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O skrypcie

Masz przed soba skrypt zawierajacy materialy do ¢wiczen z geostatystyki.
Sktada sie ona z kilkunastu rozdzialow pokazujacych jak: wyglada geosta-
tystyczna analiza danych (rozdzial 1), dodawaé i wizualizowaé¢ dane prze-
strzenne w R (rozdzial 2), wykonywaé wstepna eksploracje danych nieprze-
strzennych (rozdzial 3), wstepnie analizowaé dane przestrzenne (rozdzial
4), wykorzystywaé deterministyczne metody interpolacji (rozdzial 5), ro-
zumieé i wykorzystywaé przestrzenne miary podobienstwa i niepodobien-
stwa (rozdzial 6), modelowaé¢ semiwariogramy bezkierunkowe i kierunko-
we (rozdzial 7), tworzy¢ estymacje jednozmienne (rozdzial 8), estymacje
wykorzystujace dane uzupelniajace (rozdzial 9), estymacje wielozmienne
(rozdzial 10), estymacje danych kodowanych (rozdzial 11), oceniaé jakosé
wykonanych estymacji (rozdzial 12) oraz budowaé symulacje przestrzenne
(rozdzial 13). Poczawszy od drugiego, kazdy rozdzial koniczy sie réwniez
szeregiem zadan, ktore pozwalaja na sprawdzenie umiejetnosci i ich utrwa-
lenie.

Dodatkowo zalaczone sa trzy appendiksy. W appendiksie A mozna znalezé
odnoéniki do innych materialéw zwiazanych z geostatystyka i R, appendiks
B opisuje dane uzyte w tym skrypcie, a appendiks C pokazuje uproszczony
przyktad analizy geostatystycznej.

Jest to trzecie wydanie tego skryptu. Wersje PDF wydania pierwszego
i drugiego mozna znalezé pod adresem https://nowosad.github.io/
publications/. Gléwne zmiany wzgledem drugiego wydania to:

o Przejscie ze stosowania pakietu sp na pakiety sf i stars
e Dodanie nowych rycin i poprawienie istniejacych

e Dodanie podpiséw pod rycinami

o Zaktualizowanie zrédet wiedzy

o Poprawienie sekcji o transformacjach danych

¢ Dodanie sekcji o rozgrupowaniu danych

Wszystkie zaprezentowane metody i analizy zawieraja rowniez kod w jezy-
ku R. Skrypt zostal stworzony w R, (R, Core Team, 2020) z wykorzystaniem
pakietéw bookdown (Xie, 2021a), rmarkdown (Allaire et al., 2021),
knitr (Xie, 2021b) oraz programu Pandoc!. Aktualna wersja skryptu znaj-
duje sie pod adresem https://bookdown.org/nowosad/Geostatystyka,/.

Thttp://pandoc.org/


https://nowosad.github.io/publications/
https://nowosad.github.io/publications/
https://bookdown.org/nowosad/Geostatystyka/
http://pandoc.org/
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Jezeli uzywasz skryptu, zacytuj go jako:

o Nowosad, J., (2021). Geostatystyka w R. Poznan: Space A.
ISBN 978-83-953296-2-3. Online: https://bookdown.org/nowosad/
Geostatystyka/

Zachecam do zglaszania wszelkich uwag, btedéw, pomystéw oraz komen-
tarzy na stronie https://github.com/Nowosad/geostat__book/issues.

Wymagania wstepne

Oprogramowanie

Do odtworzenia przyktadéw uzytych w ponizszym skrypcie wystarczy pod-
stawowa znajomos$é R. Aby zainstalowaé R oraz RStudio mozna skorzystaé
z ponizszych odnos$nikéw:

e R? - https://cloud.r-project.org/
« RStudio® - https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/

Dodatkowo, uzyte zostaly ponizsze pakiety R (Hijmans et al., 2020; Nych-
ka et al., 2021; Wickham et al., 2020; Auguie, 2017; Pebesma and Graeler,
2021; Appelhans et al., 2021; Giraudoux, 2021; Nowosad, 2019; Silge et al.,
2021; Pebesma, 2021a,b).

pakiety = c(
"dismo", "fields", "ggplot2", "gridExtra", "gstat", "mapview",

"pgirmess", "rcartocolor", "rsample", "sf", "stars"

Pakiety R uzywane w tym skrypcie mozna zainstalowa¢ za pomoca meta-
pakietu geostatbook (Nowosad, 2021):

install.packages("remotes")

remotes: :install_github("nowosad/geostatbook@3")

2https://www.r-project.org/
Shttps://www.rstudio.com/
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Dane

Dane wykorzystywane w tym skrypcie mozna pobra¢ w postaci spakowa-
nego archiwum (dla rozdzialu 2) oraz korzystajac z pakietu geostatbook
(dla kolejnych rozdzialéw).

o Archiwum zawierajace dane do rozdziatu drugiego*
« Dane do kolejnych rozdzialéw sa zawarte w pakiecie geostatbook:®

# install.packages("remotes")
remotes: :install_github("nowosad/geostatbook@3")

Aby ulatwié korzystanie ze skryptu, rozdzialy od 3 do 13 rozpoczynaja sie
od wczytania wymaganych pakietow oraz zbioréw danych.

4https://github.com/Nowosad/geostat__book/blob/master/dane3.zip?raw=true
Shttps://github.com/Nowosad/geostatbook
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1. Wprowadzenie

1.1. Geostatystyczna analiza danych

Geostatystyka to gataz statystyki skupiajaca sie na przestrzen-
nych lub czasoprzestrzennych zbiorach danych

Geostatystyka jest stosowana obecnie w wielu dyscyplinach, jakich
jak geologia naftowa, oceanografia, geochemia, logistyka, lednictwo,
gleboznawstwo, hydrologia, meteorologia, czy epidemiologia.

Geostatystyczna analiza danych moze przyjmowaé rézna postaé w zalez-
nosci od postawionego celu analizy. Rycina 1.1 przestawia uproszczona
Sciezke postepowania geostatystycznego.

Punktem wyjécia analizy geostatystycznej jest posiadanie danych prze-
strzennych opisujacych badane zjawisko, np. w postaci punktowej (ry-
cina 1.2).

Dane nalezy poddac eksploracji w celu ich lepszego poznania, wyszukania
relacji miedzy zmiennymi, czy znalezienia potencjalnych bledéw (rycina
1.3).

Na ich podstawie chcemy zrozumieé¢ zmiennosé¢ przestrzenna analizowanej
cechy. Do tego moze nam postuzy¢ wykres nazywany semiwariogramem
(rycina 1.4).

Semiwariogram opisuje przestrzenng zmienno$¢ badanej cechy i za jego
pomoca mozemy stwierdzié¢ jak to zjawisko zmienia sie w przestrzeni. Do-
datkowo za pomoca mapy semiwariogramu (rycina 1.5) mozliwe jest
stwierdzenie czy istnieja jakie$ kierunki w ktérych ta cecha zmienia sig
zmienia bardziej dynamicznie, a w ktérych ta zmiana jest wolniejsza.

Nastepnie korzystajac z wiedzy uzyskanej z semiwariogramu i mapy semi-
wariogramu, jesteSmy w stanie stworzy¢ model semiwariogramu (ryci-
na 1.6).

Pozwala on zaréwno na lepszy opis zmiennoéci zjawiska, jak réwniez stuzy
do tworzenia estymacji czy tez symulacji. Estymacja tworzy najbardziej
potencjalnie mozliwa wartosé dla wybranej lokalizacji (rycina 1.7).

Rola symulacji (rycina 1.8) jest natomiast generowanie réwnie prawdopo-
dobne mozliwosci rozkladu badanej cechy.

13



1. Wprowadzenie

Pozyskanie
i wstepna weryfikacja danych

™~

MNieprzestrzenna i przestrzenna
eksploracja danych

Analiza
i Interpretacja
struktury przestrzennej

Modelowanie matematyczne
strukiury przestrzennej (autokorelacji przestrzennej)

g

Estymacja
Symulacja
Optymalizacja

Rycina 1.1.: Uproszczona Sciezka postepowania geostatystycznego.
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1.1. Geostatystyczna analiza danych
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Rycina 1.2.: Przykladowe dane reprezentujace pomiary punktowe zmien-
nej numeryczne;j.
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Rycina 1.3.: Rozklad wartosci zmiennej numeryczne;j.
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1. Wprowadzenie
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Rycina 1.4.: Wykres, nazywany semiwariogramem, reprezentujacy niepo-
dobienstwo wartosci wraz z odleglodcia.
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Rycina 1.5.: Mapa semiwariogramu reprezentujaca niepodobienstwo war-
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1.1. Geostatystyczna analiza danych

semivariance

T T T T
1000 2000 3000 4000

distance

Rycina 1.6.: Model reprezentowany przez ciagla linie naniesiony na semi-
wariogram.

Estymacja

Rycina 1.7.: Estymacja (oszacowanie) wartosci badanej zmiennej dla ca-
tego obszaru.
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1. Wprowadzenie

siml sim2
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Rycina 1.8.: Przyklady symulowanych wartosci badanej zmiennej dla ca-
lego obszaru.

Kazdy z powyzszych elementéw geostatystycznej analizy danych zostanie
rozwiniety w dalszych rozdzialach tego skryptu.
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2. R a dane przestrzenne

2.1. Wprowadzenie

2.1.1. Reprezentacja danych nieprzestrzennych

Skrypty i funkcje w jezyku R sg zbudowane na podstawie szeregu obiektow
nieprzestrzennych. Do wbudowanych typéw obiektéw naleza:

o Wektory (ang. vector):

— liczbowe (ang. integer, numeric) - c(1, 2, 3) i c(1.21, 3.32, 4.43)
— znakowe (ang. character) - c("jeden", "dwa", "trzy")
— logiczne (ang. logical) - c(TRUE, FALSE)

o Ramki danych (ang. data.frame) - to zbiér zmiennych (kolumn) oraz
obserwacji (wierszy) zawierajacych rézne typy danych

o Macierze (ang. matriz) - to zbiér kolumn oraz wierszy zawierajacych
wektory jednego typu

o Listy (ang. list) - to sposéb przechowywania obiektéw o réznych
typach i réznej dlugosci

Doktadniejsze wyjasnienie powyzszych typéw obiektéw mozna znalezé w
rozdziatach 5 1 7 ksiazki Elementarz programisty: Wstep do programowa-
nia uzywajac R

2.1.2. Pakiety

R zawiera takze wiele funkcji pozwalajacych na przetwarzanie, wizuali-
zacje i analizowanie danych przestrzennych. Zawarte sa one w szeregu
pakietéw (zbioréw funkcji), miedzy innymi:

¢ Obstuga danych przestrzennych - sf, stars, raster, terra, sp, rgdal,
rgeos
o Geostatystyka - gstat, geoR

Wiecej szczegbélow na ten temat pakietéw R stuzacych do ana-
lizy —przestrzennej mozna znalezé pod adresem https://cran.r-
project.org/web/views/Spatial.html.

Thttps://nowosad.github.io/elp/
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2. R a dane przestrzenne

2.1.3. Reprezentacja danych przestrzennych

Dane przestrzenne moga by¢ reprezentowane w R poprzez wiele réznych
klas obiektéw z uzyciem réznych pakietow R. Przykladowo dane wektoro-
we moga by¢ reprezentowane poprzez obiekty klasy spatialx z pakietu sp
oraz obiekty klasy sf z pakietu sf.

Pakiet sf oparty jest o standard OGC o nazwie Simple Features. Laczy
on mozliwosci zaréwno pakietu sp jak i pakietow rgdal i rgeos. Wie-
kos¢ jego funkcji zaczyna sie od prefiksu st_. Ten pakiet definiuje kla-
se obiektow sf, ktora jest sposobem reprezentacji przestrzennych danych
wektorowych. Pozwala on na stosowanie dodatkowych typéw danych wek-
torowych (np. poligon i multipoligon to dwie oddzielne klasy), latwiejsze
przetwarzanie danych, oraz obstuge przestrzennych baz danych takich jak
PostGIS. Pakiet sf jest uzywany przez kilkadziesiat dodatkowych pakie-
tow R, jednak wiele metod i funkcji nadal wymaga obiektéow klasy sp.
Poréwnanie funkcji dostepnych w pakietach sp i sf mozna znalezé pod
adresem https://github.com /r-spatial /sf/wiki/Migrating. Wiecej o pakie-
cie sf mozna przeczytaé w rozdziale drugim? ksiazki Geocomputation with
R.

Dane rastrowe sa reprezentowane miedzy innymi poprzez klase spatial-
GridpataFrame z pakietu sp, obiekty klasy Rasterx z pakietu raster, oraz
klasg stars z pakietu stars.

Pakiet stars (scalable, spatiotemporal tidy arrays) pozwala na obsluge
réznorodnych danych przestrzennych i czasoprzestrzennych reprezentowa-
nych jako kostka danych (ang. data cubes). Obejmuje to, miedzy innymi,
regularne i nieregularne dane rastrowe, ale takze czasoprzestrzenne dane
wektorowe. Ten pakiet zapewnia klasy i metody do wczytywania, prze-
twarzania, wizualizacji czy zapisywania kosci danych. Posiada on takze
wbudowang integracje z pakietem sf.

2.1.4. GDAL/OGR

Pakiety sf czy stars wykorzystuja zewnetrzne biblioteki GDAL/OGR? w
R do wezytywania i zapisywania danych przestrzennych. GDAL to biblio-
teka zawierajaca funkcje stuzace do odczytywania i zapisywania danych
w formatach rastrowych, a OGR to biblioteka stuzaca to odczytywania i
zapisywania danych w formatach wektorowych.

2https://geocompr.robinlovelace.net /spatial-class.html
3http://www.gdal.org/
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2.1. Wprowadzenie

2.1.5. PROJ

Dane przestrzenne powinny byé¢ zawsze powiazane z ukladem wspdlrzed-
nych - w ten sposob mozliwe jest okreslenie gdzie sa one polozone, a takze
jak wykonywane sg na nich operacje przestrzenne. Biblioteka PROJ* jest
uzywana przez pakiety sf i stars do okreslania i konwersji uktadéw wspoét-
rzednych. Uklady wspolrzednych moga by¢ opisywane na szereg sposobdéw,
np. poprzez systemy kodéw. Najpopularniejszym z nich jest system kodéw
EPSG (ang. European Petroleum Survey Group), ktéry pozwala on na
tatwe identyfikowanie ukladéw wspodlrzednych. Przyktadowo, uktad PL
1992 moze by¢ okreslony jako "epsc:218e". Taki sposéb okreélania ukla-
déw wspolrzednych wymaga jedynie znajomoéci odpowiedniego numery
dla danego obszaru.

Dane przestrzenne przechowuja tez opis tego ukladu wspolrzednych w
bardziej ztozny sposéb nazwany WKT2. Zawiera on opis elementéw zwia-
zanych z konkretnym uktadem wspotrzednych, takich jak jednostka, elip-
soida odwzorowania, itd.

Warto tez wiedziez, ze przez wiele lat gléwna role pelnila reprezenta-
cja projdstring, np. "+proj=tmerc +lat_0=0 +lon_6=19 +k=0.9993 +x_0=500000
+y_0=-5300000 +ellps=GRS80 +towgs84=0,0,0,0,0,0,0 +units=m +no_defs", ktora
okredlata wlasnosci uktadu wspoétrzednych. Wspolcezesnie jednak ta repre-
zentacja nie jest zalecana do uzycia.

Strona http://www.spatialreference.org/ zawiera baze danych ukladéw
wspOtrzednych.

2.1.6. Uktady wspétrzednych

Dane przestrzenne moga by¢ reprezentowane uzywajac ukltadéw wspot-
rzednych geograficznych lub prostokatnych ptaskich.

W ukladzie wspélrzednych geograficznych proporcje pomiedzy wspdlrzed-
ng oznaczajaca dlugo$¢ geograficzna (X) a oznaczajaca szerokosé geogra-
ficzna (Y) nie sa réwne 1:1. Realna wielkos$é oczka siatki (jego powierzch-
nia) jest zmienna, a jednostka mapy jest abstrakcyjna w tych ukladach.
W efekcie nie pozwala to na proste okreslanie odlegtosci czy powierzchni.
Powyzsze cechy ukladow wspédlrzednych geograficznych powoduja, ze do
wiekszosci algorytméw w geostatystyce wykorzystywane sa uktady wspél-
rzednych prostokatnych ptaskich.

Uktady wspoélrzednych prostokatnych plaskich okreslane sa w miarach li-
niowych (np. metrach). W tych ukladach proporcje miedzy wspoélrzedna
X a'Y sa rowne 1:1, a wielkosé oczka jest stala.

4https://proj.org/
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2. R a dane przestrzenne

2.1.7. GEOS

Pakiet sf uzywa biblioteki GEOS® do wykonywania operacji przestrzen-
nych. Przykladowe funkcje tej biblioteki to tworzenie buforéw, wyliczanie
centroidéw, okredlanie relacji topologicznych (np. przecina, zawiera, etc.)
i wiele innych.

2.2. Import danych

R pozwala na odczytywanie danych przestrzennych z wielu formatéw. Do
najpopularniejszych naleza dane tekstowe z plikow o rozszerzeniu .csv, da-
ne wektorowe z plikéw .shp, dane rastrowe z plikéw w formacie GeoTIFF,
oraz bazy danych przestrzennych z plikéw rozszerzeniu .gpkg.

2.2.1. Format .csv (dane punktowe)

Dane z plikéw tekstowych (np. rozszerzenie .csv) mozna odczytaé za po-
mocg uogdlnionej funkcji read.table() lub tez funkcji szczegbélowych - re-
ad.csv() lub read.csv2().

dane_punktowe = read.csv('dane/punkty.csv"

head (dane_punktowe)

## srtm clc temp ndvi savi X y
## 1 175.7430 1 13.852222 0.6158061 0.4189449 750298.0 716731.6
## 2 149.8111 1 15.484209 0.5558816 0.3794864 753482.9 717331.4
## 3 272.8583 NA 12.760814 0.6067462 0.3745572 747242.5 720589.0
## 4 187.2777 1 14.324648 0.3756170 0.2386246 755798.9 718828.1
## 5 260.1366 1 15.908549 0.4598393 0.3087599 746963.5 717533.5
## 6 160.1416 2 9.941118 0.5600288 0.3453627 756801.6 720474.1

Po wczytaniu za pomocy funkcji read.csv(), NOWY obiekt (Ilp. dane_punktowe)
jest reprezentowany za pomocg klasy nieprzestrzennej data.frame. Aby
obiekt zostal przetworzony do klasy przestrzennej, konieczne jest okre-
Slenie ktore kolumny zawieraja informacje o wspolrzednych; w tym wy-
padku wspolrzedne znajduje sie w kolumnach x oraz y. Nadanie uktadu
wspoélrzednych odbywa sie poprzez funkcje st_as_sf().

Shttp://geos.osgeo.org/
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2.2. Import danych

library(sf)
dane_punktowe_sf = st_as_sf(dane_punktowe, coords = c("x", "y"))

dane_punktowe_sf

## Simple feature collection with 248 features and 5 fields

## Geometry type: POINT

## Dimension: XY

## Bounding box: xmin: 745592.5 ymin: 712642.4 xmax: 756967.8 ymax: 721238.7
## CRS: NA

## First 10 features:

##t srtm clc temp ndvi savi geometry
## 1 175.7430 1 13.852222 0.6158061 0.4189449 POINT (750298 716731.6)
## 2 149.8111 1 15.484209 0.5558816 0.3794864 POINT (753482.9 717331.4)
## 3 272.8583 NA 12.760814 0.6067462 0.3745572 POINT (747242.5 720589)
## 4 187.2777 1 14.324648 0.3756170 0.2386246 POINT (755798.9 718828.1)
## 5 260.1366 1 15.908549 0.4598393 0.3087599 POINT (746963.5 717533.5)
## 6 160.1416 2 9.941118 0.5600288 0.3453627 POINT (756801.6 720474.1)
## 7 192.9223 2 13.514751 0.6009588 0.3737249 POINT (752698 718623.6)
## 8 234.9989 1 12.919225 0.4979195 0.2978503 POINT (749399.8 716955.2)
## 9 228.7312 1 19.247132 0.3819634 0.2077981 POINT (748766.6 713889)
## 10 240.5474 2 10.529105 0.5795159 0.3805268  POINT (749290.4 718861)

Wazne, ale nie wymagane, jest takze dodanie informacji o ukladzie prze-
strzennym danych za pomocg funkcji st_set_crs().

dane_punktowe_sf = st_set_crs(dane_punktowe_sf, value = 2180)

Proste wizualizacje uzyskanych danych klasy przestrzennej, np. sf czy
stars, mozna uzyska¢ za pomoca funkcji plot() (rycina 2.1 1 2.2).

plot(dane_punktowe_sf)

2.2.2. Dane wektorowe

Dane wektorowe (np. w formacie GeoPackage czy ESRI Shapefile) mozna
odczytaé za pomocy funkcji read_sf() z pakietu sf. Przyjmuje ona co naj-
mniej jeden argument - dsn, ktéry okresla gtéwny plik w ktorym znajduja
sie¢ dane.

library(sf)
granica_sf = read_sf(dsn = "dane/granica.gpkg")

# plot(granica_sf)
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2. R a dane przestrzenne
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Rycina 2.1.: Efekt dziatania funkcji plot na obiekcie klasy sf.

2.2.3. Dane rastrowe

Istnieje kilka sposobéw odczytu danych rastrowych w R. Do najpopular-
niejszych naleza funkcje readepaL() z pakietu rgdal oraz raster() z pakietu
raster. W ponizszym przykladzie uzyjemy funkcji read_stars() z pakietu
stars. Nalezy w niej jedynie podaé $ciezke do pliku rastrowego.

library(stars)
siatka_stars = read_stars("dane/siatka.tif")

siatka_stars

## stars object with 2 dimensions and 1 attribute

## attribute(s):

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's

## siatka.tif [} [0} 0 0 [} 0 1270

## dimension(s):

#it from to offset delta refsys point values x/y
## x 1 127 745542 90 ETRS89 / Poland CS92 FALSE NULL [x]
## y 1 96 721256 -90 ETRS89 / Poland CS92 FALSE NULL [y]

plot(siatka_stars)
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2.3. Przegladanie danych przestrzennych

siatka.tif

Rycina 2.2.: Efekt dzialania funkcji plot na obiekcie klasy sf.

2.3. Przegladanie danych przestrzennych

2.3.1. Struktura obiektu

Podstawowe informacje o obiekcie mozna uzyska¢ poprzez wpisanie jego
nazwy:

dane_punktowe_sf

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Simple feature collection with 248 features and 5 fields

Geometry type: POINT

Dimension:

Bounding box:

Xy

xmin: 745592.5 ymin: 712642.4 xmax: 756967.8 ymax: 721238.7
Projected CRS: ETRS89 / Poland CS92
First 10 features:

srtm clc temp
1 175.7430 1 13.852222
2 149.8111 1 15.484209
3 272.8583 NA 12.760814
4 187.2777 1 14.324648
5 260.1366 1 15.908549
6 160.1416 2 9.941118

ndvi
0.6158061
0.5558816
0.6067462
0.3756170
0.4598393
0.5600288

savi
0.4189449
0.3794864
0.3745572
0.2386246
0.3087599
0.3453627

POINT (750298
POINT (753482.9
POINT (747242.
POINT (755798.9
POINT (746963.5
POINT (756801.6

geometry
716731.6)
717331.4)
5 720589)
718828.1)
717533.5)
720474.1)
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2. R a dane przestrzenne

## 7 192.9223 2 13.514751 0.6009588 0.3737249 POINT (752698 718623.6)
## 8 234.9989 1 12.919225 0.4979195 0.2978503 POINT (749399.8 716955.2)
## 9 228.7312 1 19.247132 0.3819634 0.2077981 POINT (748766.6 713889)
## 10 240.5474 2 10.529105 0.5795159 0.3805268 POINT (749290.4 718861)

Obiekty sf sa zbudowane z tabeli (data frame) wraz z dodatkowa kolum-
ng zawierajaca geometrie (czesto nazywana geometry lub geom) oraz szeregu
atrybutéw przestrzennych. Strukture obiektu sf mozna sprawdzié¢ za po-
moca funkcji str():

str(dane_punktowe_sf)

## Classes 'sf' and 'data.frame': 248 obs. of 6 varijables:
## $ srtm : num 176 150 273 187 260 ...

## S clc :int 11 NA 1122112

## S temp ¢ num 13.9 15.5 12.8 14.3 15.9

## S ndvi : hum 0.616 0.556 0.607 0.376 0.46 ...

## S savi : nhum 0.419 0.379 0.375 0.239 0.309

## S geometry:sfc_POINT of length 248; first list element: 'XY' num 750298 716732
## - attr(x, "sf_column")= chr "geometry"
## - attr(x, "agr")= Factor w/ 3 levels "constant","aggregate",..: NA NA NA NA NA

## ..— attr(x, "names")= chr [1:5] "srtm" "clc" "temp" "ndvi"

Obiekty stars moga przyjmowaé¢ rézna forme w zaleznosci od tego czy
reprezentuja one dane wektorowe czy rastrowe oraz tego ile wymiaréw
posiadaja te dane. Przykladowy obiekt siatka_stars posiada dwa wymiary
(x iy) oraz jeden atrybut (siatka.tif).

siatka_stars

## stars object with 2 dimensions and 1 attribute

## attribute(s):

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's

## siatka.tif 0 0 0 0 0 0 1270

## dimension(s):

## from to offset delta refsys point values x/y
## x 1 127 745542 90 ETRS89 / Poland CS92 FALSE NULL [x]
## y 1 96 721256 -90 ETRS89 / Poland CS92 FALSE NULL [y]

Jest on zbudowany jako lista zawierajaca dwuwymiarowa macierz
wraz ze zbiorem metadanych (mozna to sprawdzi¢ za pomoca funkcji

str(siatka_stars))
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2.3. Przegladanie danych przestrzennych

2.3.2. Tabla atrybutéw

Funkcja st_drop_geometry() pozwala na pozbycie si¢ informacji przestrzen-
nych z obiektu klasy sf i uzyskanie jedynie obiektu klasy data.frame za-
wierajacego nieprzestrzenne informacje o kolejnych punktach w tym zbio-

rze.

punkty_df = st_drop_geometry(dane_punktowe_sf)
head (punkty_df)

##
##
##
##
##
##
##

o A W N

175.
149.
272.
187.
260.
160.

srtm
7430
8111
8583
2777
1366
1416

clc

temp

.852222
.484209
NA 12.
.324648
1 15.
.941118

760814

908549

ndvi

.6158061
.5558816
.6067462
.3756170
.4598393
.5600288

© 0 06 o o o

savi

.4189449
.3794864
.3745572
.2386246
.3087599
.3453627

Przetworzenie obiektu klasy stars na data. frame odbywa sie natomiast uzy-

wajac funkcji as.data.frame().

siatka_df = as.data.frame(siatka_stars)
head(siatka_df)

##
##
##
##
##
##
##

o A W N

745586.
T745676.

745856.
T745946.
746036.

X
7
7
745766.7
7
7
7

721211.
721211.
721211.
721211.
721211.
721211.

y
2
2
2
2
2
2

2.3.3. Wspétrzedne

siatka.tif

NA
NA
NA
NA
NA
NA

Funkcja st_coordinates() pozwala na wydobycie wspélrzednych zaréwno z

obiektu punktowego klasy sf jak i siatki klasy stars.

# sf
Xy =

st_coordinates(dane_punktowe_sf)

head(xy)
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2. R a dane przestrzenne

#it X Y
## 1 750298.0 716731.6
## 2 753482.9 717331.4
## 3 747242.5 720589.0
## 4 755798.9 718828.1
## 5 746963.5 717533.5
## 6 756801.6 720474.1
# stars

siatka_xy = st_coordinates(siatka_stars)

head(siatka_xy)

## X y
## 1 745586.7 721211.2
## 2 745676.7 721211.2
## 3 745766.7 721211.2
## 4 745856.7 721211.2
## 5 745946.7 721211.2
## 6 746036.7 721211.2

2.3.4. Obwiednia

Funkcja st_bbox() okresla zasieg przestrzenny danych w jednostkach ma-
py-

st_bbox(dane_punktowe_sf)

##t xmin ymin xmax ymax
## 745592.5 712642.4 756967.8 721238.7

2.3.5. Uktad wspétrzednych

Funkcja st_crs() wys$wietla definicje ukladu wspélrzednych.

st_crs(dane_punktowe_sf)

## Coordinate Reference System:
#i# User input: EPSG:2180

## wkt:

## PROJCRS["ETRS89 / Poland CS92",

## BASEGEOGCRS["ETRS89",

## DATUM["European Terrestrial Reference System 1989",

28



2.4. Przetwarzanie danych przestrzennych

## ELLIPSOID["GRS 1980",6378137,298.257222101,
#H# LENGTHUNIT["metre",1]]],

##t PRIMEM["Greenwich",0,

## ANGLEUNIT["degree",0.0174532925199433]],
## ID["EPSG",4258]],

# CONVERSION["Poland CS92",

## METHOD["Transverse Mercator",

#H# ID["EPSG",9807]],

#i#t PARAMETER["Latitude of natural origin",0,
## ANGLEUNIT["degree",0.0174532925199433],
# ID["EPSG",8801]],

#it PARAMETER["Longitude of natural origin",19,
## ANGLEUNIT["degree",0.0174532925199433],
#H ID["EPSG",8802]],

##t PARAMETER["Scale factor at natural origin",0.9993,
## SCALEUNIT["unity",1],

# ID["EPSG",8805]],

## PARAMETER["False easting",500000,

## LENGTHUNIT["metre",1],

## ID["EPSG",8806]],

## PARAMETER["False northing",-5300000,

# LENGTHUNIT["metre",1],

## ID["EPSG",8807]]],

## CS[Cartesian,2],

#it AXIS["northing (x)",north,

# ORDER[1],

## LENGTHUNIT["metre",1]],

## AXIS["easting (y)",east,

## ORDER[2],

#H# LENGTHUNIT["metre",1]],

## USAGE[

## SCOPE["unknown"],

# AREA["Poland"],

## BBOX[49,14.14,55.93,24.15]7,

## ID["EPSG",2180]]

2.4. Przetwarzanie danych przestrzennych

2.4.1. taczenie danych rastrowych

Potaczenie danych rastrowych pochodzacych z kilku plikéw moze odby¢
sie poprzez wezytanie ich jako osobnych obiektéw klasy stars a nastepnie
polaczenie ich uzywajac funkcji c().
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2. R a dane przestrzenne

srtm_stars = read_stars(''dane/srtm.tif")
clc_stars = read_stars('"dane/clc.tif'")

dwie_stars = c(srtm_stars, clc_stars)

W efekcie uzyskiwany jest obiekt posiadajacy dwa atrybuty odpowiadajace
wcezytanym plikom.

dwie_stars

## stars object with 2 dimensions and 2 attributes
## attribute(s):

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
## srtm.tif 143.6559 186.4765 216.4929 212.21245 235.2941 288.8382 1242
## clc.tif 1.0000 1.0000 1.0000 1.42126 2.0000 4.0000 1270

## dimension(s):

#it from to offset delta refsys point values x/y
## x 1 127 745542 90 ETRS89 / Poland CS92 FALSE NULL [x]
## y 1 96 721256 -90 ETRS89 / Poland CS92 FALSE NULL [y]

2.4.2. Wydobywanie wartosci z rastra

Posiadajac dwa obiekty, jeden punktowy a drugi rastrowy, dotyczace tego
samego obszaru mozliwe jest wydobycie wartosci dla punktéow uzywajac
funkcji st_join().

dane_punktowe_sf2 = st_join(dane_punktowe_sf, st_as_sf(dwie_stars))

2.5. Eksport danych

2.5.1. Zapisywanie danych wektorowych

R pozwala rowniez na zapisywanie danych przestrzennych. W przypadku
zapisu danych wektorowych za pomoca funkcji write_sf() konieczne jest
podanie Sciezki i nazwy zapisywanego obiektu wraz z rozszerzeniem (np.
dane/granica.gpkg)

write_sf(granica_sf, dsn = '"dane/granica.gpkg")
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2.6. Wizualizacja danych 2D

2.5.2. Zapisywanie danych rastrowych

Funkcja write_sf() pozwala réwniez na zapisywanie danych rastrowych.
Wymaga ona podania dwoch argumentéw - nazwy zapisywanego obiektu
(np. siatka_stars) oraz $ciezki i nazwy nowego pliku wraz z rozszerzeniem
(Ilp. dane/nowa_siatka.ti f).

write_stars(siatka_stars, dsn = "dane/nowa_siatka.tif'")

2.6. Wizualizacja danych 2D

Do wizualizacji danych przestrzennych w R stuzy co najmniej kilkanascie
roznych pakietow. Ponizej pokazane sa przyktady standardowej funkcji
plot(). Wiecej o wizualizacji danych przestrzennych mozna przeczytaé w
rozdziale Making maps with R ksiazki Geocomputation with R.

2.6.1. Dane punktowe

Funkcja plot() idealnie nadaje sie do szybkiego przyjrzenia sie, np. ro-
dzajowi probkowania danych. Domys$lnie wyéwietla ona szereg map - po
jednej dla kazdej zmiennej (rycina 2.3).

plot(dane_punktowe_sf)

Do wy$wietlenia tylko geometrii (np. punktéw) bez atrybutéw stuzy funk-

cja plot() polaczona z funkcja st_geometry() (rycina 2.4).

plot(st_geometry(dane_punktowe_sf))

Aby wyséwietli¢ tylko jedng zmienna nalezy ja zadeklarowaé¢ poprzez na-
wias kwadratowy. Ponizej mozna zobaczy¢ przyklady dla zmiennej srtm
(rycina 2.5).

plot(dane_punktowe_sf["srtm'"])

Shttps://geocompr.robinlovelace.net/adv-map.html
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2. R a dane przestrzenne
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Rycina 2.3.: Uzycie funkcji plot na danych punktowych klasy sf.

Rycina 2.4.: Uzycie funkcji plot do wyswietlenia geometrii obiektu klasy
sf.
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2.6. Wizualizacja danych 2D
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Rycina 2.5.: Uzycie funkcji plot do wyswietlenia zmiennej numerycznej
obiektu klasy sf.

2.6.2. Dane punktowe - kategorie

Nie zawsze dane maja postac¢ ciaggtych wartosci - bywajg one réwniez okre-
Sleniami réznych klas. W takich sytuacjach nalezy wczesniej przetworzy¢
typ danych do postaci kategoryzowanej (as.factor()). Nastepnie mozna je
wyswietli¢ za pomoca funkcji plot() (rycina 2.6).

dane_punktowe_sf$clc = as.factor(dane_punktowe_sf$clc)

plot(dane_punktowe_sf['"clc"])

2.6.3. Rastry

Wyswietlanie danych w formacie rastrowym moze réwniez odby¢ sie z
uzyciem funkcji plot(). Domyslnie wy$wietla ona pierwsza zmienng (lub
warstwe) znajdujaca sie w obiekcie klasy stars (rycina 2.7).
plot(dwie_stars)

Zmiana koloréw mapy odbywa si¢ poprzez podanie wektora koloréw (pa-
lety) w argumencie col (rycina 2.8).
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2. R a dane przestrzenne
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Rycina 2.6.: Uzycie funkcji plot do wy$wietlenia zmiennej kategoryzowa-
nej obiektu klasy sf.

srtm.tif
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Rycina 2.7.: Uzycie funkcji plot do wyswietlenia pierwszej zmiennej obiek-
tu klasy stars.
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2.6. Wizualizacja danych 2D

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset")
plot(dwie_stars, col = paleta)

srtm.tif

a

250

200

150

Rycina 2.8.: Uzycie funkcji plot do wyswietlenia pierwszej zmiennej obiek-
tu klasy stars wraz z zadana paleta koloréw.

Aby wyswietli¢ tylko wybrang zmienng nalezy ja zadeklarowaé poprzez in-
deksowanie. Opiera si¢ to o kilka indekséw, np. dla obiektu siatka_stars sa
to [indeks atrybutu, indeksy kolumn, dindeksy w*ierszy]7. Przykladowo indeks
[2, , 1 pozwala na wyswietlenie drugiego atrybutu. Mozliwe jest tutaj
réwniez uzycie uproszczonej formy dwie_stars[2] (rycina 2.9).

plot(dwie_stars[2], col = c("#d9d40c", "#416422", "#0c6cae"))

Indeksowanie pozwala tez na wy$wietlenie fragmentu danych rastrowych.
Na przyklad, indeks [1, 2:50, 1:20] pozwala na wyswietlenie pierwszej
zmiennej, ale tylko dla kolumn od 20 do 50 i wierszy od 1 do 20 (rycina
2.10).

plot(dwie_stars[1l, 20:50, 1:20], col = paleta)

"Liczba indekséw zalezy od zlozonosci obiektu klasy stars. Przyktadowo dla obiektéw
posiadajacych trzy wymiary, np. wielokanalowe dane satelitarne, moga to by¢ [indeks

atrybutu, indeksy kolumn, indeksy wierszy, indeksy kanatu].
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2. R a dane przestrzenne

clc.tif

.
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Rycina 2.9.: Uzycie funkcji plot do wyswietlenia wybranej zmiennej obiek-
tu klasy stars.
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Rycina 2.10.: Uzycie funkcji plot do wysSwietlenia wybranej zmiennej
obiektu klasy stars dla wybranego zasiegu przestrzennego.
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2.7. Zadania

2.7. Zadania

1. Wezytaj dane z pliku punkty_ndvi.csv i przetworz je do postaci obiektu
przestrzennego ndvi_p.

2. Stworz mape zmiennej ndvi z nowo utworzonego obiektu. (Dodatko-
wo: zapisz mape do pliku graficznego punkty_ndvi.png).

3. Zapisz obiekt ndvi_p do formatu GeoPackage oraz do formatu ESRI
Shapefile.

4. Wezytaj ten nowy plik w formacie ESRI Shapefile do R. Przejrzyj ten
obiekt. Jaki typ geometrii on przechowuje? Ile obiektéw on zawiera?
Tle ma on atrybutéw (zmiennych)? Jaki ma on uktad wspéirzednych?

5. Nadaj powyzszemu obiektowi uktad wspolrzednych PL1992
(EPsG:2180).

6. Wczytaj dane z pliku srtm.tif do R jako obiekt srtm. Jakiego rodza-
ju jest wynikowy obiekt? Jaki typ danych on przechowuje? Jakie
ma wymiary? Ile ma on atrybutéw (zmiennych)? Jaki ma on uklad
wspoélrzednych? Stwérz prosta mape z nowo utworzonego obiektu.

7. Dla punktéw z obiektu ndvi_p wydobadz wartosci z obiektu srtm.

8. Stwoérz mape pokazujaca punkty z obiektu ndvi_p, gdzie kolory be-
da obrazowaly warto$ci wyciagniete z obiektu srtm. W tle tej mapy
przedstaw obiekt srtm. (Dodatkowo: sprébuj do tego uzy¢ pakietu
tmap lub ggplot2).
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3. Eksploracyjna analiza danych
nieprzestrzennych

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wezytania ponizszych danych:

library(sf)
library(stars)
library(ggplot2)
library(geostatbook)
data(punkty)

data(granica)

3.1. Cele eksploracyjnej analizy danych

Zazwyczaj przed przystapieniem do analiz (geo-)statystycznych koniecz-
nie jest wykonanie eksploracyjnej analizy danych nieprzestrzennych. Jej
ogolne cele obejmuja:

e Stworzenie ogblnej charakterystyki danych oraz badanego zjawiska.

o Okreslenie przestrzennego/czasowego typu prébkowania.

e Uzyskanie informacji o relacji pomiedzy lokalizacja obserwacji a
czynnikami wplywajacymi na zmienno$¢ przestrzenng badanych
cech.

3.2. Dane

3.2.1. Struktura danych

Nie istnieje jedyna, optymalna Sciezka eksploracji danych. Proces ten réz-
ni sie w zaleznosci od posiadanego zbioru danych, jak i od postawionego
pytania. Warto jednak, aby jednym z pierwszych krokéw bylo przyjrze-
nie si¢ danym wejSciowym. Pozwala na to, migdzy innymi, funkcja str().
Przyktadowo, dla obiektu klasy sf wysSwietla ona szereg waznych informa-
cji.
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3. Eksploracyjna analiza danych nieprzestrzennych

str(punkty)

## Classes 'sf' and 'data.frame': 242 obs. of 6 varijables:
## S srtm ¢ num 176 150 187 260 160 ...

## $ clc dint 1111221121 ...

## $ temp : num 13.85 15.48 14.32 15.91 9.94 ...

## S ndvi : num 0.616 0.556 0.376 0.46 0.56

## $ savi : num 0.419 0.379 0.239 0.309 0.345

## S geometry:sfc_POINT of length 242; first list element: 'XY' num 750298 716732
## - attr(x, "sf_column")= chr "geometry"

## - attr(x, "agr")= Factor w/ 3 levels "constant","aggregate",..: NA NA NA NA NA
## ..— attr(x, "names")= chr [1:5] "srtm" "clc" "temp" "ndvi"

## - attr(x, "na.action")= 'omit' Named int [1:6] 3 90 110 115 140 197

## ..— attr(x, "names")= chr [1:6] "3" "90" "110" "115"

Kazda ze zmiennych mozna obejrzeé¢ oddzielnie, poprzez potaczenie nazwy
obiekty, znaku $, oraz nazwy elementu. Przykladowo punkty$temp pozwala
na obejrzenie wartosci wybranej zmiennej z tabeli atrybutéw.

str(punkty$temp)

## num [1:242] 13.85 15.48 14.32 15.91 9.94 ...

3.3. Statystyki opisowe

3.3.1. Podsumowanie numeryczne

Podstawowa funkcja w R stuzaca wyliczaniu podstawowych statystyk jest
summary (). Dla zmiennych numerycznych wys$wietla ona warto$¢ minimalna,
pierwszy kwartyl, medianeg, $rednia, trzeci kwartyl, oraz warto$¢ maksy-
malna.

summary (punkty)

#it srtm clc temp ndvi

## Min. :146.5 Min. :1.000 Min. : 7.883 Min. :0.2024
## 1st Qu.:190.4 1st Qu.:1.000 1st Qu.:11.953 1st Qu.:0.4629
## Median :217.4 Median :1.000 Median :14.937 Median :0.5141
## Mean :214.3 Mean :1.483 Mean :15.223 Mean :0.5034
## 3rd Qu.:238.4 3rd Qu.:2.000 3rd Qu.:17.584 3rd Qu.:0.5712
## Max. :278.4 Max. :4.000 Max. :24.945 Max. :0.6597
## savi geometry
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3.3. Statystyki opisowe

##  Min. :0.0824 POINT 1242
## 1st Qu.:0.2923 epsg:2180 : 0
## Median :0.3253 tproj=tmer...: 0
## Mean :0.3170
## 3rd Qu.:0.3591
## Max. :0.4404

3.3.2. Srednia i mediana

Do okreslenia wartosci przecietnej zmiennych najczesciej stosuje sie me-
diane i $rednia.

median(punkty$temp, na.rm = TRUE)

## [1] 14.93736

mean (punkty$temp, na.rm = TRUE)

## [1] 15.22251

W wypadku symetrycznego rozkladu te dwie cechy s réwne. Srednia jest
bardziej wrazliwa na wartosci odstajace. Mediana jest lepsza miara Srodka
danych, jezeli sa one skoéne.

Po co uzywacé sredniej?

e Bardziej przydatna w przypadku malych zbioréw danych
e Gdy rozklad danych jest symetryczny
o (Jednak) czesto warto podawaé obie miary

3.3.3. Minimum i maksimum

Minimalna i maksymalna warto$¢ zmiennej stuzy do okreslenia ekstremow
w zbiorze danych, jak i sprawdzenia zakresu wartosci.

min(punkty$temp, na.rm = TRUE)

## [1] 7.882644

max (punkty$temp, na.rm = TRUE)

## [1] 24.94451
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3. Eksploracyjna analiza danych nieprzestrzennych
3.3.4. Odchylenie standardowe

Dodatkowo, czesto uzywana statystyka jest odchylenie standardowe. War-
tos¢ ta okresla w jak mocno wartosdci zmiennej odstaja od Sredniej. Dla
rozkladu normalnego ta wartos¢ ma znane wlasnosci (rycina 3.1):

o 68% obserwacji miesci sie¢ w granicach jednego odchylenia standar-
dowego od $éredniej

e 95% obserwacji miesci si¢ w granicach dwdch odchylert standardo-
wych od $redniej

e 99,7% obserwacji mieSci sie w granicach trzech odchylen standardo-
wych od $redniej

—éc -20 -1o 0 1o 20 3o

Rycina 3.1.: Rozrzut wartosci w rozkladzie normalnym w zaleznosci od
odchylenia standardowego.

sd(punkty$temp, na.rm = TRUE)

#4# [1] 3.954922

3.3.5. Liczebnos$¢ grup

Dla zmiennych kategoryzowanych nie powinno wyliczaé si¢ powyzszych
statystyk. Mozliwe jest natomiast okreslenie liczebnosci grup uzywajac
funkcji table().
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3.4. Wykresy

table (punkty$clc)

##
## 1 2 4
## 165 57 20

3.4. Wykresy

3.4.1. Histogram

Histogram nalezy do typéw wykreséw najczesciej uzywanych w eksplora-
cyjnej analizie danych (rycina 3.2).

ggplot (punkty, aes(temp)) + geom_histogram()
25-
20-

15-

count

10-

10 15 20 25
temp

Rycina 3.2.: Histogram reprezentujacy wartoéci zmiennej temp z obiektu
punkty.

Jest on graficzna reprezentacja rozkladu danych. Wartosci danych sa ta-
czone w przedzialy (na osi poziomej) a na osi pionowej jest ukazana licz-
ba punktéw (obserwacji) w kazdym przedziale. Co wazne, rézny dobér
przedzialéw moze dawaé inng informacje - w pakiecie ggplot2 domy$lnie
przedzial jest ustalany poprzez podzielenie zakresu wartosci przez 30.
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3. Eksploracyjna analiza danych nieprzestrzennych

3.4.2. Estymator jagdrowy gestosci

Podobna funkcje do histogramu spelnia estymator jadrowy gestosci (ang.
kernel density estimation). Przypomina on wygladzony wykres histogramu
i réwniez stuzy graficznej reprezentacji rozkladu danych (rycina 3.3).

ggplot(punkty, aes(temp)) + geom_density()

0.100 -

0.075 -

0.050 -

density

0.025 -

0.000 -
10 15 20 25
temp

Rycina 3.3.: Rozklad wartosci zmiennej temp z obiektu punkty.

3.4.3. Wykres kwantyl-kwantyl

Wykres kwantyl-kwantyl (ang.quantile-quantile) ulatwia interpretacje roz-
kladu danych (rycina 3.4).

ggplot (punkty, aes(sample = temp)) + geom_qq()

Na ponizszej rycinie mozna zobaczy¢ przyklady najczesciej spotykanych
cech rozkladu danych w wykresach kwantyl-kwantyl (rycina 3.5).
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3.4. Wykresy

25- °

20- It
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15-

10-

-3 2 -1 0 1 2 3
theoretical

Rycina 3.4.: Wykres kwantyl-kwantyl wartosci zmiennej temp z obiektu
punkty.

Interpretacja wykresu kwantyl-kwantyl

normalny bimodalny
krétki ogon dtugi ogon
lewosko$ny prawoskos$ny

Rycina 3.5.: Interpretacja rozktadu danych w zaleznosci od wygladu wy-
kresu kwantyl-kwantyl.
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3. Eksploracyjna analiza danych nieprzestrzennych

3.4.4. Dystrybuanta (CDF)

Dystrybuanta (ang. cumulative distribution function - CDF) wyswietla
prawdopodobienstwo, ze warto$¢ zmiennej przewidywanej jest mniejsza
lub réwna okreslonej wartosci (rycina 3.6).

ggplot (punkty, aes(temp)) + stat_ecdf()

1.00 -

0.75 -

> 0.50 -

0.25 -

0.00 -
10 15 20 25
temp

Rycina 3.6.: Dystrybuanta zmiennej temp z obiektu punkty.

3.4.5. Wykres stupkowy

Wykres stupkowy (ang. bar plot) przedstawia liczebnos$é kolejnych grup
(rycina 3.7).

ggplot (punkty, aes(clc)) + geom_bar ()

3.5. Poréwnanie zmiennych

Wybér odpowiedniej metody poréwnania zmiennych zalezy od szeregu
cech, miedzy innymi liczby zmiennych, ich typu, rozktadu wartosci, etc.
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3.5. Poréwnanie zmiennych

150 -

100 -

count

0-

clc

Rycina 3.7.: Wykres stlupkowy zmiennej clc z obiektu punkty.

3.5.1. Kowariancja

Kowariancja jest nieunormowang miara zaleznosci liniowej pomiedzy dwie-
ma zmiennymi. Kowariancja dwéch zmiennych z i y pokazuje jak dwie
zmienne sa ze soba liniowo powigzane. Dodatnia kowariancja wskazuje
na pozytywna relacje liniowa pomigdzy zmiennymi, podczas gdy ujem-
na kowariancja swiadczy o odwrotnej sytuacji. Jezeli zmienne nie sa ze
soba liniowo powiazane, warto$¢ kowariancji jest bliska zeru; inaczej mo-
wiac, kowariancja stanowi miare wspélnej zmiennosci dwdch zmiennych.
Wielkos¢ samej kowariancji uzalezniona jest od przyjetej skali zmiennej
(jednostki). Inne wyniki uzyskamy (przy tej samej zaleznosci pomiedzy
para zmiennych), gdy bedziemy analizowa¢ wyniki np. wysokos$ci terenu
w metrach i temperatury w stopniach Celsjusza a inne dla wysokosci te-
renu w metrach i temperatury w stopniach Fahrenheita. Do wyliczania
kowariancji w R stuzy funkcja cov().

3.5.2. Wspétczynnik korelacji

Wspétezynnik korelacji to unormowana miara zaleznosci pomiedzy
dwiema zmiennymi, przyjmujaca warto$ci od -1 do 1. Ten wspolczynnik
jest uzyskiwany poprzez podzielenie wartosci kowariancji przez odchylenie
standardowe wynikéw. Z racji unormowania nie jest ona uzalezniona od
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3. Eksploracyjna analiza danych nieprzestrzennych

jednostki. Korelacje mozna wyliczyé¢ dzieki funkeji cor() (rycina 3.8).
Dziala ona zaréwno w przypadku dwoch zmiennych numerycznych,
jak i calego obiektu zawierajacego zmienne numeryczne. Za pomoca
argumentu method mozna rowniez wybraé¢ jedna z trzech dostepnych miar
korelacji: "pearson" przeznaczona dla zmiennych o rozkladzie normalnym
oraz "spearman" i "kendall" uzywana dla zmiennych o rozkladzie réznym
od normalnego.

cor (punkty$temp, punkty$ndvi, method = "spearman')

## [1] 0.04499375

ggplot(punkty, aes(temp, ndvi)) + geom_point()
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Rycina 3.8.: Wykres rozrzutu reprezentujacy relacje pomiedzy zmienna
temp i ndvi z obiektu punkty.

Dodatkowo funkcja cor.test() stuzy do testowania istotnosci korelacji.

cor.test(punkty$temp, punkty$ndvi, method = "spearman")

##
## Spearman's rank correlation rho
##
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3.5. Poréwnanie zmiennych

## data: punktyS$temp and punkty$ndvi

## S = 2255764, p-value = 0.486

## alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
## sample estimates:

#it rho

## 0.04499375

3.5.3. Wykres pudetkowy

Wykres pudetkowy obrazuje pie¢ podstawowych statystyk opisowych oraz
wartodci odstajace (rycina 3.9). Pudelko to zakres miedzykwartylowy
(IQR), a linie oznaczaja najbardziej ekstremalne wartosci, ale nie odsta-
jace. Gérna z nich to 1,5*IQR ponad krawedz pudetka, dolna to 1,5*IQR
ponizej wartosci dolnej krawedzi pudetka. Linia srodkowa to mediana.

punkty$clc = as.factor (punkty$clc)
ggplot (punkty, aes(x = clc, y = temp)) + geom_boxplot()
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Rycina 3.9.: Wykres pudetkowy pokazujacy relacje pomiedzy zmienna clc
i temp z obiektu punkty.
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3. Eksploracyjna analiza danych nieprzestrzennych

3.5.4. Testowanie istotnosci r6zni¢ Sredniej pomiedzy
grupami

Analiza wariancji (ang. Analysis of Variance - ANOVA) stuzy do testowa-
nia istotnoéci réznic miedzy Srednimi w wielu grupach. Metoda ta stuzy
do oceny czy srednie wartoéci cechy Y roéznia sie istotnie pomiedzy gru-
pami wyznaczonymi przez zmienng X. ANOVA nie pozwala natomiast na
stwierdzenie miedzy ktérymi grupami wystepuja réznice. Aby to stwier-
dzié konieczne jest wykonanie poréwnan wielokrotnych (post-hoc). ANO-
VE mozna wykonaé¢ za pomoca funkcji aov() definiujac zmienna zalezna
oraz zmienna grupujaca oraz zbiér danych.

punkty$clc = as.factor (punktys$clc)
aov_test = aov(temp ~ clc, data = punkty)

summary (aov_test)

## Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## clc 2 1272 636.0 60.86 <0.0000000000000002 **x*
## Residuals 239 2498 10.4

## ———

## Signif. codes: 0O '"xxx' 0.001 'x*x' 0.01 'x' 0.65 '.' 0.1 ' ' 1

Do wykonania porownan wielokrotnych stuzy funkcja TukeyHsp (). Dodatko-
wo wyniki mozna wizualizowaé za pomoca funkcji plot() (rycina 3.10).

tukey = TukeyHSD(aov_test, '"clc'")
plot(tukey, las = 1)

3.6. Transformacje danych

3.6.1. Cel transformacji danych

Transformacja danych moze mie¢ na celu ulatwienie poréwnywania
roznych zmiennych, zniwelowanie sko$nosci rozkladu lub tez zmniejszenie
wplywu danych odstajacych. W efekcie transformacja danych utatwia
przeprowadzenie analiz (geo-)statystycznych i polepsza wyniki prognoz
z modeli. Przykladowo, mozliwe jest stworzenie modelu i estymacji uzy-
wajac logarytmu badanej zmiennej, a nastepnie przywrocenie oryginalnej
jednostki danych.

Redukcja sko$nosci moze by¢ przeprowadzona z na wiele sposob. Jednym
z najpopularniejszych jest uzycie transformacji logarytmiczne;j.
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3.6. Transformacje danych

95% family-wise confidence level

21 - 1

1 | | :
41 | | ;

o2 | | |

Differences in mean levels of clc

Rycina 3.10.: Graficzna reprezentacja wyniku poréwnan wielokrotnych.

3.6.2. Testowanie normalnosci rozktadu

Test Shapiro-Wilka pozwala na sprawdzenie normalnosci rozkladu wybra-
nej zmiennej.

shapiro.test(punkty$temp)

##

## Shapiro-Wilk normality test

##

## data: punktyS$Stemp

## W = 0.96904, p-value = 0.00004054

3.6.3. Logarytmizacja

Jedng grupa technik stuzacych redukcji skosnoéci jest logarytmizacja. Lo-
garytmizacja w R moze odby¢ sie za pomoca funkcji log() (rycina 3.11).

punkty$log_tpz = log(punkty$temp)
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3. Eksploracyjna analiza danych nieprzestrzennych
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Rycina 3.11.: Poréwnania wartosci zmiennej temp przed i po transformacji
logaritmiczne;j.

3.6.4. Transformacja odwrotna

Przywrocenie wartosci do oryginalnej jednostki, np. po estymacji, wymaga
zastosowania odpowiedniej metody transformacji wstecznej (Yamamoto,
2007)*.

2

- o

y = kg - explln(Yox) + %]
, gdzie:

e kg - wspélezynnik korekeyjny (iloraz $redniej oryginalnej i $redniej
po transformacji wstecznej)

e exp - funkcja wykladnicza

e [n - funkcja logarytmiczna

e Yok - estymacja krigingu zwyklego

o 02 - wariacja krigingu zwyklego

Zobaczmy to na uproszczonym przyktadzie. Ponizszy blok kodu tworzy
model semiwariogramy, a nastepnie estymacje dla badanego obszaru. Wy-
jadnienie dziatania ponizszych linii kodu mozna znalez¢é w rozdziatach 6,
718.

Thttps://link.springer.com/article/10.1007 /s10596-007-9046-x
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3.6. Transformacje danych

library(gstat)
data(siatka)
vario = variogram(log_tpz ~ 1, locations = punkty)
model = fit.variogram(vario, vgm(model = "Sph'", nugget = 0.5))
ok = krige(log_tpz ~ 1,
locations = punkty,
newdata = siatka,
model = model)

## [using ordinary kriging]

Wynik, obiekt ok jest rastrem zawierajacym dwie warstwy: varil.pred i
varl.var. Pierwsza z nich, vari.pred, zawiera estymowane wartosci dla kaz-
dego oczka siatki, jednak ich jednostkami jest logarytm oryginalnej jed-
nostki (In(¥ox)). Druga warstwa, vari.var, opisuje wariancje¢ (niepewnosé)
pomiaru w kazdym oczku siatki (02 ).

Wartosci z obu tych warstw mozemy podstawi¢ do powyzszego wzoru.

bt = exp(ok$varl.pred + (ok$varl.var / 2))

W kolejnym kroku musimy wyliczy¢, k,, wspolczynnik korekcyjny. Jest to
iloraz éredniej oryginalnej i $redniej po transformacji wsteczne;j.

mu_bt = mean(bt, na.rm = TRUE)

mu_original = mean(punkty$temp, na.rm = TRUE)

k0 = mu_original / mu_bt

Do otrzymania wynikowych warto$ci w oryginalnej jednostce musimy te-
raz pomnozy¢ wartoéci po transformacji wstecznej ze wspoélczynnikiem
korekcyjnym (rycina 3.12).

btt = bt * ko

Finalnie mozliwe jest tez wpisanie wartosci po transformacji odwrotnej do
siatki.

ok$varl.pred2 = btt

Aby uprosci¢ sobie transformacje odwrotne w przysztosci, mozemy powyz-
szy kod przepisa¢ do postaci funkcji rev_trans():
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3. Eksploracyjna analiza danych nieprzestrzennych
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Rycina 3.12.: Poréwnania wartosci zmiennej temp przed, po transformacji
logaritmicznej, oraz po transformacji odwrotnej.

rev_trans = function(pred, var, obs){
bt = exp(pred + (var / 2))
mu_bt = mean(bt, na.rm = TRUE)
mu_original = mean(obs, na.rm = TRUE)
k0@ = mu_original / mu_bt
btt = bt * ko
return(btt)

Funkcja rev_trans() przyjmuje trzy argumenty:

e pred - estymowane wartosci, ktorych jednostka jest logarytm orygi-
nalnej jednostki

e var - wariancja kolejnych estymacji

e obs - wartoéci pomiaréw w punktach w oryginalnej jednostce

Dla utatwienia funkcja rev_trans() znajduje si¢ tez w pakiecie geostatbo-
ok.
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3.7. Zadania
3.7. Zadania

Przyjrzyj sie danym z obiektu punkty_pref. Mozesz go wczytaé uzywajac
ponizszego kodu:

data(punkty_pref)

1. Ile obserwacji i zmiennych jest zawartych w tym obiekcie? Jaka jest
jego klasa?

2. Okresl i opisz podstawowe statystyki opisowe zmiennej ndvi.

3. Stworz histogram obrazujacy rozklad tej zmiennej. Czym charakte-
ryzuje si¢ ten rozklad?

4. Jakie jest prawdopodobienstwo przekroczenia wartosci ndvi 0.4 w
tym zbiorze danych?

5. Okresl korelacje pomiedzy zmienng ndvi a savi. Czy jest ona istotna
statystycznie?

6. Zbuduj wykres pokazujacy zmiennosé ndvi w zaleznoéci od klasy po-
krycia terenu. Czy istnieje istotna statystycznie réznica w warto-
$ciach ndvi wzgledem klas pokrycia terenu?

7. Wyprébuj logarytmizacje danych na zmiennej ndvi. Czy poprawila
ona wlasciwosci rozkltadu tej zmiennej?
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4. Eksploracyjna analiza danych
przestrzennych

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wezytania ponizszych danych:

library(sf)
library(stars)
library(mapview)
library(geostatbook)
data(punkty)

data(granica)

4.1. Aspekt przestrzenny

4.1.1. Podstawowe terminy

e Populacja - caly obszar, dla ktérego chcemy okresli¢ wybrane wia-
$ciwosci, np. temperatura powietrza.

e Proba - zbior obserwacji, dla ktérych mamy informacje, np. pomiary
ze stacji meteorologicznych. Inaczej, préba to podzbiér populacji.

Zazwyczaj niemozliwe (lub bardzo kosztowne) jest zdobycie informacji o
calej populacji. Z tego powodu bardzo cenne jest odpowiednie wykorzy-
stanie informacji z préby, a nastepnie wnioskowanie na jej podstawie o
populacji.

4.1.2. Mapy punktowe

Eksploracyjna analiza danych przestrzennych w przypadku danych punk-
towych ma na celu:

o Sprawdzenie poprawnosci wspéirzednych (sekcja 4.2).

o Sprawdzenie poprawnosci danych, w tym miedzy innymi okreslenie
danych odstajacych lokalnie (sekcja 4.3).

o Wglad w typ prébkowania danych (sekcja 4.4).
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4. Eksploracyjna analiza danych przestrzennych

o Rozgrupowanie danych przy prébkowaniu preferencyjnym (sekcja
4.5).

e Ogdlny poglad na zmiennos¢ przestrzenna, wykorzystanie prostej au-
tomatycznej procedury interpolacji (rozdzial 5).

4.2. Sprawdzenie poprawnosci wspétrzednych

Wstepne sprawdzenie poprawnosci wspotrzednych mozna wykonaé po-
przez wizualizacje danych przestrzennych za pomoca funkcji plot() (rycina
4.1).

plot(st_geometry(granica), axes = TRUE)
plot(st_geometry(punkty), add = TRUE)

718000
|

714000
|

I I I I
745000 750000 755000 760000

Rycina 4.1.: Lokalizacja punktéw pomiarowych na tle granicy obszaru ba-
dan.

4.3. Dane lokalnie odstajace

Dane lokalnie odstajace oznaczaja nietypowe przestrzennie wartosci da-
nej cechy; nie zawsze mozliwe jest ich okreslenie uzywajac statystyk opi-
sowych czy histograméw. Dang lokalnie odstajaca moze by¢ przyktado-
wo niska warto$¢ otoczona wysokimi warto$ciami lub tez wysoka wartosé
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4.4. Préobkowanie

otoczona niskimi warto$ciami. Moze to oznacza¢ zaréwno blad w danych
albo wplyw innego czynnika na analizowang ceche. Przyjrzenie si¢ war-
tosciom analizowanej cechy mozna wykonaé¢ z uzyciem funkcji ptot(). Na
ponizszym przykladzie wy$wietlona jest zmienna temp oznaczajaca Srednia
temperature dobowa (rycina 4.2).

plot(punkty["temp"], reset = FALSE)
plot(st_geometry(granica), add = TRUE)

25

20

15

10

Rycina 4.2.: Wizualizacja zmiennej temp pozwalajaca na wyszukanie war-
tosci lokalnie odstajacych.

Dodatkowo mozna wykorzystaé¢ pakiet mapview do interaktywnego okre-
Slania wartosci oraz numeru punktu (numer wiersza w tabeli atrybu-
tow).

mapview(punkty['"temp"])

4.4. Probkowanie

4.4.1. Podstawowe typy prébowania

Istnieje caly szereg typoéw prébkowania danych przestrzennych. Funkcja
st_sample() z pakietu sf pozwala na stworzenie kilku typéw probkowania
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4. Eksploracyjna analiza danych przestrzennych

(argument type), miedzy innymi:

Regularny (ang.regular)

o Losowy (ang.random)

o Losowy stratyfikowany (ang.stratified)
o Preferencyjny (ang.clustered)

4.4.2. Regularny typ prébowania

W regularnym typie prébkowania, kolejne punkty roztozone sa rownomier-
nie na badanym obszarze (rycina 4.3).
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Rycina 4.3.: Przyklad prébkowania regularnego.

4.4.3. Losowy typ probowania

W losowym typie probkowania kazda lokalizacja ma takie samo prawdo-
podobienistwo wystapienia. Dodatkowo, kazdy punkt jest losowany nieza-
leznie od pozostalych (rycina 4.4).
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4.5. Rozgrupowanie danych
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Rycina 4.4.: Przyklad prébkowania losowego.

4.4.4. Losowy stratyfikowany typ prébowania

Losowy stratyfikowany typ prébkowania polega na podzieleniu analizo-
wanego obszaru na regularne komérki, a nastepnie dla kazdej komorki
losowana jest lokalizacja punktu (rycina 4.5).

4.4.5. Preferencyjny typ prébowania

W preferencyjnym typie prébkowania istnieja obszary, ktore z jakies po-
wodu (np. specyficzne wartosci analizowanej cechy) sa znacznie czesciej
oprébowane niz inne (rycina 4.6).

4.5. Rozgrupowanie danych

Typ probkowania moze wplywacé na wartosci statystyk opisowych. W od-
powiedzi na to istenieje szereg metod rozgrupowywania danych, wéréd
ktérych mozna wymienié, miedzy innymi, rozgrupowywanie poligonalne
oraz rozgrupowywanie komorkowe. Celem tych metod jest nadanie wag
obserwacjom w celu zapewnienia reprezentatywnosci przestrzennej da-
nych.
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Rycina 4.5.: Przyktad probkowania losowego stratyfikowanego.

Rycina 4.6.: Przyktad prébkowania preferencyjnego.
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4.5. Rozgrupowanie danych

Na potrzeby przykladéw zwiazanych z rozgrupowaniem danych w pakiecie
geostatbook znajduje sie zbior danych punkty_pref. W tym zbiorze gesciej
opréobkowane sg niskie wartosci temperatury, co powoduje, ze $rednia dla
calego obszaru jest znacznie nizsza niz w rzeczywistosci.

data(punkty_pref)
plot (punkty_pref["temp"])
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srednia_arytmetyczna = mean(punkty_pref$temp, na.rm = TRUE)

srednia_arytmetyczna

## [1] 14.06929

4.5.1. Rozgrupowanie poligonalne

Rozgrupowanie poligonalne polega na zastosowaniu jednej z metod
triangulacji, np. poligonéw Woronoja:

1. Dla kazdego punktu okreslany jest poligon

2. Wyliczana jest powierzchnia poligonu

3. Waga kazdego punktu wyliczana jest poprzez podzielenie powierzch-
ni indywidualnych przez powierzchnie calego obszaru, a nastepnie
pomnozenie przez liczbe punktéw
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4. Eksploracyjna analiza danych przestrzennych

, areaj
w, = —/—m N

J n
ZFI area;

, gdzie area; powierzchnia dla wybranej obserwacji, a n to laczna liczba
obserwacji

library (dismo)

punkty_pref$id = l:nrow(punkty_pref)

v = st_as_sf(voronoi(as(punkty_pref, "Spatial')))
vépow = as.numeric(st_area(v))

véwaga_rp = vépow / sum(v$pow) * nrow(punkty_pref)
v_df = st_drop_geometry(v[c("id", "waga_rp")])
punkty_pref = merge(punkty_pref, v_df, by = "id")

plot(v["temp"], reset = FALSE)
plot(st_geometry(punkty_pref), add = TRUE)

temp

20

15

10

srednia_wazona_rp = mean(punkty_pref$temp * punkty_pref$waga_rp, na.rm = TRUE)

srednia_wazona_rp

## [1] 15.87475
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4.5. Rozgrupowanie danych

4.5.2. Rozgrupowanie komérkowe

Rozgrupowanie komérkowe (ang. cell declustering) polega na:

1. Stworzeniu regularnej siatki dla badanego obszaru
2. Policzeniu liczby obserwacji w kazdym oczku siatki
3. Nadanie wagi dla kazdego punktu, zgodnie ze wzorem:

1

/ n,;

w,. = -n
7 liczba komorek z danymi

, gdzie n,; to liczba obserwacji w komoérce, a n to taczna liczba obserwacji

sijatka_n = st_make_grid(granica, cellsize = 500)

siatka_n = st_as_sf(siatka_n)

punkty_pref$liczebnosc = 0

st_crs(siatka_n) = st_crs(punkty_pref)

siatka_nr = aggregate(punkty_pref['"liczebnosc"], by = siatka_n, FUN = length)

# siatka_nr$odw_1licz = 1 / siatka_nr$liczebnosc

punkty_pref$liczebnosc = NULL

punkty_pref = st_join(punkty_pref, siatka_nr)

punkty_prefswaga_rk = ((1 / punkty_pref$liczebnosc) / sum(!is.na(siatka_nr$liczebnosc)))
nrow (punkty_pref)

plot(siatka_nr["liczebnosc"], reset = FALSE)
plot(st_geometry(punkty_pref), add = TRUE)

65



4. Eksploracyjna analiza danych przestrzennych

liczebnosc

srednia_wazona_rk = mean(punkty_pref$temp * punkty_pref$waga_rk, na.rm = TRUE)

srednia_wazona_rk

## [1] 14.26612

4.5.3. Poréwnanie metod rozgrupowania

Srednia warto$¢ temperatury dla badanego obszaru wynosila 15,59 stopni
Celsjusza, jednak w preferencyjnej probie ta warto$¢ wynosita 14,07 stop-
ni Celsjusza. Poréwnujac dwie zastosowane metody rozgrupowania warto
zauwazy¢, ze najblizszy wynik uzyskano korzystajac z rozgrupowania po-
ligonalnego, ktére nieznacznie zawyzylo rzeczywista wartos¢ temperatury.
Rozgrupowanie komoérkowe byto w tym przypadku mniej doktadne, wy-
raznie zawyzajac wartosci temperatury.

Srednia arytmetyczna
Populacja 15.5913
Proba 14.0693
Rozgrupowanie poligonalne 15.8747
Rozgrupowanie komoérkowe 14.2661

W przypadku metod rozgrupowania nalezy jednak pamietaé, ze ich wy-
nik zalezy od szeregu wprowadzonych parametrow, w szczegdlnosci granic
badanego obszaru oraz zastosowanej wielkoSci oczka siatki.
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4.6. Zadania
4.6. Zadania

1. Wykonaj mape pokazujaca przestrzenny rozklad wartosci NDVI w
zbiorze punkty. (Dodatkowo: sprébuj uzyé do tego pakietu tmap -
'install.packages("tmap")).

2. Stwérz nowy obiekt punkty432e, ktéry bedzie zawiera¢ pomiary z
obiektu punkty, ale bedzie w ukladzie odwzorowania WGS 84. Wyko-
naj mape pokazujaca przestrzenny rozklad wartosci NDVI w zbiorze
punkty4326. Czy dostrzegasz jakie$ réznice?

3. Okresl i opisz typ probkowania danych punkty oraz danych punk-
ty_pref.

4. Poréwnaj érednia arytmetyczna zmiennej srtm z obiektu punkty_pref
ze Srednimi uzyskanymi metodami rozgupowania poligonalnego i
rozgrupowanie komérkowego. (Dodatkowo: sprawdz rézne wielkosci
oczka siatki w rozgrupowaniu komérkowym).

67






5. Metody interpolacji

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wczytania ponizszych danych:

library(sf)
library(stars)
library(gstat)
library (dismo)
library(fields)
library (geostatbook)
data(punkty)
data(siatka)
data(granica)

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset")

Przez przejsciem do interpolacji geostatystycznych, ktorymi sa poswieco-
na kolejne rozdzialy, warto zdaé sobie sprawe, ze nie jest to jedyna moz-
liwa droga postepowania do stworzenia estymacji przestrzennych. Mozna
wyrézni¢ dwie gléwne grupy modeli przestrzennych - modele determini-
styczne (sekcja 5.2 oraz modele statystyczne (sekcja 5.3).

5.1. Tworzenie siatek

Wigkszo$¢ metod interpolacji wymaga stworzenia siatki interpolacyjnej
(pustego rastra). Istnieja dwa podstawowe rodzaje takich siatek - siatki
regularne oraz siatki nieregularne.

5.1.1. Siatki regularne

Siatki regularne maja ksztalt prostokata obejmujacego caly analizowany
obszar. Okreslenie granic obszaru mozna wykona¢ na podstawie zasiegu
danych punktowych za pomoca funkcji st_bbox() z pakietu sf.

st_bbox (punkty)
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5. Metody interpolacji

## xmin ymin xmax ymax
## T745592.5 712723.3 756967.8 721238.7

Do stworzenia siatki mozna wykorzystac funkcje st_as_stars(). Tworzy ona
nowy obiekt na podstawie obwiedni istniejacego obiektu punktowego oraz
zadanej rozdzielczodci (rycina 5.1).1

punkty_bbox = st_bbox(punkty)
nowa_siatka = st_as_stars(punkty_bbox,

dx = 500,

dy = 500)
nowa_siatka = st_set_crs(nowa_siatka, 2180)

plot(nowa_siatka)

values

Rycina 5.1.: Wizualizacja regularnej siatki.

5.1.2. Siatki nieregularne

Siatki nieregularne maja zazwyczaj ksztalt wieloboku obejmujacego ana-
lizowany obszar. Moga one powstaé, np. w oparciu o wczesniej istniejace
granice.

IMozliwe jest tez reczne okreslenie granic obszaru poprzez wpisanie zakreséw wspét-
rzednych w funkcji st_bbox().
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5.1. Tworzenie siatek

W ponizszym przypadku odczytywana jest granica badanego obszaru z
pliku w formacie GeoPackage. Taki obiekt mozna np. stworzy¢ za pomoca
oprogramowania GIS takiego jak QGIS?. Nastepnie tworzony jest nowy
obiekt nowa_siatka_n poprzez wybranie tylko tych oczek siatki, ktore znaj-
duja sie wewnatrz zadanych granic.

granica = read_sf('"dane/granica.gpkg")

nowa_siatka_n = nowa_siatka[granica]

Wynik przetworzenia mozna zobaczy¢ z uzyciem funkeji plot() (rycina
5.2).

plot(nowa_siatka_n)

values

Rycina 5.2.: Wizualizacja nieregularnej siatki.

5.1.3. Siatki - wizualizacja

Sprawdzenie, czy uzyskana siatka oraz dane punktowe si¢ na siebie nakla-
daja mozna sprawdzi¢ za pomoca funkcji plot(). W ponizszym przyktadzie,
pierwszy wiersz stuzy wyswietleniu siatki, a drugi dodaje dane punktowe
z uzyciem argumentu add (rycina 5.3).

2http://www.qgis.org/pl/site/
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plot(nowa_siatka, reset = FALSE)
plot(st_geometry(punkty), add = TRUE)

values

Rycina 5.3.: Wizualizacja regularnej siatki z natozonym polozeniem ob-
serwacji punktowych.

5.2. Modele deterministyczne

Modele deterministyczne charakteryzuja sie tym, ze ich parametry sa za-
zwyczaj ustalane w oparciu o funkcje odlegloéci lub powierzchni. W tych
modelach brakuje szacunkéw na temat oceny bledu modelu. Zaleta tych
modeli jest ich prostota oraz krétki czas obliczen. Do modeli determini-
stycznych naleza, miedzy innymi:

o Metoda diagraméw Woronoja (ang. Voronoi diagram) (sekcja 5.2.1)

o Metoda $redniej wazonej odlegloscia (ang. Inverse Distance Weigh-
ted - IDW) (sekcja 5.2.2)

o Funkcje wielomianowe (ang. Polynomials) (sekcja 5.2.3)

o Funkcje sklejane (ang. Splines) (sekcja 5.2.4)
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5.2. Modele deterministyczne

5.2.1. Diagramy Woronoja

Metoda diagraméw Woronoja polega na stworzeniu nieregularnych poligo-
noéw na podstawie analizowanych punktéw, a nastepnie wpisaniu w kazdy
poligon wartosci odpowiadajacego mu punktu. Na ponizszym przyktadzie
ta metoda stosowana jest z uzyciem funkcji voronoi() z pakietu dismo
(rycina 5.4).

voronoi_interp = voronoi(st_coordinates(punkty))
voronoi_interp = st_as_sf(voronoi_interp)

voronoi_interp$temp = punkty$temp

plot(voronoi_interp["temp"],
main = "Diagramy Woronoja - temperatura",

pal = hcl.colors(10, palette = "ag_Sunset"))

Diagramy Woronoja - temperatura

25

20

15

10

Rycina 5.4.: Interpolacja zmiennej temp uzywajac metody diagraméw Wo-
ronoja.

5.2.2. IDW

Metoda $redniej wazonej odlegtoécia (IDW) wylicza warto$é¢ dla kazdej
komorki na podstawie wartoéci punktéw obokleglych wazonych odwrot-
noécia ich odlegtosci. W efekcie, czym bardziej jest punkt oddalony, tym
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5. Metody interpolacji

mniejszy jest jego wplyw na interpolowana wartos¢. Wage punktéw ustala
sie z uzyciem argumentu wykladnika potegowego (idp, ang. inverse distan-
ce weighting power) (rycina 5.6).

1.00 -
0.75 -
idp
0
o 0.25
& 050
= 0.5
1
] 2
0.25 -
0.00 -
0 25 50 75 100
Odlegtos$¢

Rycina 5.5.: Relacja pomiedzy argumentem wykladnika potegowego a
wplywem wartosci punktéw wraz z odleglodcia.

W pakiecie gstat istnieje do tego celu funkcja idw(), ktora przyjmuje ana-
lizowana ceche (temp~1), zbiér punktowy, siatke, oraz warto$é wykladnika
potegowego (argument idp) (rycina 5.6).

jdw_interp = didw(temp ~ 1, locations = punkty,

newdata = siatka, idp = 2)

## [inverse distance weighted interpolation]

plot(idw_interp["varl.pred"], main = "IDW", col = paleta)

5.2.3. Funkcje wielomianowe

Stosowanie funkcji wielomianowych w R moze odby¢ sie z wykorzystaniem
funkcji gstat() z pakietu gstat. Wymaga ona podania trzech argumentow:
formula okreslajacego nasza analizowana ceche (temp~1 méwi, ze chcemy in-
terpolowaé warto$é temperatury zaleznej od samej siebie), data okreslajacy
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5.2. Modele deterministyczne

IDW

20

15

10

r

Rycina 5.6.: Interpolacja zmiennej temp uzywajac metody S$redniej wazo-
nej odleglodcia (IDW).

analizowany zbiér danych, oraz degree okreslajaca stopien wielomianu. Na-
stepnie funkcja predict() przenosi nowe warto$ci na wczesniej stworzong
siatke. Poréwnanie wielomianéw pierwszego, drugiego i trzeciego stopnia
mozna znalezé na rycinach 5.7, 5.8 1 5.9.

# wielomian 1 stopnia
wielomian_1 = gstat(formula = temp ~ 1, locations = punkty,
degree = 1)

wielomian_1_pred = predict(wielomian_1, newdata = siatka)

## [ordinary or weighted least squares prediction]
plot(wielomian_1_pred["varl.pred"],

main = "Wielomian pierwszego stopnia", col = paleta)

# wielomian 2 stopnia
wielomian_2 = gstat(formula = temp ~ 1, locations = punkty,
degree = 2)

wielomian_2_pred = predict(wielomian_2, newdata = siatka)

## [ordinary or weighted least squares prediction]
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5. Metody interpolacji

Wielomian

18 20

14 16

12

10

Rycina 5.7.: Powierzchnia trendu zmiennej temp okreslona uzywajac wie-
lomianu pierwszego stopnia.

plot(wielomian_2_pred["varl.pred"],

main = "Wielomian drugiego stopnia", col = paleta)

# wielomian 3 stopnia
wielomian_3 = gstat(formula = temp ~ 1, locations = punkty,
degree = 3)

wielomian_3_pred = predict(wielomian_3, newdata = siatka)

## [ordinary or weighted least squares prediction]

plot(wielomian_3_pred["varl.pred"],

main = "Wielomian trzeciego stopnia", col = paleta)

5.2.4. Funkcje sklejane

Interpolacja z uzyciem funkcji sklejanych (funkcja tps() z pakietu fields)
dopasowuje krzywa powierzchnie do wartosci analizowanych punktéw (ry-
cina 5.10).
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5.2. Modele deterministyczne

Wielomian drugiego stopnia

Rycina 5.8.: Powierzchnia trendu zmiennej temp okreslona uzywajac wie-
lomianu drugiego stopnia.

Wielomian trzeciego stopnia

25
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Rycina 5.9.: Powierzchnia trendu zmiennej temp okreslona uzywajac wie-
lomianu trzeciego stopnia.
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5. Metody interpolacji

tps = Tps(st_coordinates(punkty), punkty$temp)
siatka$tps_pred = predict(tps, st_coordinates(siatka))
siatka$tps_pred[is.na(siatka$X2)] = NA

plot(siatka["tps_pred"],

main = "Funkcje sklejane", col = paleta)

Funkcje sklejane
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Rycina 5.10.: Interpolacja zmiennej temp z uzyciem funkcji sklejanych.

5.2.5. Poréwnanie modeli deterministycznych

Na rycinie 5.11 mozna wizualnie poréwnaé wyniki uzyskane czterema me-
todami deterministycznymi.

5.3. Modele statystyczne

Modele statystyczne charakteryzuja sie tym, ze ich parametry okreslane
sg w oparciu o teorie prawdopodobienstwa, dodatkowo wynik estymacji
zawiera takze oszacowanie bledu. Te metody jednak zazwyczaj wymagaja
wiekszych zasobéw sprzetowych. Do modeli statystycznych naleza, miedzy
innymi:
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5.4. Zadania

IDW
25
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Wielomiany Funkcje sklejane
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10

Rycina 5.11.: Poréwnanie czterech metod interpolacji dla zmiennej temp
uzywajac jednolitej skali wartosci.

Poligony Voronoia

o Kriging

e Modele regresyjne
¢ Modele bayesowskie
e Modele hybrydowe

W kolejnych rozdziatach znajduje sie oméwienie kilku podstawowych ty-
péw pierwszej z tych metod - krigingu.

5.4. Zadania

1. Stworz siatke interpolacyjna o rozdzielczosci 200 metréw dla obszaru
Suwalskiego Parku Krajobrazowego.

2. Korzystajac z danych punkty wykonaj interpolacje zmiennej srtm uzy-
wajac:

o Poligonéw Voronoi’a

e Metody IDW

o Funkcji wielomianowych
o Funkcji sklejanych

3. Poréwnaj uzyskane wyniki poprzez ich wizualizacje. Czym réznia si¢
powyzsze metody?
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5. Metody interpolacji

4. Wykonaj interpolacje zmiennej temp metoda IDW sprawdzajac rézne
parametry argumentu idp. W jaki sposéb wplywa on na uzyskana
interpolacje?
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6. Miary relacji przestrzennych

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wczytania ponizszych danych:

library(sf)
library(stars)
library(gstat)
library(pgirmess)
library(ggplot2)
library (geostatbook)
data(punkty)
data(siatka)

data(granica)

6.1. Geostatystyka

6.1.1. Definicja

Geostatystyka jest to zbiér narzedzi statystycznych uwzgledniajacych w
analizie danych ich przestrzenna i czasowa lokalizacje, a opartych o teorie
funkcji losowych.

6.1.2. Funkcje geostatystyki

Istnieja cztery gléwne funkcje geostatystyki:

1. Identyfikacja i modelowanie struktury przestrzennej/czasowej zjawi-
ska.

2. Estymacja - szacowanie warto$ci badanej zmiennej w nieoprébowa-
nym miejscu i/lub momencie czasu.

3. Symulacja - generowanie alternatywnych obrazéw, ktére honoruja
wyniki pomiaréw i strukture przestrzenna/czasows zjawiska.

4. Optymalizacja probkowania/sieci pomiarowej.
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6. Miary relacji przestrzennych

Inaczej méwiac, celem geostatystyki nie musi by¢ tylko interpolacja (es-
tymacja) przestrzenna, ale réwniez zrozumienie zmiennosci przestrzennej
lub czasowej zjawiska, symulowanie wartoéci, oraz optymalizacja sieci po-
miarowe;j.

6.1.3. Podstawowe etapy

W przypadku estymacji geostatystycznej, zwanej inaczej interpolacja geo-
statystyczna, pelna $ciezka postepowania sklada sie z siedmiu elemen-
tow:

1. Zaprojektowanie sposobu (typu) prébkowania oraz organizacji za-
dan.

Zebranie danych, analiza laboratoryjna.

Wstepna eksploracja danych, ocena ich jakosci.

Modelowanie semiwariograméw na podstawie dostepnych danych.
Estymacja badanej cechy.

Poréwnanie i ocena modeli.

Stworzenie wynikowego produktu i jego dystrybucja.

N ok N

6.1.4. Dane wejsciowe

Jedng z najwazniejszych ograniczen stosowania metod geostatystycznych
jest spelnienie odpowiednich zalozen dotyczacych danych wejéciowych.
Musza one:

o Zawiera¢ wystarczajaco duza liczbe punktéw (minimalnie >30, ale
zazwyczaj wiecej niz 100/150).

e By¢ reprezentatywne.

e By¢ niezalezne.

o By¢ stworzone uzywajac stalej metodyki.

o By¢ wystarczajaco dokladne.

6.1.5. Badane zjawisko

Oproécz ograniczen dotyczacych danych wejsciowych, istnieja rowniez dwa
zalozenia dotyczace analizowanej cechy (analizowanego zjawiska):

1. Przestrzennej ciaglodci - przestrzenna korelacja miedzy zmienny w
dwdch lokalizacjach zalezy tylko od ich odleglosci (oraz czasem kie-
runku), lecz nie od tego gdzie sa one polozone.

2. Stacjonarnoéci - srednia i wariancja sa stale na catym badanym ob-
szarze.
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6.2. Przestrzenna kowariancja i korelacja

6.1.6. Podstawowe symbole

Podstawowe symbole w okreslaniu przestrzennej zmiennosci (rycina 6.1)
to:

o u, - wektor wspolrzednych.

e 2(u,) - badana zmienna jako funkcja polozenia - inaczej okreslany
jako ogon (ang. tail).

e h - lag - odstep pomiedzy dwoma lokalizacjami.

o z(u, + h) - warto$é¢ badanej zmiennej odlegtej o odstep h - inaczej
okreslany jako glowa (ang. head).

glowa
(head)

Ug + h

ogon
(tail)

Uq

Rycina 6.1.: Wizualizacja relacji pomiedzy wartoscia ogona a glowy odle-
glymi od siebie o wektor h.

6.2. Przestrzenna kowariancja i korelacja

6.2.1. Miary podobienstwa

Przestrzenna kowariancja, korelacja i semiwariancja to miary okreslajace
przestrzenng zmienno$¢ analizowanej cechy.

o Kowariancja i korelacja to miary podobienstwa pomiedzy dwoma
zmiennymi.
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6. Miary relacji przestrzennych

e Przenoszac to na aspekt przestrzenny, badamy jedna zmienna, ale
pomiedzy dwoma punktami odleglymi od siebie o pewien dystans
(okredlany jako lag).

o W efekcie otrzymujemy miare podobienstwa pomiedzy wartoscia glo-
wy i ogona (rycina 6.2).

lagged scatterplots

I(0,2001
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Rycina 6.2.: Relacja miedzy warto$ciami zmiennej temp w danym miejscu
a wartosciami zmiennej temp w odleglosci do 200 metréw.

6.2.2. Wykres rozrzutu z przesunieciem

Wykres rozrzutu z przesunieciem pokazuje korelacje pomiedzy wartoscia-
mi analizowanej cechy w pewnych grupach odleglosci. Taki wykres mozna
stworzy¢ uzywajac funkcji hscat() z pakietu gstat (rycina 6.3).

hscat(temp~1, data = punkty, breaks = seq(0, 4000, by = 500))

Przykladowo, na powyzszym wykresie wida¢ wartosé cechy temp z kolejny-
mi przesuni¢ciami - od 0 do 500 metréw, od 500 metréw do 1000 metrow,
itd. W pierwszym przedziale warto$¢ cechy temp z przesunieciem wykazuje
korelacje na poziomie 0,876, a nastepnie z kazdym kolejnym przedzia-
lem (odlegloscia) ta warto$¢ maleje. W przedziale 3500 do 4000 metréw
osiaga jedynie 0,128. Pozwala to na stwierdzenie, ze cecha temp wykazuje
zmienno$¢ przestrzenng - podobienstwo jej wartosci zmniejsza sie wraz z
odlegloscia.
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6.2. Przestrzenna kowariancja i korelacja

lagged scatterplots
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Rycina 6.3.: Wykres rozrzutu z przesunieciem dla zamiennej temp.
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6. Miary relacji przestrzennych

6.2.3. Autokowariancja

Podobng informacje jak wykres rozrzutu z przesunieciem daje autokowa-
riancja (rycina 6.4). Pokazuje ona jak mocno przestrzennie powiazane sa
wartosci par obserwacji odlegltych od siebie o kolejne przedzialy. Jej wy-
liczenie jest mozliwe z uzyciem funkcji variogram() z pakietu gstat, gdzie
definiuje sie analizowana zmienna, zbiér punktowy, oraz ustala sie argu-
ment covariogram na TRUE

kowario = variogram(temp~1, locations = punkty,

covariogram = TRUE)

plot(kowario)
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Rycina 6.4.: Autokowariancja zmiennej temp.

6.2.4. Autokorelacja

Kolejna miara przestrzennego podobienistwa jest autokorelacja (rycina
6.5). Jej wykres (autokorelogram) pokazuje warto$é¢ jednej z miar au-
tokorelacji (np. I Morana lub C Geary’ego) w stosunku do odleglosci.
Na ponizszym przykladzie, warto$¢ statystyki I Morana jest wyliczana
poprzez funkcje correlog() z pakietu pgirmess.
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wsp = st_coordinates (punkty)
kor = correlog(wsp, punkty$temp, method = "Moran')
plot(kor)
Moran | statistic = f(distance classes)
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Rycina 6.5.: Autokorelacja zmiennej temp.

6.3. Semiwariancja

6.3.1. Miara niepodobienstwa

Trzecia miare charakteryzujaca relacje miedzy obserwacjami odleglymi o
kolejne odstepy jest semiwariancja. Z praktycznego punktu widzenia, se-
miwariogram jest preferowang miarg relacji przestrzennej, poniewaz wy-
kazuje tendencje do lepszego wygladzania danych niz funkcja kowariancji.
Dodatkowo, semiwariogram jest mniej wymagajacy obliczeniowo. Jedno-
czesnie warto zdawac sobie sprawe, ze kowarancja i korelacja przestrzenna
nadaje si¢ nie gorzej niz semiwariancja dla potrzeb interpretacji relacji
przestrzennych.
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6.3.2. Wz6r

Zmiennos¢ przestrzenna analizowanej cechy moze by¢ okreslona za pomoca,
semiwariancji. Jest to potowa $redniej kwadratu réznicy pomiedzy warto-
$ciami badanej zmiennej (z) w dwdch lokalizacjach odlegltych o wektor
h:

V(h) = 5 (2(uy) — 2(u, + h))?

Przykladowo, aby wyliczyé warto$é semiwariancji (gamma) pomiedzy dwo-
ma punktami musimy znaé¢ warto$é¢ pierwszego z nich (w przykladzie jest
to ok. 13,85 stopni Celsjusza) oraz drugiego z nich (ok. 15,48 stopni Cel-
sjusza). Korzystajac z wzoru na semiwariacje otrzymujemy warto$é¢ réwna
ok. 1,33. Znamy réwniez odleglo$¢ miedzy punktami (ok. 3240,89 metra),
wiec mozemy w uproszczeniu stwierdzi¢, ze dla tej pary punktéw odlegtych
0 3240 metréw warto$¢ semiwariancji wynosi okoto 1,33.

odl = st_distance(punkty[c(1l, 2), ])[2]
gamma = 0.5 * (punkty$temp[1l] - punkty$temp[2]) * 2

gamma

## [1] 1.331691

6.3.3. Chmura semiwariogramu

Jezeli w badanej prébie mamy n obserwacji oznacza to, ze mozemy zaob-
serwowac %n(n— 1) par obserwacji. Kazda z tych par obserwacji daje nam
informacje o semiwariancji wystepujacej wraz z odlegloécia. Te semiwa-
riancje mozna zaprezentowaé¢ na wykresie zwanym chmura semiwariogra-
mu (rycina 6.6). Do jej wyliczenia stuzy funkcja variogram() z argumentem

cloud = TRUE.

vario_cloud = variogram(temp ~ 1, locations = punkty,
cloud = TRUE)
plot(vario_cloud)

Chmura semiwariogramu pozwala takze na zauwazenie par punktéw, kto-
rych warto$ci znaczaco odstaja. Aby zlokalizowaé te pary punktéw, mozna
zastosowaé funkcje plot() z argumentem digitize = TRUE, a nastepnie za po-
moca kilku kliknieé¢ okresli¢ obszar zawierajacy nietypowe wartosci (rycina
6.7). Po skoniczonym wyborze nalezy nacisnaé¢ klawisz Esc.
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semivariance

1000 2000 3000 4000

distance

Rycina 6.6.: Chmura semiwariogramu zmiennej temp.

vario_cloud_sel = plot(vario_cloud, digitize = TRUE)
Nastepnie mozna wyswietli¢c wybrane pary punktéw z uzyciem funkcji
plot() (rycina 6.8).

plot(vario_cloud_sel, punkty)

6.3.4. Charakterystyka struktury przestrzennej

Semiwariogram jest wykresem pokazujacym relacje pomiedzy odlegloscia
a semiwariancja (rycina 6.9). Inaczej méwiac, dla kolejnych odstepéw (la-
géw) wartos$é semiwariancji jest usredniana i przestawiania w odniesieniu
do odleglosci.

2

1 (h)

y(h) = IN ) (2(uq) = 2(ug + h))?

Il
—

[e%

, gdzie N (h) oznacza liczbe par punktéw w odstepie h.

W oparciu o semiwariogram empiryczny (czyli oparty na danych) mozemy
nastepnie dopasowa¢ do niego model/e.
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semivariance

Rycina 6.7.: Przyklad wyboru par odstajacych z chmury semiwariogramu
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6.3. Semiwariancja
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Rycina 6.9.: Semiwariogram empiryczny zmiennej temp.

6.3.5. Tworzenie semiwariogramu

Stworzenie podstawowego semiwariogramu w pakiecie gstat odbywa si¢ z
uzyciem funkcji variogram(). Nalezy w niej zdefiniowa¢ analizowana zmien-
ng (w tym przykladzie temp ~ 1) oraz zbiér punktowy (punkty).

vario_par =

vario_par

variogram(temp ~ 1, locations =

pu

nkty)

H#it np dist gamma dir.hor dir.ver id
## 1 111 212.9356 1.203287 [} 0 varl
## 2 283 489.0804 2.639854 [} 0 varl
## 3 446 792.3222 4.226593 o 0 varl
## 4 631 1116.0957 5.187903 0 0 varl
## 5 815 1423.8256 6.352106 [¢] 0 varl
## 6 892 1739.7600 7.186529 [} 0 varl
## 7 943 2051.5149 7.598215 [} 0 varl
## 8 1078 2371.6198 8.453746 [} 0 varl
## 9 1218 2684.4065 9.826903 [} 0 varl
## 10 1155 3002.3276 9.626642 [¢] 0 varl
## 11 1242 3312.6962 11.642621 0 0 varl
## 12 1285 3633.4536 11.357612 [} 0 varl
## 13 1302 3944.5241 11.635848 [} 0 varl
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## 14 1362 4261.7974 14.460067 (0] 0 varl
## 15 1409 4578.9006 15.480848 [0] 0 varl

Do wyswietlenia semiwariogramu stuzy funkcja plot(). Mozna réwniez do-
daé informacje o liczbie par punktéw, jaka postuzyla do wyliczenia se-
miwariancji dla kolejnych odstepéw poprzez argument plot.numbers = TRUE
(rycina 6.10).

plot(vario_par, plot.numbers = TRUE)

| | | |
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a11
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distance

Rycina 6.10.: Semiwariogram empiryczny zmiennej temp wraz z zaznaczo-
ng liczba par dla kazdego odstepu.

6.3.6. Parametry semiwariogramu

Przy ustalaniu parametréw semiwariogramu powinno sie stosowaé do kilku
utartych zasad (tzw. rules of thumb):

o W kazdym odstepie powinno si¢ znalezé co najmniej 30 par punktow.

o Maksymalny zasieg semiwariogramu (ang. cutoff distance) to 1/2
pierwiastka z badanej powierzchni (inne Zrédla méwig o polowie z
przekatnej badanego obszaru/jednej trzeciej).

e Liczba odstepéw powinna nie by¢ mniejsza niz 10.
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6.3. Semiwariancja

¢ Optymalnie maksymalny zasieg semiwariogramu powinien by¢ dluz-
szy 0 10-15% od zasiggu zjawiska.

¢ Optymalnie odstepy powinny by¢ jak najblizej siebie i jednoczesnie
nie by¢ chaotyczne.

o Warto metoda préb i bledéw okresli¢ optymalne parametry semiwa-
riogramu.

o Nalezy okredli¢ czy zjawisko wykazuje anizotropie przestrzenng.

6.3.7. Obliczenia pomocnicze

W zrozumieniu danych oraz przy okreslaniu parametréw semiwariogramu
moze pomdc szereg obliczenn pomocniczych. Przykladowo, aby wyliczy¢
liczbe par obserwacji mozna uzy¢ ponizszego kodu.

0.5 * nrow(punkty) * (nrow(punkty) - 1)

## [1] 29161

Powierzchnia zajmowana przez jedna prébke jest osiagana poprzez podzie-
lenie catej badanej powierzchni poprzez liczbe punktéw.

pow_pr = st_area(granica) / nrow(punkty)

pow_pr

## 261886.9 [m"2]

Srednia odlegloéé miedzy punktami to warto$¢ pierwiastka z powierzchni
zajmowanej przez jedna probke.

sqrt(pow_pr)

## 511.7489 [m]

Ostatnim obliczeniem pomocniczym jest okredlenie polowy pierwiastka
powierzchni. Moze by¢ ono nastepnie uzyte do ustalenia maksymalnego
zasiegu semiwariogramu.

pow = st_area(granica)

0.5 * sqrt(pow)

## 3980.472 [m]
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6.3.8. Modyfikacja semiwariogramu

Maksymalny zasieg semiwariogramu (ang. cutoff distance) jest domyslnie
wyliczany w pakiecie gstat jako 1/3 z najdluzszej przekatnej badanego
obszaru. Mozna jednak te warto$¢ zmodyfikowaé uzywajac argumentu cu-
toff (rycina 6.11).

vario_par = variogram(temp ~ 1, locations = punkty,
cutoff = 4000)

plot(vario_par)

12 5 F

semivariance
[e)]
1
T

T T T
1000 2000 3000
distance

Rycina 6.11.: Semiwariogram empiryczny zmiennej temp uzywajac recznie
ustalonej warto$ci maksymalnego zasiggu semiwariogramu.

Dodatkowo, domyslnie w pakiecie gstat odlegto$¢ miedzy przedziatami
(ang. interval width) jest wyliczana jako maksymalny zasieg semiwariogra-
mu podzielony przez 15. Mozna to oczywisdcie zmieni¢ uzywajac zaréwno
argumentu cutoff, jak i argumentu width mowiacego o szerokosci odstepow
(rycina 6.12).

vario_par = variogram(temp ~ 1, locations = punkty,

cutoff = 4000, width = 100)

plot(vario_par)
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Rycina 6.12.: Semiwariogram empiryczny zmiennej temp uzywajac recznie
ustalonej wartosci szerokosci odstepow.

6.4. Anizotropia

6.4.1. Anizotropia struktury przestrzennej

W wielu sytuacjach, podobienstwo pomiedzy wartosé cechy w punktach
zalezy nie tylko od odleglosci, ale takze od kierunku. O takim zjawisku
moéwimy, ze wykazuje ono anizotropie struktury przestrzenne;j.

6.4.2. Mapa semiwariogramu

Mapa semiwariogramu (zwana inaczej powierzchnia semiwariogramu) stu-
zy do okreslenia czy struktura przestrzenna zjawiska posiada anizotropie,
a jezeli tak to w jakim kierunku. Na podstawie mapy semiwariogramu
identyfikuje sie takze parametry potrzebne do zbudowania semiwariogra-
méw kierunkowych.

Stworzenie mapy semiwariogramu odbywa sie poprzez dodanie kilku argu-

mentéw do funkcji variogram(): oprocz argumentu zmiennej i zbioru punk-
towego, jest to cutoff, width, oraz map = TRUE. Nastepnie mozna ja wy$wietli¢
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uzywajac funkcji plot() (rycina 6.13). Warto w tym wypadku uzy¢ dodat-
kowego argumentu threshold, ktéry powoduje, ze niepewna wartos¢ semi-
wariancji (wyliczona na malej liczbie punktéw) nie jest wyswietlana.

vario_map = variogram(temp ~ 1, locations = punkty,
cutoff = 4000, width = 400, map = TRUE)
# co najmniej 30 par punktow
plot(vario_map, threshold = 30,
col.regions = hcl.colors(40, palette = "ag GrnYl", rev = TRUE))

var1
4000
2000
-2000
-4000

-4000 -2000 2000 4000
dx

dy
o

ol

o

Rycina 6.13.: Mapa semiwariogramu zmiennej temp.

6.4.3. Semiwariogramy kierunkowe

W przypadku, gdy zjawisko wykazuje anizotropie przestrzenna, mozliwe
jest stworzenie semiwariograméw dla réznych wybranych kierunkéw (ryci-
na 6.14). Dla argumentu alpha = c(e, 45, 90, 135) wybrane cztery gléwne
kierunki to 0, 45, 90 1 135 stopni. Oznacza to, ze przyktadowo dla kierunku
45 stopni brane pod uwage beda wszystkie pary punktow pomiedzy 22,5
a 67,5 stopnia.

vario_kier = variogram(temp ~ 1, locations = punkty,
alpha = c(0, 45, 90, 135))
plot(vario_kier)
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Rycina 6.14.: Semiwariogramy kierunkowe dla zmiennej temp.

6.5. Zadania

Przyjrzyj sie danym z obiektu punkty_pref. Mozesz go wczytaé uzywajac
ponizszego kodu:

data(punkty_pref)

1. Stwérz wykres rozrzutu z przesunieciem dla zmiennej srtm dla od-
stepéw od 0 do 5000 metréw co 625 metry. Co mozna odczytaé z
otrzymanego wykresu?

2. Wylicz odleglosé oraz warto$é semiwariancji dla zmiennej srtm po-
miedzy pierwszym i drugim, pierwszym i trzecim, oraz drugim i trze-
cim punktem. Zwizualizuj te trzy punkty. W jaki sposéb mozna zin-
terpretowaé otrzymane wyniki wartosci semiwariancji?

3. Tworz chmure semiwariogramu dla zmiennej temp. W jaki sposéb
mozna zaobserwowac¢ na niej wartosci odstajace? Co one oznaczaja?

4. Jaka jest liczba par obserwacji, srednia powierzchnia zajmowana
przez jedna probke (w km?) oraz érednia odlegtoéé miedzy punk-
tami (w km)?

5. Stworz semiwariogram zmiennej srtm. Ile par punktéow postuzyto do
wyliczenia pierwszego odstepu?

97



6. Miary relacji przestrzennych

98

. Zmodyfikuj powyzszy semiwariogram, zeby jego maksymalny zasieg

wynosit 3,5 kilometra.

. Stwérz mape semiwariogramu dla zmiennej srtm. Sprawdz rézne war-

tosci cutoff (od 3 do 5 km) oraz width (od 200 do 500 metréw). Zmien
domy$lng palete koloréw w wizualizacji mapy semiwariogramu. (Do-
datkowe: sprébuj do tego celu uzyé pakietu viridisLite).

. Co przedstawia stworzona mapa semiwariogramu? Czy badane zja-

wisko wykazuje izotropia czy anizotropia?

. Jezeli mapa semiwariogramu wykazuje anizotropie struktury prze-

strzennej to w jakim kierunku? Stwérz semiwariogramy dla wybra-
nych kierunkéw.



7. Modelowanie autokorelac;ji
przestrzennej

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wcezytania ponizszych danych:

library(sf)

library(stars)

library(gstat)

library(geostatbook)

data(punkty)

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset")

7.1. Modelowanie matematycznie autokorelacji
przestrzennej

7.1.1. Modelowanie struktury przestrzennej

Semiwariogram empiryczny (wyliczony z danych punktowych) jest:

o Nieciagly - wartosdci semiwariancji sa srednimi przedzialowymi.
e Chaotyczny - badana proba jest jedynie przyblizeniem rzeczywisto-
$ci, dodatkowo obciazonym bledami.

Estymacje i symulacje przestrzenne wymagaja modelu struktury prze-
strzennej analizowanej cechy, a nie tylko wartosci empirycznych. Dodatko-

wo, matematycznie modelowanie wygtadza chaotyczne fluktuacje danych
empirycznych (rycina 7.1).

7.1.2. Model semiwariogramu

Model semiwariogramu sklada si¢ zazwyczaj z trzech podstawowych ele-
mentéw (rycina 7.2). Sa to:
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Rycina 7.1.: Poréwnanie semiwariogramu empirycznego i modelu semiwa-
riogramu.

o Nugget - efekt nuggetowy - pozwala na okreélenie bledu w danych
wejSciowych oraz zmiennosci na dystansie krétszym niz pierwszy od-
step.

o Sill - semiwariancja progowa - oznacza wariancje badanej zmiennej.

« Range - zasieg - to odleglo$¢ do ktorej istnieje przestrzenna korela-
cja.

7.1.3. Model nuggetowy

Model nuggetowy okresla sytuacje, w ktorej analizowana zmienna nie wy-
kazuje autokorelacji. Inaczej moéwiac, niepodobienstwo jej wartosci nie
wzrasta wraz z odlegloécia. Model nuggetowy nie powinien byé¢ uzywany
samodzielnie - w wiekszoSci zastosowan jest on elementem modelu zto-
zonego. Stuzy on do okreslania, miedzy innymi, bledu pomiarowego czy
zmiennosci na krétkich odstepach.
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Rycina 7.2.: Podstawowe elementy modelu semiwariogramu.

7.2. Modele podstawowe

7.2.1. Typy modeli podstawowych

Pakiet gstat zawiera 20 podstawowych modeli geostatystycznych, w tym
najczesciej uzywane takie jak:

e Inne

Nuggetowy (ang. Nugget effect model)
Sferyczny (ang. Spherical model)
Gaussowski (ang. Gaussian model)
Potegowy (ang. Power model)
Wyktadniczy (ang. Ezponential model)

Do wyswietlenia listy nazw modeli i ich skrétow stuzy funkcja vem().

vgm()

## short
## 1 Nug
## 2 Exp
## 3 Sph
## 4 Gau
## 5 Exc
## 6 Mat
## 7 Ste
## 8 Cir

long

Nug (nugget)

Exp (exponential)

Sph (spherical)

Gau (gaussian)

Exclass (Exponential class/stable)

Mat (Matern)

Mat (Matern, M. Stein's parameterization)

Cir (circular)
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## 9 Lin Lin (linear)
## 10 Bes Bes (bessel)
## 11 Pen Pen (pentaspherical)
## 12 Per Per (periodic)
## 13 Wav Wav (wave)
## 14 Hol Hol (hole)
## 15 Log Log (logarithmic)
## 16 Pow Pow (power)
## 17 Spl Spl (spline)
## 18 Leg Leg (Legendre)
## 19 Err Err (Measurement error)
## 20 Int Int (Intercept)

Mozna sie réwniez im przyjrzeé uzywajac funkcji show.vgms() (rycina
7.3).

show.vgms ()

0.0 1.0 2.0 3.0 0.0 1.0 2.0 3.0 0.0 1.0 2.0 3.0
I I T I v |
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Rycina 7.3.: Przyklad modeli semiwariogramu dostepnych w pakiecie
gstat.

Istnieje mozliwosé wyéwietlenia tylko wybranych modeli podstawowych
poprzez argument models (rycina 7.4).
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show.vgms (models = c("Sph", "Gau", "Pow", "Exp"),

range = 1.4, max = 2.5)

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5
| | |

| |
vgm(1,"Sph",1.4)

| | |
vgm(1,"Gau",1.4)

L

o

vgm(L,"Pow", 1.4)

vgm(L,"Exp",1.4)

semivariance

T T T T
0.0 0.5 1.0 15

T
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Rycina 7.4.: Poréwnanie modeli sferycznego (Sph), gaussowskiego (Gau),
potegowego (Pow) i wyktadniczego (Exp).

Dodatkowo, mozna je poréwnaé na jednym wykresie poprzez argument

as.groups = TRUE (rycina.7.5).

show.vgms (models = c("Sph", "Gau", "Pow", "Exp"),

range = 1.4, max = 2.5, as.groups = TRUE)

7.3. Metody modelowania

7.3.1. Rodzaje metod modelowania

Istnieja trzy najczesciej spotykane metody modelowania geostatystyczne-

go:

o Ustawianie “reczne” parametréw modelu, np. funkcja vgm() z pakietu

gstat.

o Ustawianie “wizualne” parametréw modelu, np. funkcja eyefit() z

pakietu geoR.
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7. Modelowanie autokorelacji przestrzennej
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Rycina 7.5.: Poréwnanie modeli sferycznego (Sph), gaussowskiego (Gau),
potegowego (Pow) i wykladniczego (Exp) na jednym wykre-
sie.

o Automatyczny wybor parametréw na podstawie réznych kryteriéw
statystycznych, np. funkcja fit.variogram() z pakietu gstat, vario-
fit() z pakietu geoR, autofitvariogram() z pakietu automap.

Odpowiednie okreslenie modelu matematycznego czesto nie jest proste.
W efekcie automatyczne metody nie zawsze sa w stanie da¢ lepszy wynik
od modelowania “recznego”. Najlepiej, gdy wybér modelu oparty jest o
wiedze na temat zakladanego procesu przestrzennego.

7.3.2. Funkcja fit.variogram()

Funkcja fit.variogram() z pakietu gstat dopasowuje zasigg oraz semiwa-
riancje progowa w oparciu o ustalone “recznie” wejéciowe parametry mo-
delu®.

1Wiecej na temat dzialania tej funkcji mozna przeczytaé we wpisie na stronie https:
//www.r-spatial.org/r/2016/02/14/gstat-variogram-fitting.html.
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7.4. Modelowanie izotropowe
7.4. Modelowanie izotropowe

Do zbudowania modelu semiwariogramu nalezy wykona¢ szereg krokéw:

1. Stworzy¢ i wys$wietlié semiwariogram empiryczny analizowanej
zmiennej z uzyciem funkcji variogram() oraz plot().

2. Zdefiniowaé wejéciowe parametry semiwariogramu. W najprostszej
sytuacji wystarczy zdefiniowaé uzywany model/e poprzez skr6cona
nazwe uzywanej funkcji (model). Mozliwe, ale nie wymagane jest tak-
ze okredlenie wejSciowej semiwariancji czastkowej (psill) oraz zasie-
gu modelu (range) w funkcji vgm(). Uzyskany model mozna przedsta-
wi¢ w funkcji plot() podajac nazwe obiektu zawierajacego semiwa-
riogram empiryczny oraz obiektu zawierajacego model.

3. Dopasowa¢ parametry modelu uzywajac funkcji fit.variogram(). To
dopasowanie mozna réwniez zwizualizowaé uzywajac funkcji plot().

7.4.1. Model sferyczny

Model sferyczny (sph) jest jednym z najczesciej stosowanych modeli geo-
statystycznych. Reprezentuje on ceche, ktorej zmienno$¢ wartosci ma cha-
rakter naprzemiennych platéw niskich i wysokich wartodci (rycina 7.6).
Srednio te platy maja érednice okreslong przez zasieg (range) modelu.

Rycina 7.6.: Przyktad zjawiska reprezentowanego poprzez model sferycz-
ny.
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7. Modelowanie autokorelacji przestrzennej

Stworzenie takiego modelu dla zmiennej temp polega najpierw na zbudo-
waniu semiwariogramu empirycznego uzywajac funkcji variogram() (rycina

7.7).

vario = variogram(temp ~ 1, locations = punkty)

plot(vario)
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Rycina 7.7.: Semiwariogram zmiennej temp.

W kolejnym kroku, przy uzyciu funkcji vem() okreéla sie typ modelu oraz
jego podstawowe parametry (rycina 7.8).

model_sph = vgm(psill = 10, model = "Sph", range = 3000)
model_sph

## model psill range
## 1 Sph 10 3000

plot(vario, model = model_sph)

Dodatkowo mozliwe jest takze automatyczne dopasowanie modelu w opar-
ciu o wstepnie podane parametry uzywajac funkcji fit.variogram() (rycina
7.9).
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Rycina 7.8.: Model sferyczny zmiennej temp.

fitted_sph = fit.variogram(vario, model_sph)
fitted_sph

#it model psill range
## 1 Sph 13.20295 4549.691

plot(vario, model = fitted_sph)

W niektérych przypadkach funkcja fit.variogram() da takze zadawalajace
wyniki, gdy tylko zostanie podany typ modelu (rycina 7.10).
model_sph2 = vgm(model = "Sph')

fitted_sph2 = fit.variogram(vario, model_sph2)
fitted_sph2

#i# model psill range
## 1 Sph 13.2018 4549.092

plot(vario, model = fitted_sph2)

107



7. Modelowanie autokorelacji przestrzennej
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Rycina 7.9.: Automatycznie dopasowany model sferyczny zmiennej temp
uzywajac wstepnie podanych parametrow.

10 fo) ~

semivariance

T T T T
1000 2000 3000 4000

distance

Rycina 7.10.: Automatycznie dopasowany model sferyczny zmiennej temp
uzywajac jedynie wstepnie podanego typu modelu.
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7.4. Modelowanie izotropowe
7.4.2. Model wyktadniczy

Model wykladniczy (Exp) réwniez jest jednym z najczeSciej uzywanych w
geostatystyce. Od modelu sferycznego rézni go szczegélnie to, ze nie ma
on skornczonego zasiegu. W jego przypadku, zamiast zasiegu podaje sie
tzw. zasieg praktyczny. Oznacza on odlegloéé na jakiej model osiaga 95%
wartosci wariancji progowej (rycina 7.11).

Rycina 7.11.: Przyktad zjawiska reprezentowanego poprzez model wy-
ktadniczy.

Proces tworzenia tego modelu jest bardzo podobny do przedstawionego
powyzej - budowany jest semiwariogram empiryczny, a nastepnie ustalany
jest model poprzez podanie kilku jego parametréw (rycina 7.12).

vario = variogram(temp ~ 1, locations = punkty)
# plot(vario)

model_exp = vgm(psill = 10, model = "Exp", range = 3000)

model_exp
##  model psill range
#% 1 Exp 10 3000

plot(vario, model = model_exp)
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Rycina 7.12.: Model wykladniczy zmiennej temp.

Dalej, funkcja fit.variogram() moze poméc w dopasowaniu tego modelu
(rycina 7.13).

fitted_exp = fit.variogram(vario, model_exp)

fitted_exp

#i#t model psill range
## 1 Exp 17.87051 3298.917

plot(vario, model = fitted_exp)

7.4.3. Model gaussowski

Model gaussowski (Gau) réwniez posiada zasieg praktyczny definiowany
jako 95% wartosci wariancji progowej (rycina 7.14). Jego cecha charak-
terystyczna jest paraboliczny ksztalt na poczatkowym odcinku. Jest on
najczesciej uzywany do modelowania cech o regularnej i tagodnej zmien-
nosci przestrzennej. Model gaussowski z uwagi na swoje cechy zazwyczaj
nie powinien by¢ stosowany samodzielnie, lecz jako element modelu zto-
Zonego.

110



7.4. Modelowanie izotropowe

10 =

semivariance

T T T T
1000 2000 3000 4000

distance

Rycina 7.13.: Automatycznie dopasowany model wykladniczy zmiennej
temp.

Rycina 7.14.: Przyktad zjawiska reprezentowanego poprzez model gaus-
sowski.
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7. Modelowanie autokorelacji przestrzennej

Zdefiniowanie modelu gaussowskiego odbywa sie uzywajac skrétu "cau"
(rycina 7.15).

vario = variogram(temp ~ 1, locations = punkty)
# plot(vario)
model_gau = vgm(psill = 13, model = "Gau'", range = 3000)

model_gau

## model psill range
## 1 Gau 13 3000

plot(vario, model = model_gau)
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Rycina 7.15.: Model gaussowski zmiennej temp.

Dopasowanie tego modelu moze réwniez nastapi¢ uzywajac funkcji
fit.variogram() (rycinaJ7.16).

fitted_gau = fit.variogram(vario, model_gau)
fitted_gau

## model psill range
## 1  Gau 8.573835 852.2404
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7.4. Modelowanie izotropowe

plot(vario, model = fitted_gau)
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Rycina 7.16.: Automatycznie dopasowany model gaussowski zmiennej
temp.

7.4.4. Model potegowy

Model potegowy (Pow) to przyklad tzw. modelu nieograniczonego (ryci-
na 7.17). Jego warto$¢ ro$nie w nieskoriczono$é, dlatego niemozliwe jest
okredlenie jego zasiegu. W przypadku modelu potegowego, parametr range
oznacza wyktadnik potegowy.

Model potegowy jest okreslany skrétem "pow (ryciny 7.18 i 7.19).

vario = variogram(temp ~ 1, locations = punkty)
# plot(vario)
model_pow = vgm(psill = 0.03, model = "Pow", range = 0.7)

model_pow

## model psill range
## 1 Pow 0.03 0.7
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7. Modelowanie autokorelacji przestrzennej

Rycina 7.17.: Przyktad zjawiska reprezentowanego poprzez model potego-
wy.

plot(vario, model = model_pow)

fitted_pow = fit.variogram(vario, model_pow)

fitted_pow

## model psill range
## 1 Pow 0.02515946 0.7535889

plot(vario, model = fitted_pow)

7.4.5. Porownanie modeli

7 uwagi na swoja charakterystyke, kazdy z powyzszych modeli ma inny
zakres warto$ci. Aby poréwnaé te modele nalezy je przedstawié¢ uzywajac
tej samej skali kolorystycznej (7.20).
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Rycina 7.18.: Model potegowy zmiennej temp.
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Rycina 7.19.: Automatycznie dopasowany model potegowy zmiennej
temp.
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7. Modelowanie autokorelacji przestrzennej

Model sferyczny Model wyktadniczny

Model gaussowski Model potego

Rycina 7.20.: Poréwnanie powierzchni reprezentowanej przez modele sfe-
ryczny, wykladniczy, gaussowski i potegowy.

7.4.6. Modele ztozone |

Najczesciej pojedynczy model nie jest w stanie odwzorowaé dokladnie
zmienno$ci przestrzennej analizowanej cechy. W takich sytuacjach ko-
nieczne jest potaczenie dwoch lub wiecej modeli podstawowych. Najbar-
dziej powszechny model zlozony sklada si¢ z funkeji nuggetowej (dla od-
leglosci zero) oraz drugiej funkeji (dla dalszej odleglodci) (rycina 7.21).
Zdefiniowanie takiej funkcji odbywa sie poprzez dodanie argumentu nug-
get W funkcji vgm().

vario = variogram(temp ~ 1, locations = punkty)

model_z11 = vgm(psill = 10, model = "Sph", range = 3000,
nugget = 0.5)

model_z11

##  model psill range
## 1  Nug 0.5 0
## 2 Sph  10.0 3000

plot(vario, model = model_zl1)

Dalsze dopasowanie modeli zlozonych réowniez mozna uzyskaé uzywajac
funkcji fit.variogram() (rycina 7.22).
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Rycina 7.21.: Zlozony model zmiennej temp.

fitted_zl1 = fit.variogram(vario, model_z11)
fitted_zl1

## model psill range
## 1 Nug 0.6751142 0.000
## 2 Sph 13.7617233 5511.173

plot(vario, model = fitted_zll1)

7.4.7. Modele ztozone |l

Bardziej zlozone modele mozna tworzy¢ z pomocg argumentu add.to.
Przyjmuje on kolejny obiekt funkcji vgm() i poprzez polaczenie tych dwoch
obiektow otrzymuje model zlozony. Na ponizszym przykladzie stworzony
zostal model ztozony sktadajacy sie z modelu nuggetowego oraz dwoch
modeli gaussowskich (ryciny 7.23 i 7.24).

vario = variogram(temp ~ 1, locations = punkty)

model_z12 = vgm(10, "Gau'", 3000,
add.to = vgm(4, model = "Gau",
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Rycina 7.22.: Automatycznie dopasowany ztozony model zmiennej temp.

range = 500, nugget = 0.5))
model_z12

## model psill range
## 1 Nug 0.5 (0]
## 2 Gau 4.0 500
## 3 Gau 10.0 3000

plot(vario, model = model_zl2)

fitted_z12 = fit.variogram(vario, model_z12)
plot(vario, model = fitted_zl2)

7.5. Modelowanie anizotropowe

7.5.1. Anizotropia

Uwzglednienie anizotropii wymaga zamiany parametru zasiggu na trzy
inne parametry (rycina 7.25):
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Rycina 7.23.: Ztozony model zmiennej temp skladajacy si¢ z modelu nug-
getowego oraz dwoch modeli gaussowskich.
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Rycina 7.24.: Automatycznie dopasowany zlozony model zmiennej temp
skladajacy sie z modelu nuggetowego oraz dwdéch modeli
gaussowskich.
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7. Modelowanie autokorelacji przestrzennej

o Kat okredlajacy dominujacy kierunek.

e Zasigg w dominujacym kierunku.

e Proporcje anizotropii, czyli relacje pomiedzy zasiggiem w przeciwle-
glym kierunku do zasiegu w dominujacym kierunku.

Zasieg
W przeciwleghym
Kierunku

4000 o

2000

dy
o

-2000
5

Zasieg
° w dominujgcym

-4000 000 i 2000 4000 kierunku
dx

4000

Rycina 7.25.: Podstawowe parametry mapy semiwariogramu.

W pakiecie gstat odbywa sie to poprzez dodanie argumentu alpha do funk-
cji variogram(). Nalezy w niej zdefiniowa¢ analizowane kierunki, ktore zo-
staly okreslone na podstawie mapy semiwariogramu. Nastepnie w funk-
cji vgm() nalezy podaé¢ nowy argument anis. Przyjmuje on dwie wartosci.
Pierwsza z nich (45 w przykladzie ponizej) oznacza dominujacy kierunek
anizotropii, druga za$ (e.4) méwi o tzw. proporcji anizotropii. Proporcja
anizotropii jest to relacja pomiedzy zmiennoscia na kierunku prostopa-
dlym a gltéwnym kierunku. Na ponizszym przyktadzie zasieg ustalony dla
gléwnego kierunku wynosi 4000 metréw. Warto$¢ proporcji anizotropii,
0.4, w tym wypadku oznacza ze dla prostopadlego kierunku zasieg bedzie
wynosil 1600 metréw (4000 metréw x 0.4) (rycina 7.26).

vario_map = variogram(temp ~ 1,
locations = punkty,
cutoff = 4000,
width = 400,
map = TRUE)
plot(vario_map, threshold = 30,
col.regions = hcl.colors(40, palette = "ag GrnYl", rev = TRUE))

Anizotropia moze by¢ takze reprezentowana uzywajac semiwariograméow
kierunkowych (rycina 7.27)
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Rycina 7.26.: Mapa semiwariogramu zmiennej temp.

vario_kier = variogram(temp ~ 1,
locations = punkty,
alpha = c(0, 45, 90, 135),
cutoff = 4000)

plot(vario_kier)

Nastepnie semiwariogramy kierunkowe moga by¢ modelowane recznie (ry-
cina 7.28) lub tez uzywajac automatycznego dopasowania (rycina 7.29).

vario_kier_fit = vgm(psill = 8, model = "Sph", range = 4000,
nugget = 0.5, anis = c(45, 0.4))
plot(vario_kier, vario_kier_fit, as.table = TRUE)

vario_kier_fit2 = fit.variogram(vario_kier,
vgm(model = "Sph",
anis = c(45, 0.4),
nugget = 0.5))

plot(vario_kier, vario_kier_fit2, as.table = TRUE)
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semivariance

semivariance
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Rycina 7.27.: Semiwariogramy kierunkowe zmiennej temp.
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Rycina 7.28.: Modele kierunkowe zmiennej temp.
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7.6. Zadania
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Rycina 7.29.: Automatycznie dopasowane modele kierunkowe zmiennej
temp.

7.6. Zadania

Przyjrzyj sie¢ danym z obiektu punkty_pref. Mozesz go wczytaé uzywajac
ponizszego kodu:

data(punkty_pref)

1. Zbuduj modele semiwariogramu zmiennej srtm uzywajac modelu
sferycznego uzywajac zaréwno recznie ustalonych parametréw oraz
funkcji fit.variogram(). Poréwnaj graficznie uzyskane modele.

2. Zbuduj modele semiwariogramu zmiennej srtm uzywajac modelu nug-
getowego, sferycznego, wykladniczego, gausowskiego i potegowego.
Poréwnaj graficznie uzyskane modele.

3. Stworz zlozony model semiwariogramu zmiennej srtm uzywajac mo-
delu nuggetowego i sferycznego.

4. W oparciu o mape semiwariogramu, zbuduj semiwariogramy kierun-
kowe zmiennej srtm dla kierunkéw wykazujacych anizotropie prze-
strzenng. Nastepnie zbuduj modele semiwariogramu dla uzyskanych
semiwariogramow kierunkowych.

5. (Dodatkowe) Sprébuj uzy¢ jednego z modeli podstawowych, ktéry
nie byl opisywany w tym rozdziale. Czym ten wybrany model si¢
charakteryzuje?
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8. Estymacje jednozmienne

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wezytania ponizszych danych:

library(sf)

library(stars)

library(gstat)

library(geostatbook)

data(punkty)

data(siatka)

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset")

8.1. Kriging

8.1.1. Interpolacja geostatystyczna

Kriging (interpolacja geostatystyczna) to grupa metod estymacji zapro-
ponowana w latach 50. przez Daniego Krige. Gléwna zasada moéwi, ze
prognoza w danej lokalizacji jest kombinacja oboklegtych obserwacji. Wa-
ga nadawana kazdej z obserwacji jest zalezna od stopnia (przestrzennej)
korelacji - stad tez bierze sie istotna rola semiwariograméw.

8.1.2. Metod krigingu

Istnieje szereg metod krigingu, w tym:

» Kriging prosty (ang. Simple kriging) (sekcja 8.2)

o Kriging zwykly (ang. Ordinary kriging) (sekcja 8.3)

o Kriging z trendem (ang. Kriging with a trend) (sekcja 8.4)

o Kriging stratyfikowany (ang. Kriging within strata — KWS)

o Kriging prosty ze zmiennymi srednimi lokalnymi (ang. Simple kri-
ging with varying local means - SKlm) (sekcja 9.1)

o Kriging z zewnetrznym trendem/Uniwersalny kriging (ang. Kriging
with an external trend/Universal kriging) (sekcja 9.2)

o Kokriging (ang. Co-kriging) (sekcja 10.1)

o Kriging danych kodowanych (ang. Indicator kriging) (sekcja 11.1)
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e Inne

8.2. Kriging prosty

8.2.1. Kriging prosty (ang. Simple kriging)

Kriging prosty zaklada, ze érednia jest znana i stala na calym obszarze.
W ponizszym przykladzie po stworzeniu semiwariogramu empirycznego,
dopasowano model semiwariogramu skladajacy sie z funkcji sferycznej o
zasiegu 4000 metréw i wartosci nuggetu réwnej 0,5 (rycina 8.1).

vario = variogram(temp ~ 1, locations = punkty)
model = vgm(10, model = "Sph", range = 4000, nugget = 0.5)

model

##  model psill range
## 1 Nug 0.5 0]
## 2 Sph 10.0 4000

plot(vario, model = model)
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Rycina 8.1.: Model zlozony z modelu nuggetowego i sferycznego dla zmien-
nej temp.
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8.2. Kriging prosty

# fitted = fit.variogram(vario, model)

Nastepnie nastapita estymacja wartosci z uzyciem metody kriginu proste-
go. W funkcji krige() z pakietu gstat, uzycie tej metody wymaga ustalenia
Sredniej wartosci cechy za pomoca argumentu beta.

mean (punkty$temp)

## [1] 15.22251

sk = krige(temp ~ 1,
locations = punkty,
newdata = siatka,
model = model,
beta = 15)

## [using simple kriging]

Wynik krigingu prostego, jak i kazdy inny uzyskany z uzyciem pakietu
gstat, mozna podejrze¢ wpisujac nazwe wynikowego obiektu. Szczegélnie
wazne sg dwie, nowe zmienne - varl.pred oraz varl.var. Pierwsza z nich
oznacza warto$¢ estymowana dla kazdego oczka siatki, druga za$ méwi o
wariancji estymacji.

sk

## stars object with 2 dimensions and 2 attributes

## attribute(s):

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
## varl.pred 8.473052 12.70587 14.961083 15.488215 17.711775 24.36355 1270
## varl.var  0.821095 1.61326 1.974793 2.041073 2.355011 6.26745 1270
## dimension(s):

## from to offset delta refsys point values x/y

## x 1 127 745542 90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [x]

## y 1 96 721256 -90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [y]

Obie uzyskane zmienne mozna wyswietli¢ z uzyciem funkcji plot() (rycina
8.2).

plot(sk["varl.pred"], col = paleta)
plot(sk["varl.var"], col = paleta)
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8. Estymacje jednozmienne
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Rycina 8.2.: Estymacja i wariancja estymacji uzywajac metody krigingu
prostego (SK).
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8.3. Kriging zwykly
8.3. Kriging zwykty

8.3.1. Kriging zwykty (ang. Ordinary kriging)

W krigingu zwyklym Srednia traktowana jest jako wartos¢ nieznana. Me-
toda ta uwzglednia lokalne fluktuacje Sredniej poprzez stosowanie rucho-
mego okna. Parametry ruchomego okna mozna okresli¢ za pomoca jednego
z dwéch argumentéw:

e nmax - uzyta zostanie okreslona liczba najblizszych obserwacji.
e maxdist - uzyte zostana jedynie obserwacje w zadanej odlegtosci.

# ok = krige(temp ~ 1,

# locations = punkty,

# newdata = siatka,

# model = model,

# nmax = 30)

ok = krige(temp ~ 1,
locations = punkty,
newdata = siatka,
model = model,
maxdist = 1500)

## [using ordinary kriging]

Podobnie jak w przypadku krigingu prostego, mozna przyjrzeé¢ si¢ wy-
nikom estymacji podajac nazwe wynikowego obiektu oraz wyswietli¢ je
uzywajac funkcji plot() (rycina 8.3).

ok

## stars object with 2 dimensions and 2 attributes

## attribute(s):

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
## varl.pred 8.4763353 12.71717 14.967146 15.531098 17.70921 24.326622 1270
## varl.var 0.8215425 1.62057 1.990971 2.082008 2.39254 9.882173 1270
## dimension(s):

## from to offset delta refsys point values x/y

## x 1 127 745542 90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [x]

## y 1 96 721256 -90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [y]

plot(ok["varl.pred"], col = paleta)
plot(ok["varl.var"], col = paleta)
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8. Estymacje jednozmienne

Estymacja OK

24

Wariancja estymacji OK

Rycina 8.3.: Estymacja i wariancja estymacji uzywajac metody krigingu
zwyklego (OK).
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8.4. Kriging z trendem

8.4. Kriging z trendem

8.4.1. Kriging z trendem (ang. Kriging with a trend)

Kriging z trendem, okredlany réowniez jako kriging z wewnetrznym tren-
dem, do estymacji wykorzystuje (oprécz zmiennosci wartosci wraz z odle-
gloscia) potozenie analizowanych punktéw. W pierwszym kroku konieczne
jest dodanie wspélrzenych do uzywanego obiektu i do uzywanej siatki.

# dodanie wspotrzednych do punktow
punkty$x = st_coordinates(punkty)[, 1]
punkty$y = st_coordinates(punkty)[, 2]
# dodanie wspoétrzednych do siatki
siatka$x = st_coordinates(siatka)[, 1]

sijatka$y = st_coordinates(siatka)[, 2]

Wspélrzedne dodawane sg do calej (regularnej) siatki. Mozemy przyciaé
je do badanego obszaru poprzez wpisanie wartosci NA w miejscach poza
naszym obszarem zainteresowarn.

siatka$x[is.na(siatka$x2)] NA

siatkas$y[is.na(siatka$X2)] = NA

Nastepnie pierwszy z argumentéw w funkcji variogram() musi przyjaé po-
sta¢ temp ~ x + y, co oznacza, ze uwzgledniamy liniowy trend zalezny od
wspoélrzednej x oraz y (rycina 8.4).

vario_kzt = variogram(temp ~ x + y, locations = punkty)

plot(vario_kzt)

Dalszym etapem jest dopasowanie modelu semiwariancji, a nastepnie wy-
liczenie estymowanych wartosci z uzyciem funkcji krige(). Nalezy tutaj
pamietaé, aby wzér (w przykladzie temp ~ x + y) byl taki sam podczas
budowania semiwariogramu, jak i estymacji (rycina 8.5).

model_kzt = vgm(model = "Sph", nugget = 1)
fitted_kzt = fit.variogram(vario_kzt, model_kzt)
fitted_kzt

##  model psill range
## 1 Nug 0.2568762 0.000
## 2 Sph 6.7107464 2087.465
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8. Estymacje jednozmienne
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Rycina 8.4.: Semiwariogram zmiennej temp uwzgledniajacy wspétrzedne
xiy.

plot(vario_kzt, fitted_kzt)

kzt = krige(temp ~ x + vy,
locations = punkty,
newdata = siatka,
model = fitted_kzt)

## [using universal kriging]

Wyswielenie wynikow odbywa si¢ uzywajac funkcji plot().

plot(kzt["varl.pred"], col = paleta)
plot(kzt["varl.var"], col = paleta)

8.5. Poréwnanie wynikéw SK, OK i KZT

Ponizsze poréwnanie krigingu prostego (SK), zwyklego (OK) i z trendem
(KZT) wykazuje niewielkie réznice w uzyskanych wynikach (rycina 8.7).
W rozdzialach 10 oraz 9 pokazane beda uzyskane wyniki interpolacji tem-
peratury powietrza korzystajac z innych metod krigingu.
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8.6. Zadania
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Rycina 8.5.: Model semiwariogramu zmiennej temp uwzgledniajacy wspél-
rzedne x i y.

8.6. Zadania

Zadania w tym rozdziale sa oparte o dane z obiektu punkty_pref. Mozesz
go wezytaé uzywajac ponizszego kodu:

data(punkty_pref)

Na jego podstawie stworz trzy obiekty - punkty_prefi zawierajacy wszystkie
punkty, punkty_pref2 zawierajacy losowe 100 punktow, oraz punkty_pref3
zawierajacy losowe 30 punktéw.

set.seed(2018-11-25)

punkty_prefl = punkty_pref

punkty_pref2 = punkty_pref[sample(nrow(punkty_pref), 100), ]
punkty_pref3 = punkty_pref[sample(nrow(punkty_pref), 30), ]

1. Zbuduj optymalne modele semiwariogramu zmiennej srtm dla trzech
zbioréw dalrych.— punkty_prefl, punkty_pref2, punkty_pref3. I’orévvnaj
graficznie uzyskane modele.

2. W oparciu o uzyskane modele stwérz estymacje zmiennej srtm dla
trzech zbioréw dalxych.— punkty_prefl, punkty_pref2, punkty_pref3 uiy—
wajac krigingu prostego. Poréwnaj graficznie zaréwno mapy estyma-
¢ji jak i mapy wariancji. Opisz zaobserwowane réznice.
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8. Estymacje jednozmienne

Estymacja KZT
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Rycina 8.6.: Estymacja i wariancja estymacji uzywajac metody krigingu z
trendem (KZT).
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8.6. Zadania
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Rycina 8.7.: Poréwnanie wynikow estymacji uzywajac metody krigingu
prostego (SK), krigingu zwyktego (OK) i krigingu z trendem
(KZT).
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Rycina 8.8.: Poréwnanie wariancji estymacji uzywajac metody krigingu
prostego (SK), krigingu zwyklego (OK) i krigingu z trendem
(KZT).

3. W oparciu o uzyskane modele stwérz estymacje zmiennej srtm dla
zbioru danych punkty_pref3 uzywajac krigingu zwyktego. Sprawdz jak
wyglada wynik estymacji uwzgledniajac (i) 10 najblizszych obserwa-
cji, (ii) 30 najblizszych obserwacji, (iii) obserwacje w odleglosci do
2 km.

4. Uzywajac krigingu z trendem, stwoérz optymalne modele zmiennej
srtm dla, dwbch zbioréw danych - punkty_prefl Oraz punkty_pref3.

5. Poréwnaj graficznie zaréwno mapy estymacji jak i mapy wariancji
dla krigingu prostego, zwyklego oraz z trendem dla danych punk-
ty_pref3. Jakie mozna zauwazy¢ podobienstwa a jakie réznice?

6. Dla zmiennej temp z obiektu punkty_prefi stworz mape semiwariogra-
mu. Czy ta zmienna wykazuje anizotropi¢ przestrzenna? Jezeli tak
to stworz semiwariogramy kierunkowe i ich modele, a nastepnie es-
tymacje zmiennej temp.
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9. Estymacje uzywajace danych
uzupetniajgcych

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zataczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wczytania ponizszych danych:

library(sf)
library(stars)
library(gstat)
library(geostatbook)
data(punkty)
data(siatka)
data(dane_uzup)

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset")

W wielu przypadkach, oprécz konkretnych pomiaréw, istnieje réwniez in-
formacja na temat zmiennosci innych cech na analizowanym obszarze. W
sytuacji, gdy dodatkowe zmienne sa skorelowane ze zmienng analizowana
mozna wykorzystac jedna z metod krigingu wykorzystujaca dane uzupel-
niajace, tj. kriging stratyfikowany, kriging prosty ze zmiennymi $rednimi
lokalnymi, czy kriging uniwersalny.

clc srtm

i
Yoy L .
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9. Estymacje uzywajace danych uzupetniajacych

9.1. Kriging prosty ze zmiennymi $rednimi
lokalnymi (LVM)

9.1.1. Kriging prosty ze zmiennymi $rednimi lokalnymi
(LVM) (ang. Simple kriging with varying local
means)

Kriging prosty ze zmiennymi $rednimi lokalnymi zamiast znanej (stalej)
stacjonarnej sredniej wykorzystuje zmienne Srednie lokalne uzyskane na
podstawie innej informacji.

Lokalna $rednia moze by¢ uzyskana za pomoca wyliczenia regresji linio-
wej pomiedzy zmiennag badana a zmienna dodatkowa. W takiej sytuacji
konieczne jest uzycie funkcji im(). W ponizszym przykladzie budowany
jest model liniowy relacji pomiedzy temperatura powietrza (temp), a wy-
sokodcig nad poziomem morza (srtm).

coef = lm(temp ~ srtm, punkty)S$coef

coef

## (Intercept) srtm
## 17.41296753 -0.01021971

Wykorzystujac relacje pomiedzy tymi dwoma zmiennymi tworzony jest se-
miwariogram empiryczny, ktéry nastepnie jest modelowany (rycina 9.1).

vario = variogram(temp ~ srtm, location = punkty)
model_sim = vgm(model = "Sph", nugget = 1)
fitted_sim = fit.variogram(vario, model_sim)
fitted_sim

## model psill range
## 1 Nug 0.6756367 0.000
## 2 Sph 13.1450299 5085.204

plot(vario, model = fitted_sim)

Ostatnim krokiem jest estymacja geostatystyczna, w ktérej oprécz czte-
rech podstawowych argumentéw, definiujemy takze parametr beta. W tym
wypadku jest to wypadku obiekt uzyskany na podstawie regresji linio-
wej.

138



9.1. Kriging prosty ze zmiennymi srednimi lokalnymi (LVM)
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Rycina 9.1.: Model semiwariogramu zmiennej temp uzywajac zmiennej
srtm.

sk_lvm = krige(temp ~ srtm,
location = punkty,
newdata = dane_uzup,
model = fitted_sim,
beta = coef)

## [using simple kriging]

sk_1lvm

## stars object with 2 dimensions and 2 attributes

## attribute(s):

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
## varl.pred 8.559515 12.745494 14.958937 15.523648 17.759209 24.240945 1242
## varl.var 1.066204 1.875899 2.248138 2.321278 2.638222 6.852509 1242
## dimension(s):

#it from to offset delta refsys point values x/y

## x 1 127 745542 90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [x]

## y 1 96 721256 -90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [y]
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9. Estymacje uzywajace danych uzupetniajacych

plot(sk_lvm["varl.pred"], col = paleta)
plot(sk_lvm["varl.var"], col = paleta)

9.2. Kriging uniwersalny

9.2.1. Kriging uniwersalny (ang. Universal kriging)

Kriging uniwersalny, okre$lany réwniez jako kriging z trendem (ang. Kri-
ging with a trend model) zaklada, ze nieznana srednia lokalna zmienia
sie stopniowo na badanym obszarze. W krigingu uniwersalnym mozemy
stosowaé zaréwno zmienne jakosciowe, jak i iloSciowe.

W pierwszym przykladzie, kriging uniwersalny stuzy stworzeniu semiwa-
riogramu, modelowaniu oraz estymacji temperatury powietrza z uzyciem
zmiennej pokrycia terenu (ryciny 9.3, 9.4, 9.5).

punkty$clc = as.factor (punktys$clc)

vario_ukl = variogram(temp ~ clc, location = punkty)

# vario_ukl

# plot(vario_ukl)

model_ukl = vgm(model = "Sph", nugget = 1)

vario_fit_ukl = fit.variogram(vario_ukl, model = model_ukl)

vario_fit_ukl

## model psill range
## 1  Nug 1.626245 0.000
## 2 Sph 9.059005 6426.143

plot(vario_ukl, vario_fit_ukl)

dane_uzups$clc = as.factor(dane_uzup$clc)
plot(dane_uzup["clc"], col = c("#d9d40c", "#416422", "#0Oc6cae"))

ukl = krige(temp ~ clc,
locations = punkty,
newdata = dane_uzup,

model = vario_fit_ukl)

## [using universal kriging]
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9.2. Kriging uniwersalny
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Rycina 9.2.: Estymacja i wariancja estymacji uzywajac metody prostego
krigingu ze zmiennymi $rednimi lokalnymi (LVM).
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9. Estymacje uzywajace danych uzupetniajacych
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Rycina 9.3.: Model semiwariogramu zmiennej temp uzywajac zmiennej
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Rycina 9.4.: Rozklad przestrzenny wartosci zmiennej clc uzywanej w mo-
delu.
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9.3. Zadania

plot(ukl["varl.pred"], col = paleta)
plot(ukl["varl.var"], col = paleta)

W kolejnym przykladzie zastosowane sa juz dwie zmienne uzupelniajace
- warto$¢ wskaznika wegetacji (ndvi) oraz wysoko$¢ nad poziomem morza
(srtm) (ryciny 9.6, 9.7).

vario_uk2 = variogram(temp ~ ndvi + srtm, location = punkty)
# vario_uk2

# plot(vario_uk2)

model = vgm(model = "Sph", nugget = 1)

vario_fit_uk2 = fit.variogram(vario_uk2, model = model)

vario_fit_uk2

#i# model psill range
## 1 Nug 0.7602125 0.000
## 2 Sph 12.4326154 5188.676

plot(vario_uk2, vario_fit_uk2)

uk2 = krige(temp ~ ndvi + srtm,
locations = punkty,
newdata = dane_uzup,

model = vario_fit_uk2)

## [using universal kriging]

plot(uk2["varl.pred"], col = paleta)
plot(uk2["varl.var"], col = paleta)

0.3. Zadania

Zadania w tym rozdziale sa oparte o dane z obiektu punkty.

data(punkty)

1. Zastosuj kriging prosty ze zmiennymi $rednimi lokalnymi do stwo-
rzenia estymacji zmiennej ndvi uzywajac jej relacji ze zmienna savi.

2. Stworz estymacje krigingu uniwersalnego dla zmiennej ndvi uzywajac
jej relacji ze zmienna savi.

3. Stwérz estymacje krigingu uniwersalnego dla zmiennej ndvi uzywajac
jej relacji ze zmiennymi clc, srtm, temp i savi.

4. Poréwnaj graficznie trzy powyzsze estymacje. Opisz podobienstwa i
roznice.
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9. Estymacje uzywajace danych uzupetniajacych

Estymacja KU

Wariancja estymacja KU

Rycina 9.5.: Estymacja i wariancja estymacji uzywajac zmiennej clc i me-
tody krigingu uniwersalnego (KU).
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9.3. Zadania
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Rycina 9.6.: Model semiwariogramu zmiennej temp uzywajac zmiennych
ndvi i srtm.
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9. Estymacje uzywajace danych uzupetniajacych
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Rycina 9.7.: Estymacja i wariancja estymacji uzywajac zmiennych ndvi i
srtm i metody krigingu uniwersalnego (KU).
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10. Estymacje wielozmienne

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wezytania ponizszych danych:

library(sf)

library(stars)

library(gstat)

library(geostatbook)

data(punkty)

data(punkty_ndvi)

data(siatka)

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset'")

10.1. Kokriging

10.1.1. Kokriging (ang. co-kriging)

Kokriging pozwala na wykorzystanie dodatkowej zmiennej (ang. auzilia-
ry variable), zwanej inaczej kozmienna (ang. co-variable), ktéra moze by¢
uzyta do prognozowania wartosci badanej zmiennej w nieoprébowanej lo-
kalizacji. Zmienna dodatkowa moze by¢ pomierzona w tych samych miej-
scach, gdzie badana zmienna, jak tez w innych niz badana zmienna. Moz-
liwa jest tez sytuacja, gdy zmienna dodatkowa jest pomierzona w dwoch
powyzszych przypadkach. Kokriging wymaga, aby obie zmienne byty istot-
nie ze sobg skorelowane. Najczesciej kokriging jest stosowany w sytuacji,
gdy zmienna dodatkowa jest latwiejsza (tarisza) do pomierzenia niz zmien-
na gtéwna. W efekcie, uzyskany zbiér danych zawiera informacje o bada-
nej zmiennej oraz gesciej oprébowane informacje o zmiennej dodatkowe;j.
Jezeli informacje o zmiennej dodatkowej sa znane dla calego obszaru wéw-
czas bardziej odpowiednia technika bedzie kriging z zewnetrznym trendem
(KED).

10.1.2. Wybér dodatkowej zmienne;j

Wybér zmiennej dodatkowej moze opieraé sie na dwdch kryteriach:
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10. Estymacje wielozmienne

e Teoretycznym
o Empirycznym

10.2. Krossemiwariogramy

10.2.1. Krossemiwariogramy (ang. crossvariogram)

Metoda kokrigingu opiera si¢ nie o semiwariogram, lecz o krossemiwario-
gramy. Krossemiwariogram jest to wariancja réznicy pomiedzy dwiema
zmiennymi w dwoch lokalizacjach. Wyliczajac krossemiwariogram otrzy-
mujemy empiryczne semiwariogramy dla dwéch badanych zmiennych oraz
krosswariogram dla kombinacji dwdch zmiennych.

W ponizszym przykladzie istnieja dwie zmienne, savi ze zbioru punkty po-
mierzona w 242 lokalizacjach oraz ndvi ze zbioru punkty_ndvi pomierzona
w 992 punktach (ryciny 10.1 i 10.1).

plot(punkty["savi"])
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Rycina 10.1.: Mapa wartosci zmiennej savi.

plot(punkty_ndvi["ndvi"])

148



10.2. Krossemiwariogramy
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Rycina 10.2.: Mapa wartos$ci zmiennej ndvi.

Tworzenie krossemiwariograméw odbywa sie z uzyciem funkcji gstat(). Na
poczatku definiujemy pierwszy obiekt g. Sklada sie on z obiektu pustego
(nuLL), nazwy pierwszej zmiennej (nazwa moze by¢ dowolna), wzoru (w
przykladzie savi ~ 1), oraz pierwszego zbioru punktowego. Nastepnie do
pierwszego obiektu g dodajemy nowe informacje réwniez poprzez funkcje
gstat(). Jest to nazwa obiektu (g), nazwa drugiej zmiennej, wzdr, oraz
drugi zbiér punktowy.

g = gstat(NULL,
id = "SAVI",
form = savi ~ 1,

data = punkty)

g = gstat(g,
id = "NDVI",
form = ndvi ~ 1,
data = punkty_ndvi)
g
## data:

## SAVI : formula = savi ~'1 ; data dim = 242 x 5
## NDVI : formula = ndvi'~'1 ; data dim = 992 x 1

Z uzyskanego w ten sposéb obiektu tworzymy krossemiwariogram (funkcja
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10. Estymacje wielozmienne

variogram()), a nastepnie go wizualizujemy uzywajac funkcji ptot() (rycina
10.3).

v = variogram(g)

plot(v)
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Rycina 10.3.: Krossemiwariogram zmiennych savi i ndvi.

10.3. Modelowanie krossemiwariograméw

Modelowanie krossemiwariogramoéw, podobnie jak ich tworzenie, odbywa
sie uzywajac funkcji gstat(), gdzie podaje sie wczesniejszy obiekt g, model,
oraz argument fill.all = TRUE. Ten ostatni parametr powoduje, ze model
dodawany jest do wszystkich elementow krossemiwariogramu.

g_model = vgm(0.006, model = "Sph",

range = 1200, nugget = 0.001)
gl = gstat(g, model = g_model, fill.all = TRUE)
gl

## data:
## SAVI : formula = savi'~'1 ; data dim = 242 x 5
## NDVI : formula = ndvi'~"1 ; data dim = 992 x 1
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10.3. Modelowanie krossemiwariogramow

## variograms:

## model psill range
## SAVI[1] Nug 0.001 0
## SAVI[2] Sph 0.006 1200
## NDVI[1] Nug 0.001 [}
## NDVI[2] Sph 0.006 1200
## SAVI.NDVI[1] Nug 0.001 0]
## SAVI.NDVI[2] Sph 0.006 1200

W przypadku semiwariograméw funkcja fit.variogram() stuzyta dopasowa-
niu parametrow modelu do semiwariogramu empirycznego. Podobna role
w krossemiwariogramach spelnia funkcja fit.imc() - dopasowuje ona li-
niowy model koregionalizacji do semiwariograméw wielozmienych (rycina
10.4). Funkcja fit.imc() oczekuje co najmniej dwéch elementéw, krosse-
miwariogramu oraz modeléw krossemiwariancji. W ponizszym przykta-
dzie dodatkowo uzyto parametru correct.diagonal = 1.1, z uwagi na to ze
analizowane zmienne wykazywaly bardzo silng korelacje oraz parametru
fit.method. Ten ostatni parametr okresla, ktéra z uzytych metod automa-
tycznego dopasowania semiwariogramow jest uzywana. Pakiet gstat ma
domyslnie ustawione fit.method = 7, co daje najwieksze znaczenie parom
punktéow o najmniejszym zasiegu. Ta opcja nie jest zazwyczaj optymalna
w przypadku krossemiwariogramdw - tutaj czedciej stosuje sie fit.method =
6 (wagi nie sa nadawane) lub fit.method = 1 (wagi proporcjonalne do liczby
par punktéw w kazdym przedziale).

g2 = fit.lmc(v, gl,
correct.diagonal = 1.01,
fit.method = 6)

g2

## data:
## SAVI : formula = savi'~'1 ; data dim = 242 x 5
## NDVI : formula = ndvi'~'1 ; data dim = 992 x 1

## variograms:

##t model psill range
## SAVI[1] Nug 0.0009873135 0
## SAVI[2] Sph 0.0050465345 1200
## NDVI[1] Nug 0.0023006100 0
## NDVI[2] Sph 0.0070299532 1200
## SAVI.NDVI[1] Nug 0.0014922022 [}
## SAVI.NDVI[2] Sph 0.0055018027 1200

plot(v, g2)
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10. Estymacje wielozmienne
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Rycina 10.4.: Automatycznie dopasowane modele krossemiwariogramu
zmiennych savi i ndvi.

10.4. Kokriging

Posiadajac dopasowane modele oraz siatke mozna uzyskaé¢ wynik uzywajac
funkcji predict() (rycina 10.5).

ck = predict(g2, newdata = siatka)

## Linear Model of Coregionalization found. Good.

## [using ordinary cokriging]

W efekcie otrzymujemy pie¢ zmiennych:

SAVI.pred - estymacja zmiennej savi

SAVI.var - wariancja zmiennej savi

NDVI.pred - estymacja zmiennej ndvi

NDVI.var - wariancja zmiennej ndvi

cov.SAVI.NDVI - kowariancja zmiennych savi oraz ndvi

Al

ck
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10.5. Zadania

## stars object with 2 dimensions and 5 attributes
## attribute(s):

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu.
## SAVI.pred 0.077243684 0.290908153 0.321211504 0.315700226 0.348022981
## SAVI.var 0.001525063 0.002379011 0.002638353 0.002652832 0.002905902
## NDVI.pred 0.205549518 0.468630003 0.508090071 0.501150702 0.542080400
## NDVI.var 0.003082640 0.003893078 0.004212984 0.004272496 0.004578181
## cov.SAVI.NDVI 0.001930305 0.002625231 0.002885524 0.002929714 0.003180885
## Max. NA's
## SAVI.pred 0.437090600 1270
## SAVI.var 0.004777928 1270
## NDVI.pred 0.658528553 1270
## NDVI.var 0.007378830 1270

## cov.SAVI.NDVI 0.005432433 1270

## dimension(s):

#i# from to offset delta refsys point values x/y
## x 1 127 745542 90 ETRS89 / Poland CS92 (wit... NA NULL [x]
#ty 1 96 721256  -90 ETRS89 / Poland CS92 (wit... NA  NULL [y]

plot(ck["SAVI.pred"], col = paleta)
plot(ck["SAVI.var"], col = paleta)

10.5. Zadania

Zadania w tym rozdziale sa oparte o dane z meuse.all z pakietu gstat.

data("meuse.all")

meuse = st_as_sf(meuse.all, coords = c("x", "y"))

Na jego podstawie wydziel dwa obiekty - meuse164 zawierajacy tylko zmien-
na cadnium (kadm) dla 164 punktéw, oraz meuseso zawierajacy tylko zmienng
copper (miedz) dla 60 punktéw.

set.seed(431)
meusel64 = meuse[''cadmium"]

meuse60 = meuse[sample(nrow(meuse), 60), '"copper"]

1. Stwérz siatke interpolacyjna o rozdzielczosci 100 jednostek dla ob-
szaru, w ktérym znajduja sie punkty meuse.

2. Zbuduj optymalne modele semiwariogramu zmiennej cadmium dla
obiektu meuse164 oraz zmiennej copper dla obiektu meusese. Porownayj
graficznie uzyskane modele.
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10. Estymacje wielozmienne

Estymacja CK zmiennej savi

Wariancja estymacji CK zmiennej savi

0.004
0.003

0.002

Rycina 10.5.: Estymacja i wariancja estymacji zmiennej savi uzywajac me-
tody kokrigingu (CK).
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10.5. Zadania

. Korzystajac z obiektéw meusel64 oraz meusese stworz krossemiwario-
gram.

. Zbuduj reczny model uzyskanego krossemiwariogramu. Nastepnie
stworz model automatyczny. Porownaj uzyskane wyniki.

. Stwérz estymacje zmiennej copper w nowo utworzonej siatce korzy-
stajac z kokrigingu.

. Dodatkowe: stwérz estymacje zmiennej savi z obiektu punkty uzywa-
jac krigingu zwyklego. Porownaj uzyskana estymacje z estymacja
przedstawiona w tym rozdziale, stworzona uzywajac kokrigingu.
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11. Estymacja lokalnego rozktadu
prawdopodobienstwa

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wezytania ponizszych danych:

library(sf)

library(stars)

library(gstat)

library(ggplot2)

library(geostatbook)

data(punkty)

data(siatka)

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset")

11.1. Kriging danych kodowanych

11.1.1. Kriging danych kodowanych (ang. Indicator
kriging)

Kriging danych kodowanych to metoda krigingu oparta o dane katego-
ryzowane lub tez dane przetworzone z postaci ciaglej do binarnej. Jest
ona zazwyczaj uzywana jest to oszacowania prawdopodobienstwa prze-
kroczenia zdefiniowanej wartosci progowej, moze by¢ réwniez uzywana do
szacowania wartosci z calego rozktadu. Wartosci danych wykorzystywane
do krigingu danych kodowanych sa okreslone jako 0 lub 1, co reprezentuje
czy warto$¢ danej zmiennej jest powyzej czy ponizej okreslonego progu.

11.1.2. Wady i zalety krigingu danych kodowanych

Zalety:

e Mozliwosé zastosowania, gdy nie interesuje nas konkretna wartosé,
ale znalezienie obszarow o wartosci przekraczajacej dany poziom.
e Nie jest istotny ksztalt rozktadu.
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11. Estymacja lokalnego rozkladu prawdopodobienistwa

Wady:

o Potencjalnie trudne do modelowania semiwariogramy (szczegdlnie
skrajnych przedzialéw).
o Czasochlonnos¢/pracochtonnosé.

11.2. Przyktady krigingu danych kodowanych

11.2.1. Binaryzacja danych

Pierwszym krokiem w krigingu danych kodowanych jest stworzenie zmien-
nej binarnej. Na ponizszym przykladzie tworzona jest nowa zmienna
temp_ind. Przyjmuje ona warto$¢ True (czyli 1) dla pomiaréw temperatury
wyzszych niz 20 stopni Celsjusza, a dla pomiaréw réwnych i nizszych niz
20 stopni Celsjusza jej warto$¢ wynosi FaLse (czyli o).

summary (punkty$temp)

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
## 7.883 11.953 14.937 15.223 17.584 24.945

punkty$temp_ind = punkty$temp > 20
summary (punkty$temp_ind)

#t Mode  FALSE TRUE
## logical 207 35

W przykladzie, prég zostal wyznaczony arbitralnie. Istnieje oczywiscie
szereg innych mozliwosci wyznaczania progu. Mozna wykorzysta¢ wiedze
zewnetrzng (np. toksyczne stezenie analizowanej substancji) lub tez po-
stuzy¢ si¢ wykresem dystrybuanty do okreslenia istotnej zmiany wartosci
(rycina 11.1).

ggplot (punkty, aes(temp)) + stat_ecdf()

11.2.2. Modelowanie

Tworzenie i modelowanie semiwariogramu empirycznego w krigingu da-
nych kodowanych wyglada tak samo jak, np. w przypadku krigingu zwy-
klego (ryciny 11.2 i 11.3). Korzystajac z funkcji variogram() tworzony jest
semiwariogram empiryczny, uzywajac vgm() tworzony jest model “reczny”,
ktéry nastepnie jest dopasowywany z uzyciem funkcji fit.variogram().
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11.2. Przyklady krigingu danych kodowanych

1.00 -

0.75 -

> 0.50 -

0.25 -

0.00 -
10 15 20 25
temp

Rycina 11.1.: Dystrybuanta zmiennej temp.

vario_ind = variogram(temp_ind ~ 1, locations = punkty)

plot(vario_ind)

model_ind = vgm(model = "Sph", nugget = 0.01)
fitted_ind = fit.variogram(vario_ind, model_ind)
fitted_ind

##  model psill range
# 1 Nug 0.00000000 0.000
## 2 Sph 0.08703823 2342.636

plot(vario_ind, model = fitted_ind)

11.2.3. Estymacja

Ostatnim etapem jest stworzenie interpolacji geostatystycznej z pomoca
funkcji krige. Wymaga ona czterech argumentéw - wzoru (temp_ind ~ 1),
zbioru punktowego (punkty), siatki do interpolacji (siatka) oraz modelu
(fitted_ind).
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11.

semivariance

semivariance

Rycina 11.3.: Model semiwariogramu empirycznego binarnej zmiennej.
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Rycina 11.2.: Semiwariogram empiryczny binarnej zmiennej.
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11.2. Przyklady krigingu danych kodowanych

ik = krige(temp_ind ~ 1,
locations = punkty,
newdata = siatka,
model = fitted_ind)

## [using ordinary kriging]

W wyniku estymacji otrzymuje si¢ mape przestawiajacg prawdopodobien-
stwo przekroczenia zadanej wartosci (w tym wypadku jest to 20 stopni
Celsjusza) oraz uzyskang wariancje estymacji (rycina 11.4).

plot(ik["varl.pred"], col = paleta)
plot(ik["varl.var"], col = paleta)

11.2.4. Tworzenie mapy binarnej

Mapy przestawiajace prawdopodobienstwo mozna tez przetworzy¢ do po-
staci map binarnych poprzez uzycie wybranej wartosci progowej. Rozklad
wartosci prawdopodobienstwa jest mozliwy do zobaczenia, np. uzywajac
histogramu (rycina 11.5).

ik_df = as.data.frame(ik)
ggplot(ik_df, aes(varl.pred)) + geom_histogram()

Nastepnie mozna stworzy¢ nowa zmienng binarng w oparciu o wartosci
estymacji. Ponizszy kod tworzy dwie nowe zmienne - progi, gdzie warto$é
progowa zostalta arbitralnie ustalona na 0.1 oraz prog2 z wartoscia progowa
0.75.

iképrogl = ik$varl.pred > 0.1
iké$prog2 = ik$varl.pred > 0.75

W wyniku otrzymuje si¢ binarne mapy, dla ktérych stwierdza sie¢ obszary
powyzej lub ponizszej zadanego prawdopodobieristwa (rycina 11.6).

plot(ik["progl"], col = c("#88CCEE", "#CC6677"))
plot(ik["prog2"], col = c("#88CCEE", "#CC6677"))
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11. Estymacja lokalnego rozkladu prawdopodobienistwa

Prawdopodobienstwo Temp > 20

0.9
0.6
0.3

0.0

Wariancja estymaciji IK

0.06
0.04

0.02

Rycina 11.4.: Estymacja i wariancja estymacji uzywajac metody krigingu
danych kodowanych (IK).
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11.2. Przyklady krigingu danych kodowanych
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Rycina 11.5.: Rozklad wartosci estymacji uzywajac metody krigingu da-
nych kodowanych (IK).

11.2.5. Alternatywne uzycie funkcji

Alternatywnie, zamiast tworzenia nowej zmiennej (takiej jak temp_ind),
mozna wykorzystaé¢ funkcje 1. Z jej uzyciem mozna definiowaé przyjete
progi bezposrednio do funkcji variogram i krige. Na ponizszych przyktadach
w ten sposob ustalono trzy progi - ponizej 20, ponizej 16, oraz ponizej 12
stopni Celsjusza (rycina 11.7).

vario_ind20 = variogram(I(temp < 20) ~ 1, locations = punkty)
fitted_ind20 = fit.variogram(vario_ind20,

vgm("Sph", nugget = 0.01))
vario_indl6é = variogram(I(temp < 16) ~ 1, locations = punkty)
fitted_ind16 = fit.variogram(vario_ind16,

vgm("Sph", nugget = 0.03))
vario_ind1l2 = variogram(I(temp < 12) ~ 1, locations = punkty)
fitted_ind12 = fit.variogram(vario_indl2,

vgm("Sph", nugget = 0.03))

ik20 = krige(I(temp < 20) ~ 1,
locations = punkty,
newdata = siatka,
model = fitted_ind20,
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11. Estymacja lokalnego rozkladu prawdopodobienstwa

FALSE
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NA

Prog: 0.75

FALSE
TRUE
NA

Rycina 11.6.: Binarne mapy dla progu ustalonego na 0.1 oraz 0.75.
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11.3. Zadania

nmax = 30)

## [using ordinary kriging]

ik16 = krige(I(temp < 16) ~ 1,
locations = punkty,
newdata = siatka,
model = fitted_indlé,

nmax = 30)

## [using ordinary kriging]

ik12 = krige(I(temp < 12) ~ 1,
locations = punkty,
newdata = siatka,

model = fitted_indl2,

nmax = 30)

## [using ordinary kriging]

11.3. Zadania

Zadania w tym rozdziale sg oparte o dane z obiektu punkty_ndvi.

data(punkty_ndvi)

1. Uzywajac obiektu punkty_ndvi stworz nowe zmienne okreslajace czy
zmienna ndvi ma wartoscé:

e ponizej 0.3
e pomiedzy 0.3 a 0.5
o powyzej 0.5

. Poczytaj na temat tego wskaznika. Co moga oznaczal powyzsze
przedzialty?

. Korzystajac z trzech powyzszych przedzialéw stworz mapy prawdo-
podobienstwa. W jaki sposéb mozna zinterpretowaé trzy uzyskane
mapy?

. Uzywajac wybranego progu prawdopodobienstwa, stworz trzy mapy
binarne.

. (Dodatkowe) polacz trzy mapy binarne w jedna mape pokazujaca
uproszczone pokrycie terenu.
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11. Estymacja lokalnego rozkladu prawdopodobienistwa

Prawdopodobienstwo Temp < 20

1.00
0.75
0.50
0.25
0.00

Prawdopodobienstwo Temp < 16

-

Prawdopodobienstwo Temp < 12

Rycina 11.7.: Estymacje uzywajac metody krigingu danych kodowanych
(IK) dla r6znych progéw prawdopodobieristwa.
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12. Ocena jakosci estymacji

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wezytania ponizszych danych:

library(sf)

library(stars)

library(gstat)

library(rsample)

library(ggplot2)

library(geostatbook)

data(punkty)

data(siatka)

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset")

12.1. Wizualizacja jakosSci estymacji

12.1.1. Mapa

Do oceny przestrzennej jakosci estymacji mozna zastosowaé¢ mape przesta-
wiajaca bledy estymacji (rycina 12.1). Wyliczenie bledéw estymacji odby-
wa sie poprzez odjecie od estymacji wartosci obserwowane;j.

blad_estymacji = obserwowane - estymacja

12.1.2. Histogram

Btad estymacji mozna réwniez przedstawié¢ na wykresach, miedzy innymi,
na histogramie (rycina 12.2).

12.1.3. Wykres rozrzutu

Do poréwnania pomiedzy wartoécia estymowang a obserwowana moze
réwniez postuzyé wykres rozrzutu (rycina 12.3).
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12. Ocena jakosci estymacji
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Rycina 12.1.: Mapa przedstawiajaca rozklad przestrzenny bledow estyma-
cji.
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Rycina 12.2.: Rozklad wartoéci bledéw estymacji.
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12.2. Statystyki jakosci estymacji
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Rycina 12.3.: Wykres rozrzutu poréwnujacy rzeczywiste (obserwowane)
wartoéci i wartoéci estymowane.

12.2. Statystyki jakosSci estymacji

12.2.1. Podstawowe statystyki

W momencie, gdy trzeba okredli¢ jako$¢ estymacji lub poréwnaé wyniki
pomiedzy estymacjami nalezy zastosowaé tzw. statystyki jakosci estyma-
cji. Do podstawowych statystyk ocen jakosci estymacji naleza:

o Sredni blad estymacji (MPE, ang. mean prediction error).

o Pierwiastek bledu $redniokwadratowego (RMSE, ang. root mean
square error).

o Wspélezynnik determinacji (R?, ang. coefficient of determination).

Idealna estymacja dawalaby brak bledu oraz wspoétczynnik determi-
nacji pomiedzy pomiarami (cala populacja) i szacunkiem réwny 1.
Nalezy jednak zdawaé sobie sprawe, ze dane wejéciowe sa obarczone
bledem /niepewnoscia, dlatego tez w praktyce idealna estymacja nie jest
osiagana. Wysokie, pojedyncze wartosci bledu moga $wiadczyé, np. o
wystapieniu wartoséci odstajacych.
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12. Ocena jakosci estymacji

12.2.2. Sredni btad estymaciji

Sredni blad estymacji (MPE) mozna wyliczy¢ korzystajac z ponizszego
WZOTU:

n

MPE =

, gdzie v; to wartos¢ obserwowana a ¥; to wartos¢ estymowana.

Sredni blad estymacji mozna tez wyliczy¢ uzywajac funkcji mean() w R.

MPE = mean(obserwowane - estymacja)

Optymalnie warto$é éredniego btedu estymacji powinna by¢ jak najblizej
0.

12.2.3. Pierwiastek btedu Sredniokwadratowego

Pierwiastek bledu sredniokwadratowego (RMSE) jest mozliwy do wylicze-
nia poprzez wzor:

RMSE =

, gdzie v; to wartos¢ obserwowana a ¥; to wartos¢ estymowana.

RMSE mozna tez wyliczy¢ w R.

RMSE = sqrt(mean((obserwowane - estymacja) * 2))

Optymalnie wartos¢ pierwiastka bledu $redniokwadratowego powinna by¢
jak najmniejsza.

12.2.4. Wspoétczynnik determinacji

Wspélezynnik determinacji (R?) jest mozliwy do wyliczenia poprzez
wzOr:
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, gdzie v; to warto$¢ obserwowana, 0, to wartos¢ estymowana, a v Srednia
arytmetyczna warto$ci obserwowanych.

R? mozna tez wyliczyé¢ w R.

R2 = 1 - sum((estymacja - obserwowane) * 2) /

sum( (obserwowane - mean(obserwowane)) * 2)

lub

R2 = cor(obserwowane, estymacja) " 2

Wspodlezynnik determinacji przyjmuje wartoéci od 0 do 1, gdzie model jest
lepszy im warto$¢ tego wspotczynnika jest blizsza jednosci.

12.3. Jako$¢ wynikéw estymacji

12.3.1. Walidacja wynikéw estymacji

Doktadne dopasowanie modelu do danych moze w efekcie nie dawaé naj-
lepszych wynikéw. Szczegdlnie bedzie to widoczne w przypadku modelo-
wania, w ktérym dane obarczone sa znacznym szumem (zawieraja wyrazny
btad) lub tez posiadaja kilka wartoéci odstajacych. W efekcie wazne jest
stosowanie metod pozwalajacych na wybranie optymalnego modelu. Do
takich metod nalezy, miedzy innymi, walidacja podzbiorem (ang. jackkni-
fing) oraz kroswalidacja (ang. crossvalidation).

12.3.2. Walidacja podzbiorem

Walidacja podzbiorem polega na podziale zbioru danych na dwa podzbio-
ry - treningowy i testowy. Zbiér treningowy stuzy do stworzenia semi-
wariogramu empirycznego, zbudowania modelu oraz estymacji wartosci.
Nastepnie wynik estymacji porownywany jest z rzeczywistymi wartoscia-
mi ze zbioru testowego. Zaleta tego podejscia jest stosowanie danych nie-
zaleznych od estymacji do oceny jakosci modelu. Wada natomiast jest
konieczno$é posiadania (relatywnie) duzego zbioru danych.

Na ponizszym przykladzie zbiér danych dzielony jest uzywajac funkcji
initial_split() z pakietu rsample. Uzycie tej funkcji powoduje obiektu
zawierajacego wydzielony podzbidr treningowy i testowy. Wazna zaleta
funkcji initial_split() jest to, iz w zbiorze treningowym i testowym za-
chowane sa podobne rozklady wartosci. W przykladzie uzyto argumentu
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prop = 0.75, ktéry oznacza, ze 75% danych bedzie nalezalo do zbioru trenin-
gowego, a 25% do zbioru testowego. Nastepnie, korzystajac ze stworzonego
obiektu, budowane sa dwa zbiory danych - treningowy (train) oraz testowy
(test).

set.seed(224)

punkty_podzial = dinitial_split(punkty, prop = 0.75, strata = temp)
train = training(punkty_podzial)

test = testing(punkty_podzial)

Dalszym krokiem jest stworzenie semiwariogramu empirycznego oraz jego
modelowanie w oparciu o zbiér treningowy (rycina 12.4).

vario = variogram(temp ~ 1, locations = train)
model = vgm(model = "Sph", nugget = 0.5)
fitted = fit.variogram(vario, model)
plot(vario, model = fitted)

semivariance

T T T T
1000 2000 3000 4000

distance

Rycina 12.4.: Model semiwariogramu w oparciu o zbior testowy.

Do poréwnania wynikéw estymacji w stosunku do zbioru testowego postu-
zy funkcja krige(). Wezeéniej wymagata ona podania wzoru, zbioru punk-
towego, siatki oraz modelu. W tym przypadku jednak chcemy poréwnaé
wynik estymacji i testowy zbiér punktowy. Dlatego tez, zamiast obiektu
siatki definiujemy obiekt zawierajacy zbidr testowy (test).
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test_sk = krige(temp ~ 1,
locations = train,
newdata = test,
model = fitted,
beta = 15)

## [using simple kriging]

summary (test_sk)

## varl.pred varl.var geometry
## Min. : 9.818 Min. :0.8199 POINT 162
## 1st Qu.:12.226 1st Qu.:1.5630 epsg:2180 HC]
## Median :14.695 Median :2.1911 +proj=tmer...: 0
## Mean :15.255 Mean 12.2243

## 3rd Qu.:17.193  3rd Qu.:2.6707

## Max. :22.345 Max. :5.3092

Uzyskane w ten sposéb wyniki mozemy okresli¢ uzywajac statystyk jakosci
estymacji lub tez wykreséw (ryciny 12.5, 12.6, 12.7).

blad_estymacji_sk = test$temp - test_sk$varl.pred

summary (blad_estymacji_sk)

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
## -2.84080 -0.94748 0.02028 0.04646 0.96024 3.46009

MPE = mean(test$temp - test_sk$varl.pred)
MPE

## [1] 0.04645957

RMSE = sqrt(mean((test$temp - test_sk$varl.pred) * 2))
RMSE

## [1] 1.408219

R2 = cor(test$temp, test_sk$varl.pred) * 2
R2

## [1] 0.9038962
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test_sk$blad_estymacji_sk = blad_estymacji_sk
plot(test_sk["blad_estymacji_sk"], breaks = ¢(-5, -3, -1, 1, 3, 5))
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Rycina 12.5.: Mapa przedstawiajaca rozklad przestrzenny bledéw estyma-
cji uzyskanych uzywajac krigingu prostego.

ggplot(test_sk, aes(blad_estymacji_sk)) +
geom_histogram() +
xlab("Btad estymacji") +
ylab('"Liczebnos¢")

test_sk$true = test$temp
ggplot(test_sk, aes(varl.pred, true)) +
geom_point() +
xlab("Estymacja") +
ylab("Obserwacja")

W sytuacji, gdy uzyskany model jest wystarczajaco dobry, mozemy réw-
niez uzyskaé estymacje dla calego obszaru z uzyciem funkcji krige(), tym
razem jednak podajac obiekt siatki (rycina 12.8).

test_sk = krige(temp ~ 1,

locations = train,
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Rycina 12.6.: Rozklad warto$ci bledéw estymacji uzyskanych uzywajac
krigingu prostego.
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Rycina 12.7.: Wykres rozrzutu poréwnujacy rzeczywiste (obserwowane)
wartosci i wartodci estymowane uzyskane uzywajac krigingu
prostego.
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newdata = siatka,
model = fitted,
beta = 15)

## [using simple kriging]

plot(test_sk["varl.pred"], col = paleta)

varl.pred

20
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Rycina 12.8.: Estymacja uzyskana dla calego obszaru.

12.3.3. Kroswalidacja

W przypadku kroswalidacji te same dane wykorzystywane sa do budowy
modelu, estymacji, a nastepnie do oceny prognozy. Procedura kroswali-
dacji LOO (ang. leave-one-out cross-validation) sklada sie z ponizszych
krokéw:

1. Zbudowanie matematycznego modelu z dostepnych obserwacji.
2. Dla kazdej znanej obserwacji nastepuje:

o Usuniecie jej ze zbioru danych.
e Uzycie modelu do wykonania estymacji w miejscu tej obserwa-
cji.
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o Wyliczenie reszty (ang. residual), czyli réznicy pomiedzy znana
wartodcia a estymacja.

3. Podsumowanie otrzymanych wynikéw.

W pakiecie gstat, kroswalidacja LOO jest dostepna w funkcjach krige.cv()
oraz gstat.cv(). Dzialaja one bardzo podobnie jak funkcje krige() oraz
gstat(), jednak w przeciwienstwie do nich nie wymagaja podania obiektu
siatki.

vario = variogram(temp ~ 1, data = punkty)
model = vgm(model = "Sph", nugget = 0.5)
fitted = fit.variogram(vario, model)
cv_sk = krige.cv(temp ~ 1,

locations = punkty,

model = fitted,

beta = 15)
summary (cv_sk)
##t varl.pred varl.var observed residual
##  Min. : 8.945 Min. 1.154 Min. : 7.883 Min. :-5.08278
## 1st Qu.:12.258 1st Qu.:1.808 1st Qu.:11.953 1st Qu.:-0.90162
## Median :14.695 Median :2.177 Median :14.937 Median : 0.05113
## Mean :15.235 Mean $2.245 Mean :15.223 Mean :-0.01262
## 3rd Qu.:17.422 3rd Qu.:2.564 3rd Qu.:17.584 3rd Qu.: 0.85763
## Max. $23.620 Max. 5.319 Max. 124.945 Max. ¢ 4.30996
## zscore fold geometry
##  Min. :-3.555383 Min. :1.00 POINT 1242
## 1st Qu.:-0.627964 1st Qu.: 61.25 epsg:NA 0
## Median 0.030835 Median :121.50 +proj=tmer...: 0
##  Mean 0.000425 Mean :121.50
## 3rd Qu.: 0.636819 3rd Qu.:181.75
## Max. 3.140278 Max. 1242.00

Uzyskane w ten sposéb wyniki mozemy okresli¢ uzywajac statystyk jakosci
estymacji lub tez wykreséw (ryciny 12.9, 12.10, 12.11).

summary (cv_sk$residual)

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
## -5.08278 -0.90162 0.05113 -0.01262 0.85763 4.30996

MPE = mean(cv_sk$residual)
MPE
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## [1] -0.0126244

RMSE = sqrt(mean((cv_sk$residual) * 2))
RMSE

## [1] 1.40683

R2 = cor(cv_sk$observed, cv_sk$varl.pred) * 2
R2

## [1] 0.8732558

plot(cv_sk["residual"], breaks = c(-10, -5, -3, -1, 1, 3, 5, 10))
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Rycina 12.9.: Mapa przedstawiajaca rozklad przestrzenny bledéw estyma-
cji uzyskanych uzywajac krigingu prostego i kroswalidacji.

ggplot(cv_sk, aes(residual)) +
geom_histogram() +
xlab("Btad estymacji") +

ylab('"Liczebnos¢")
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Rycina 12.10.: Rozklad wartosci bledéw estymacji uzyskanych uzywajac
krigingu prostego i kroswalidacji.

ggplot(cv_sk, aes(varl.pred, observed)) +
geom_point() +
xlab("Estymacja") +
ylab("Obserwacja'")

Podobnie jak w walidacji podzbiorem, gdy uzyskany model jest wystar-
czajaco dobry, estymacje dla calego obszaru uzyskuje sie z uzyciem funkcji
krige() (rycina 12.12).

cv_skk = krige(temp ~ 1,
locations = punkty,
newdata = siatka,

model = fitted,
beta = 15)

## [using simple kriging]

plot(cv_skk["varl.pred"], col = paleta)
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Rycina 12.11.: Wykres rozrzutu poréwnujacy rzeczywiste (obserwowane)
wartoéci i wartodci estymowane uzyskane uzywajac krigin-
gu prostego i kroswalidacji.

varl.pred
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Rycina 12.12.: Estymacja uzyskana dla calego obszaru po oceneniu mode-
lu uzywajac kroswalidacji.
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12.4. Zadania

1. Wydziel obiekt punkty w taki sposéb aby 70% danych nalezato zbioru
treningowego, a 30 % danych do zbioru testowego. Zwizualizuj oba
nowe zbiory danych.

2. Stworz optymalne modele zmiennej temp ze zbioru treningowego uzy-
wajac krigingu zwyklego, kokrigingu oraz krigingu uniwersalnego.

3. Wykonaj estymacje korzystajac z powyzszych modeli. Poréwnaj uzy-
skane estymacje korzystajac ze statystyk jakosci estymacji oraz wi-
zualizacji jakosci estymacji i uzywajac zbioru testowego. Ktéry ze
stworzonych modeli mozna uzna¢ za najlepszy? Dlaczego?

4. Poréwnaj uzyskane modele uzywajac kroswalidacji. Jak wyglada roz-
ktad reszt z uzyskanych estymacji? Ktory model mozna uznaé za
najlepszy ogladajac rozklady reszt?

5. Stworz optymalne modele zmiennej temp ze zbioru treningowego uzy-
wajac krigingu zwyklego, kokrigingu oraz krigingu uniwersalnego, ale
tym razem wczesniej transformujac wartosci tej zmiennej uzywajac
metod opisanych w sekcji 3.6. Wykonaj estymacje korzystajac z po-
wyzszych modeli. Poréwnaj uzyskane estymacje korzystajac ze staty-
styk jakosci estymacji oraz wizualizacji jakosci estymacji i uzywajac
zbioru testowego. Ktory ze stworzonych modeli mozna uznaé za naj-
lepszy? Dlaczego? Czy ktory$ z uzyskanych modeli dla zmiennej po
transformacji jest lepszy niz dla zmiennej przed transformacja?
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13. Symulacje

Odtworzenie obliczen z tego rozdzialu wymaga zalaczenia ponizszych pa-
kietéw oraz wczytania ponizszych danych:

library(sf)

library(stars)

library(gstat)

library(ggplot2)

library(geostatbook)

data(punkty)

data(siatka)

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset")

13.1. Symulacje geostatystyczne

Kriging daje optymalne estymacje, czyli wyznacza najbardziej potencjal-
nie mozliwg wartosé dla wybranej lokalizacji. Dodatkowo, efektem krigin-
gu jest wygtadzony obraz. W konsekwencji wyniki estymacji roznia sie od
danych pomiarowych. Uzyskiwana jest tylko (az?) estymacja, a prawdzi-
wa warto$¢ jest niepewna... Korzystajac z symulacji geostatystycznych nie
tworzymy estymacji, ale generujemy réwnie prawdopodobne mozliwosci
poprzez symulacje z rozkladu prawdopodobienistwa (wykorzystujac gene-
rator liczb losowych).

13.1.1. Whtasciwosci

Wiasciwosci symulacji geostatystycznych:

o Efekt symulacji ma bardziej realistyczny przestrzenny wzoér (ang.
pattern) niz kriging, ktérego efektem jest wygladzona reprezentacja
rzeczywistosci.

o Kazda z symulowanych map jest réwnie prawdopodobna.

e Symulacje pozwalaja na przedstawianie niepewnosci interpolacji.

e Jednoczesnie - kriging jest znacznie lepszy, gdy naszym celem jest
jak najdoktadniejsza estymacja.
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13.1.2. Typy symulacji

Istnieja dwa podstwowe typy symulacji geostatystycznych:

o Symulacje bezwarunkowe (ang. Unconditional Simulations) - wy-
korzystujace semiwariogram, zeby wlaczy¢ informacje przestrzenna,
ale wartosci ze zmierzonych punktéw nie sa w niej wykorzystywane.

e Symulacje warunkowe (ang. Conditional Simulations) - opiera si¢
ona o $rednia wartos¢, strukture kowariancji oraz obserwowane war-
tosci (w tym sekwencyjna symulacja danych kodowanych (ang. Se-
quential indicator simulation)).

13.2. Symulacje bezwarunkowe

Symulacje bezwarunkowe w pakiecie gstat tworzy sie z wykorzystaniem
funkcji krige(). Podobnie jak w przypadku estymacji geostatystycznych,
nalezy tutaj poda¢ wzoér, model, siatke, Srednia globalng (beta), oraz liczbe
sasiednich punktéw uzywanych do symulacji (w przykladzie ponizej nmax
= 30). Nalezy wprowadzi¢ réwniez informacje, ze nie korzystamy z danych
punktowych (locations = NuLL) oraz ze chcemy stworzyé¢ dane sztuczne
(dummy = TRUE). Ostatni argument (nsim = 4) informuje o liczbie symulacji
do przeprowadzenia (Ryciny 13.1, 13.2).

sym_bezwl = krige(formula = z ~ 1,
model = vgm(psill = 0.025,
model = "Exp",

range = 100),
newdata = siatka,
beta = 1,
nmax = 30,

locations = NULL,
dummy = TRUE,

nsim = 4)

## [using unconditional Gaussian simulation]

plot(sym_bezwl, col = paleta)

sym_bezw2 = krige(formula = z ~ 1,
model = vgm(psill = 0.025,
model = "Exp",
range = 1500),

newdata = siatka,
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siml sim2

sim3 sim4

Rycina 13.1.: Przestrzennie skorelowana powierzchnia o $redniej réwnej 1,
wartosci nsill réwnej 0.025, zasiegu réwnym 100, oraz mode-
lu wyktadniczego

beta = 1,

nmax = 30,
locations = NULL,
dummy = TRUE,

nsim = 4)

## [using unconditional Gaussian simulation]

plot(sym_bezw2, col = paleta)

13.3. Symulacje warunkowe

13.3.1. Sekwencyjna symulacja gaussowska

Jednym z podstawowych typéw symulacji warunkowych jest sekwencyj-
na symulacja gaussowska (ang. Sequential Gaussian simulation). Polega
ona na wybieraniu losowo lokalizacji nie posiadajacej zmierzonej wartosci
badanej zmiennej:

185



13. Symulacje
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Rycina 13.2.: Przestrzennie skorelowana powierzchnia o $redniej réwnej
1, wartosci nsill rownej 0.025, zasiegu réwnym 1500, oraz
modelu wykladniczego

1. Krigingu wartosci w tej lokalizacji korzystajac z dostepnych danych.

2. Wylosowaniu wartosci z rozkladu normalnego o sredniej i wariancji
wynikajacej z krigingu.

3. Dodaniu symulowanej wartosci do zbioru danych i przejéciu do ko-
lejnej lokalizacji.

4. Powtorzeniu poprzednich krokéw, az do momentu gdy nie pozostanie
juz zadna nieokreslona lokalizacja.

Sekwencyjna symulacja gaussowska wymaga zmiennej posiadajacej war-
tosci o rozkladzie zblizonym do normalnego. Mozna to sprawdzi¢ poprzez
wizualizacje danych (histogram, wykres kwantyl-kwantyl) lub tez test sta-
tystyczny (test Shapiro-Wilka) (ryciny 13.3 1 13.4). Zmienna temp nie ma
rozkladu zblizonego do normalnego.

ggplot(punkty, aes(temp)) + geom_histogram()

ggplot (punkty, aes(sample = temp)) + stat_qq()
shapiro.test(punkty$temp)

##
## Shapiro-Wilk normality test
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Rycina 13.3.: Rozklad wartosci zmiennej temp.

##
## data: punktyStemp
## W = 0.96904, p-value = 0.00004054

Na potrzeby symulacji zmienna temp zostala zlogarytmizowna (ryciny 13.5
i13.6).

punkty$temp_log = log(punkty$temp)
ggplot (punkty, aes(temp_log)) + geom_histogram()

ggplot(punkty, aes(sample = temp_log)) + stat_qq()
shapiro.test(punkty$temp_log)

##

## Shapiro-Wilk normality test

##

## data: punktyS$temp_log

## W = 0.98435, p-value = 0.009226

Dalsze etapy przypominaja przeprowadzenie estymacji statystycznej, je-
dynym wyjatkiem jest dodanie argumentu méwiacego o liczbie symulacji
do przeprowadzenia (nsim w funkcji krige()) (ryciny 13.7 i 13.8).
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Rycina 13.4.: Wykres kwantyl-kwantyl wartosci zmiennej temp.

count

temp_log

Rycina 13.5.: Rozklad wartosci zmiennej temp po logaritmizacji.
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Rycina 13.6.: Wykres kwantyl-kwantyl warto$ci zmiennej temp po logarit-
mizacji.

vario = variogram(temp_log ~ 1, locations = punkty)
model = vgm(model = "Sph'", nugget = 0.005)
fitted = fit.variogram(vario, model)

plot(vario, model = fitted)

sym_ok = krige(temp_log ~ 1,
locations = punkty,
newdata = siatka,
model = fitted,
nmax = 30,

nsim = 4)

## drawing 4 GLS realisations of beta...
## [using conditional Gaussian simulation]
plot(sym_ok, col = paleta)

## downsample set to c(0,0,1)

189



13. Symulacje

0.06

0.04

semivariance

0.02

T T T T
1000 2000 3000 4000
distance

Rycina 13.7.: Model semiwariogramu zmiennej temp po logaritmizacji

Rycina 13.8.: Symulacja warunkowa zmiennej temp po logaritmizacji.
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13.3. Symulacje warunkowe

Wyniki symulacji mozna przetworzy¢ do pierwotnej jednostki z uzyciem
funkcji rev_trans(), ktora stworzyliSmy w sekcji 3.6.4. Potrzebuje ona jed-
nak najpierw okreslenia wariancji symulacji (rycina 13.9). Do jej wylicze-
nia uzywamy kombinacji funkcji st_apply() oraz var(). W funkcji st_apply()
konieczne tutaj jest okreslenie argumentu MARGIN = c("x", "y"), CO O0znacza
ze funkcja var bedzie wykonana dla kazdej komérki niezaleznie. W efekcie
tej operacji otrzymujemy tylko jedna warstwe.

sym_ok_var = st_apply(sym_ok, MARGIN = c("x", "y"), FUN = var)
plot(sym_ok_var)

0.10

0.06

0.02

Rycina 13.9.: Wariancja symulacji warunkowej.

Teraz mozliwe jest przywrdcenie oryginalnej jednostki dla wszystkich sy-
mulacji z uzyciem funkeji st_apply() i rev_trans(). (rycina 13.10)

sym_ok_rescaled = st_apply(sym_ok, 3, rev_trans,
var = sym_ok_var$var, obs = punkty$temp)

plot(sym_ok_rescaled, col = paleta)

## downsample set to c(0,0,1)

Symulacje geostatystyczne pozwalaja réwniez na przedstawianie niepew-
nodci interpolacji. W tym wypadku nalezy wykonaé¢ znacznie wigcej po-
wtorzen (np. nsim = 100).
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13. Symulacje

siml i sim2

Rycina 13.10.: Symulacja warunkowa po przeskalowaniu do oryginalnych
wartosci.

sym_sk = krige(temp_log ~ 1,
location = punkty,
newdata = siatka,
model = fitted,
nsim = 100,

nmax = 30)

## drawing 100 GLS realisations of beta...

## [using conditional Gaussian simulation]

Uzyskane wyniki nalezy przeliczy¢ do oryginalnej jednostki, a nastepnie
wyliczy¢ odchylenie standardowe ich wartoséci. Mozna to zrobié¢ korzystajac
trzykrotnie z funkcji st_apply (). Przywrécenie oryginalnej jednostki odby-
wa sie poprzez wyliczenie wariancji symulacji, a nastepnie uzycie funkcji

rev_trans().

# wyliczenie wariancji (jedostka log)
sym_sk_var = st_apply(sym_sk, MARGIN = c("x", "y"), FUN = var)
# przywrécenie oryginalnej jednostki
sym_sk_rescaled = st_apply(sym_sk, 3, rev_trans,
var = sym_sk_vars$var, obs = punkty$temp)

sym_sk_rescaled
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13.3. Symulacje warunkowe

## stars object with 3 dimensions and 1 attribute

## attribute(s), summary of first 100000 cells:

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
## varl 6.213417 12.19311 14.54702 15.1666 17.55568 34.2181 10550

## dimension(s):

#it from to offset delta refsys point values x/y
## x 1 127 745542 90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [x]
## y 1 96 721256 -90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [y]
## sample 1 100 NA NA NA NA siml,...,siml00

Wyliczenie odchylenia standardowego odbywa si¢ poprzez argumenty MAR-
GIN = c("x", "y") oraz FUN = sd. W ten sposob funkcja sd() bedzie wykonana
niezaleznie dla kazdej komorki dla wszystkich warstw. W efekcie tej ope-
racji otrzymuje sie tylko jedng warstwe.

# wyliczenie odchylenia standardowego
sym_sk_sd = st_apply(sym_sk_rescaled, MARGIN = c("x", "y"), FUN = sd)

sym_sk_sd

## stars object with 2 dimensions and 1 attribute

## attribute(s):

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max. NA's
## sd 0.6898883 1.303663 1.595296 1.669856 1.948577 3.969843 1270
## dimension(s):

#it from to offset delta refsys point values x/y
## x 1 127 745542 90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [x]
## y 1 96 721256 -90 ETRS89 / Poland CS92 NA NULL [y]

Finalnie otrzymujemy mape odchylenia standardowego symulowanych
wartodci (rycina 13.11). Mozna na niej odczytaé obszary o najpewniej-
szych (najmniej zmiennych) warto$ciach (niebieski kolor) oraz obszary o
najwiekszej zmiennosci cechy (kolor z6lty).

plot(sym_sk_sd, col = paleta)

13.3.2. Sekwencyjna symulacja danych kodowanych

Symulacje geostatystyczne mozna réwniez zastosowaé do danych binar-
nych. Dla potrzeb przykladu tworzona jest nowa zmienna temp_ind przyj-
mujaca warto$¢ TRUE dla pomiaréw o wartosciach temperatury nizszych niz
12 stopni Celsjusza oraz FaLse dla pomiaréw o wartoSciach temperatury
réwnych lub wyzszych niz 12 stopni Celsjusza.
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13. Symulacje

10 15 20 25 3.0 35

Rycina 13.11.: Mapa odchylenia standardowego symulowanych warto$ci.

summary (punkty$temp)

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
## 7.883 11.953 14.937 15.223 17.584 24.945

punkty$temp_ind = punkty$temp < 12
summary (punkty$temp_ind)

# Mode FALSE TRUE
## logical 180 62

W tej metodzie kolejne etapy przypominaja przeprowadzenie krigingu da-
nych kodowanych (rycina 13.12). Jedynie w funkcji krige() nalezy dodaé
argument méwiacy o liczbie symulacji do przeprowadzenia (nsim).

vario_ind = variogram(temp_ind ~ 1, locations = punkty)
# plot(vario_ind)
fitted_ind = fit.variogram(vario_ind,
vgm(model = "Sph", nugget = 0.3))
fitted_ind
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## model psill range
## 1  Nug 0.03492253 0.000
## 2 Sph 0.13081796 1733.339

plot(vario_ind, model = fitted_ind)

13.3. Symulacje warunkowe

semivariance

1000

3000 4000

Rycina 13.12.: Model semiwariogramu empirycznego binarnej zmiennej
stworzony na potrzeby symulacji.

sym_ind = krige(temp_ind ~ 1,

locations = punkty,
newdata = siatka,
model = fitted_ind,
indicators = TRUE,

nsim =

4’

nmax = 30)

## drawing 4 GLS realisations of beta...

## [using conditional indicator simulation]

Wynik symulacji danych kodowanych znaczaco rézni sie od wyniku kri-
gingu danych kodowanych. W przeciwienstwie do tej drugiej metody, w
rezultacie symulacji nie otrzymujemy prawdopodobienistwa zajécia danej
klasy, ale konkretne wartosci 1 lub e (rycina 13.13).
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13. Symulacje

plot(sym_ind, main = "Symulacja warunkowa',
col = c("#88CCEE", "#CC6677"))

## downsample set to c(0,0,1)

Symulacja warunkowa sim1 Symulacja warunkowa sim2

1.0

0.5

Symulacja warunkowa sim3 Symulacja warunkowa sim4

0.0

Rycina 13.13.: Przyktady symulacji danych kodowanych.

13.4. Zadania

1. Stworz nows siatke dla obszaru o zasiggu x od 0 do 40000 i zasiegu
y od 0 do 30000 oraz rozdzielczosci 250.
2. Zbuduj po trzy symulacje bezwarunkowe w tej siatce korzystajac z:

e modelu sferycznego o semiwariancji czastkowej 15 i zasiegu
7000

o modelu nugetowego o wartosci 1 razem z modelem sferycznym
o semiwariancji czastkowej 15 i zasiegu 7000

¢ modelu sferycznego o semiwariancji czastkowej 5 i zasiegu 7000

e modelu sferycznego o semiwariancji czastkowej 15 i zasiegu
1000

3. Poréwnaj graficznie uzyskane powyzej wyniki i opisz je.



13.4. Zadania

4. Stwoérz optymalny model semiwariogramu zmiennej temp z obiektu
punkty. Nastepnie korzystajac z wybranej metody krigingowej, po-
znanej w poprzednich rozdziatach, wykonaj estymacje zmiennej temp.

5. Wykonaj cztery symulacje warunkowe uzywajac optymalnego mode-
lu semiwariancji stworzonego w poprzednim zadaniu. Poréwnaj uzy-
skana estymacje geostatystyczna z symulacjami geostatystycznymi.
Jakie mozna zaobserwowaé podobienstwa a jakie roznice?

6. Zbuduj optymalny model semiwariogramu empirycznego okreslajacy
prawdopodobienistwo wystapienia wartoséci ndvi ponizej 0.1 dla zbio-
ru punkty. Wykonaj estymacje metoda krigingu danych kodowanych.
Nastepnie uzywajac tego samego modelu, wykonaj cztery symulacje
warunkowe (symulacje danych kodowanych). Jakie wartosci progowe
prawdobodobienstwa przypominaja uzyskane symulacje?
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A.

Zrodta wiedzy

A.1. Podstawy R

Elementarz programisty: Wstep do programowania uzywajac R!
(Nowosad, 2020)

Przewodnik po pakiecie R? (Biecek, 2014)

Programowanie w jezyku R Analiza Danych. Obliczenia. Symulacje3
(Gagolewski, 2016)

R for Data Science - https://rdds.had.co.nz/ - https://helion.
pl/ksiazki/jezyk-r-kompletny-zestaw-narzedzi-dla-analitykow-
danych-hadley-wickham-garrett-grolemund,jezrkv.htm#format /d
(Wickham and Grolemund, 2016)

Efficient R programming - https://csgillespie.github.io/efficientR/ -
https://helion.pl/ksiazki/wydajne-programowanie-w-r-praktyczny-
przewodnik-po-lepszym-programowaniu-colin-gillespie-robin-
lovelace,e_ 1vid.htm#format/e (Gillespie and Lovelace, 2016)
Metody przetwarzania danych meteorologicznych w jezyku progra-
mowania R - http://enwo.pl/przetwarzanie (Czernecki, 2018)

A.2. Analizy przestrzenne w R

Geocomputation with R* (Lovelace et al., 2019)

Applied Spatial Dala Analysis with R® (Bivand et al., 2014)
Spatial Data Science® (Pebesma and Bivand, 2019)

CRAN Task View: Analysis of Spatial Data’

Thttps://nowosad.github.io/elp/

2http://www.biecek.pl/R/
3http://www.gagolewski.com/publications/programowanier/
4https://geocompr.robinlovelace.net/
Shttp://www.asdar-book.org/
Shttps://www.r-spatial.org/book/
"https://cran.r-project.org/web/views/Spatial. html
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https://helion.pl/ksiazki/jezyk-r-kompletny-zestaw-narzedzi-dla-analitykow-danych-hadley-wickham-garrett-grolemund,jezrkv.htm#format/d
https://helion.pl/ksiazki/jezyk-r-kompletny-zestaw-narzedzi-dla-analitykow-danych-hadley-wickham-garrett-grolemund,jezrkv.htm#format/d
https://csgillespie.github.io/efficientR/
https://helion.pl/ksiazki/wydajne-programowanie-w-r-praktyczny-przewodnik-po-lepszym-programowaniu-colin-gillespie-robin-lovelace,e_1vi4.htm#format/e
https://helion.pl/ksiazki/wydajne-programowanie-w-r-praktyczny-przewodnik-po-lepszym-programowaniu-colin-gillespie-robin-lovelace,e_1vi4.htm#format/e
https://helion.pl/ksiazki/wydajne-programowanie-w-r-praktyczny-przewodnik-po-lepszym-programowaniu-colin-gillespie-robin-lovelace,e_1vi4.htm#format/e
http://enwo.pl/przetwarzanie
https://nowosad.github.io/elp/
http://www.biecek.pl/R/
http://www.gagolewski.com/publications/programowanier/
https://geocompr.robinlovelace.net/
http://www.asdar-book.org/
https://www.r-spatial.org/book/
https://cran.r-project.org/web/views/Spatial.html

A. Zrédla wiedzy
A.3. Geostatystyka

e Praktyczny poradnik - jak szybko zrozumieé¢ i wykorzystaé geosta-
tystyke w pracy badawczej® (Stach, 2009)

 An introduction to geostatistics with R/gstat? (Rossiter, 2016)

o A Practical Guide to Geostatistical Mapping!® (Hengl, 2009)

o gstat user’s manual’! (Pebesma, 2001)

« Applied Geostatistics!? (Isaaks and Srivastava, 1989)

o Statistics for spatial data'® (Cressie, 1992)

« Geostatistics for Natural Resources Evaluation'* (Goovaerts et al.,
1997)

o Geostatistics for Environmental Scientists'® (Webster and Oliver,
2007)

8http://www.geoinfo.amu.edu.pl/staff/astach/www__geostat/programy/A_ Stach__
%20poradnik__geostatystyki.pdf
Yhttp://www.css.cornell.edu/faculty/dgr2/_static/files/R_PDF/gs_intro__
20Mar2019.pdf
10https://liblrary.wur.nl/isric/fulltext/isricu71272727001 .pdf
HUhttp://www.gstat.org/gstat.pdf
2https:/ /books.google.pl/books?id=vC2dcXFLI3YC
Bhttps://books.google.pl/books?id=4SdRAAAAMAAJ
Mhttp://www.oupcanada.com/catalog/9780195115383.html
LShttp://eu.wiley.com/WileyCDA /WileyTitle/productCd-0470028580.html
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http://www.oupcanada.com/catalog/9780195115383.html
http://eu.wiley.com/WileyCDA/WileyTitle/productCd-0470028580.html

B. Dane

Dane wykorzystywane w tym skrypcie mozna pobraé¢ w postaci spakowa-
nego archiwum (dla rozdzialu 2) oraz korzystajac z pakietu geostatbook
(dla kolejnych rozdzialéw). Dodatkowo, przy instalacji pakietu geostat-
book pobierane sa wszystkie inne pakiety potrzebne do pelnego korzysta-
nia z materiatléw zawartych w tym skrypcie.

o Archiwum zawierajace dane do rozdzialu drugiego®
o Dane do kolejnych rozdzialéw sg zawarte w pakiecie geostatbook:?

# install.packages("remotes")

remotes: :install_github("nowosad/geostatbook@3")

library(geostatbook)

B.1. punkty

data("punkty")
?punkty

Zbior danych punkty zawiera 242 obserwacje oraz 5 zmiennych dla obszaru
Suwalskiego Parku Krajobrazowego i okolic. Zmienne:

e srtm- wysoko$¢ w metrach n.p.m. pozyskana z numerycznego modelu
terenu z misji SRTM

e clc - uproszczona kategoria pokrycia terenu z bazy Corine Land
Cover. 1 oznacza tereny rolne, 2 oznacza lasy i ekosystemy semina-
turalne, 3 to obszary podmokle, 4 to obszary wodne

e temp - temperatura powierzchni ziemi w stopniach Celsjusza

e ndvi - znormalizowany réznicowy wskaznik wegetacji (ang. Norma-
lized Difference Vegetation Index)

e savi - wskaznik wegetacji mniej podatny na wplyw jasnoéci gleby na
uzyskane wyniki (ang. Soil Adjusted Vegetation Inder)

Thttps://github.com/Nowosad/geostat_book/blob/master/dane3.zip?raw=true
2https://github.com/Nowosad/geostatbook
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B. Dane

plot(punkty)
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B.2. punkty_ndvi

data("punkty_ndvi")
?punkty_ndvi

Zbioér danych punkty_ndvi zawiera 993 obserwacji oraz 1 zmienna dla ob-
szaru Suwalskiego Parku Krajobrazowego i okolic. Zmienna:

e ndvi - znormalizowany réznicowy wskaZnik wegetacji (ang. Norma-
lized Difference Vegetation Index)

plot(punkty_ndvi)
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B.3. punkty_pref
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B.3. punkty_pref

data("punkty_pref")
?punkty_pref

Zbiér danych punkty_pref zawiera 264 obserwacji oraz 5 zmiennych dla
obszaru Suwalskiego Parku Krajobrazowego i okolic. Sa one rozlokowane
w sposéb preferencyjny. Zmiennas:

e srtm- wysoko$¢ w metrach n.p.m. pozyskana z numerycznego modelu
terenu z misji SRTM

e clc - uproszczona kategoria pokrycia terenu z bazy Corine Land
Cover. 1 oznacza tereny rolne, 2 oznacza lasy i ekosystemy semina-
turalne, 3 to obszary podmokle, 4 to obszary wodne

e temp - temperatura powierzchni ziemi w stopniach Celsjusza

e ndvi - znormalizowany réznicowy wskaznik wegetacji (ang. Norma-
lized Difference Vegetation Index)

e savi - wskaznik wegetacji mniej podatny na wplyw jasnosci gleby na
uzyskane wyniki (ang. Soil Adjusted Vegetation Index)

plot(punkty_pref)
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B. Dane
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B.4. granica
data("granica")
?granica

Granica Suwalskiego Parku Krajobrazowego.

plot(granica)
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B.5. siatka

nazwa

kodinspire

B.5. siatka

data("siatka")

?siatka

Siatka badanego obszaru dla obszaru Suwalskiego Parku Krajobrazowego
i okolic. Zawiera ona 96 wierszy i 127 kolumn.

plot(siatka)
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B. Dane

B.6. dane_uzup

data("dane_uzup")

?dane_uzup

Siatka badanego obszaru dla obszaru Suwalskiego Parku Krajobrazowego
i okolic zawierajaca zmienne dodatkowe. Zawiera ona 96 wierszy i 127
kolumn oraz 4 zmienne:

e srtm- wysoko$¢ w metrach n.p.m. pozyskana z numerycznego modelu
terenu z misji SRTM

e clc - uproszczona kategoria pokrycia terenu z bazy Corine Land
Cover. 1 oznacza tereny rolne, 2 oznacza lasy i ekosystemy semina-
turalne, 3 to obszary podmokle, 4 to obszary wodne

e ndvi - znormalizowany réznicowy wskaznik wegetacji (ang. Norma-
lized Difference Vegetation Index)

e savi - wskaznik wegetacji mniej podatny na wplyw jasnoéci gleby na
uzyskane wyniki (ang. Soil Adjusted Vegetation Inder)

plot(st_redimension(dane_uzup))

## downsample set to c(0,0,1)
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B.6. dane_uzup

srtm clc temp

ndvi savi
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C. Przyktad analizy
geostatystycznej

C.1. Analiza geostatystyczna

Analiza geostatystyczna jest zlozonym procesem, czesto wymagajacym
sprawdzenia jakoSci danych i ich korekcji oraz wyprobowania wielu moz-
liwosci modelowania. Ponizszy appendiks skupia sie na pokazaniu przy-
ktadu uproszczonej analizy geostatystycznej, w ktérej gléwnym celem jest
estymacja $redniej wartosci temperatury.

C.2. Przygotowanie danych

Pierwszym krokiem analizy geostatystycznej jest zaladowanie pakietow,
ktore zostana uzyte. Brakujace pakiety mozna takze zaladowaé takze w
trakcie analizy geostatystyczne;j.

library(sf)

library(stars)

library(gstat)

library(ggplot2)

paleta = hcl.colors(12, palette = "ag_Sunset")

Kolejnym krokiem jest wczytanie danych oraz sprawdzenie ich jakosci.

moje_punkty = read_sf("dane/moje_punkty.gpkg")

summary (moje_punkty)

## tavg geom
## Min. :-3.463 POINT :190
## 1st Qu.: 1.081 epsg:NA: 0
## Median : 1.647

## Mean ¢ 1.633

## 3rd Qu.: 2.181

## Max. 9.158
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C. Przyklad analizy geostatystycznej

Obiekt moje_punkty zawiera tylko jedna zmienna tavg, ktéra ma by¢ uzyta
do stworzenia estymacji. Warto zwizualizowaé rozklad wartosci tej zmien-
nej w postaci histogramu oraz mapy (rycina C.1 i C.2).

ggplot(moje_punkty, aes(tavg)) + geom_histogram()

40 -

30-

count

20~

10-

tavg

Rycina C.1.: Rozklad wartosci zmiennej tavg.

plot(moje_punkty)

Pozwala to na zauwazenie, ze w badanej zmiennej wystepuja co najmniej
dwie wartosci odstajace.

moje_punkty[moje_punkty$tavg == max(moje_punktys$tavg), ]

## Simple feature collection with 1 feature and 1 field

## Geometry type: POINT

## Dimension: XY

## Bounding box: xmin: 349744.4 ymin: 320313.8 xmax: 349744.4 ymax: 320313.8
## CRS: NA

## # A tibble: 1 x 2

## tavg geom

## <db1> <POINT>

## 1 9.16 (349744.4 320313.8)

210



C.2. Przygotowanie danych

tavg
o © o Q)O o o
o o o
o o o CFD
o o & %5
© o) le) o o) (e}
o 00_ o o o O
o o ©
OOO fe) (e] O o o0 o
o OCDO o°
o o o o o o ©
o © 8 © o
° 4 © o0 oo© OOO o o <
o
o © © ©
o
o o o o
O o° S o o 5 OOO N
o 00 O %o o 800
) o o o
0© o % o o S
O O o o o fe)
%) o 8 o© o o
OOO o (0] [e)
o
o o O o
(0] o o ©O o e}
oo °Yo
[e) o o o)
o O ®
o 3D o o °
o © o % o0 @ °© ©

Rycina C.2.: Rozklad przestrzenny wartosci zmiennej tavg.

moje_punkty[moje_punkty$tavg == min(moje_punktys$tavg), ]

## Simple feature collection with 1 feature and 1 field

## Geometry type: POINT

## Dimension: XY

## Bounding box: xmin: 348791.9 ymin: 317639.4 xmax: 348791.9 ymax: 317639.4
## CRS: NA

## # A tibble: 1 x 2

## tavg geom

#it <dbl> <POINT>

## 1 -3.46 (348791.9 317639.4)

Jedna z nich ma warto$¢ ok. -3,5 °C i jest znacznie nizsza od pozostalych,
druga natomiast jest znacznie wyzsza od pozostalych i ma wartosé ok. 9,2
°C. Nalezy w tym momencie zastanowié sie czy te wartosci odstajace sa
prawidlowymi wartosciami, czy tez sa one bledne. W tej sytuacji, nie po-
siadajac zewnetrznej informacji, bezpieczniej jest usunac te dwa pomiary.
Mozna to zrobi¢ wyszukujac id punktéw za pomoca pakietu mapview.

Teraz id punktéw mozna uzyé¢ do ich wybrania i zastgpienia potencjalnie
blednych wartosci wartodciami na.
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C. Przyklad analizy geostatystycznej

# usuniecie wartos$ci wedtug id
moje_punkty[60, "tavg"] = NA
moje_punkty[72, "tavg"] = NA

Te punkty nadal istnieja jednak w obiekcie moje_punkty. Mozna je usunaé
korzystajac z funkcji is.na oraz indeksowania:

moje_punkty = moje_punkty[!is.na(moje_punkty$tavg), 1]

Po tej zmianie powinno si¢ po raz kolejny obejrzeé¢ doktadnie dane w celu
stwierdzenia, czy problem zostal naprawiony i czy nie wystepuja dodat-
kowe sytuacje problemowe (rycina C.3 1 C.4).

ggplot(moje_punkty, aes(tavg)) + geom_histogram()

15-

tavg

Rycina C.3.: Rozklad wartosci zmiennej tavg po usunigciu wartoéci odsta-
jacych.

plot(moje_punkty)

Mozna dodatkowo stworzy¢ chmure semiwariogramu w celu wyszukania
potencjalnych wartosci lokalnie odstajacych (rycina C.5).
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C.3. Tworzenie modeli semiwariograméw

tavg
o © ° © o
o (¢} @ o fe)
o o OOO
& °5
(e} o o o o (@]
o © o, o o o <
o © o S o o 00 o
(o] o ®
o o o) ™
OO o o o S
o
o o @ o © oo O o
o
Oo o) o 3V
o
o o o
(e8] 8 o o 5 6}3
o 00 O %o 050 —
o o o
0O o o o o
O O o o o fe) o
%) o 9 o© o
004 o o
o
o O o
o © o Ooo o
o) (o] o 00 © o]
o 3 o o °
o © ) ¥ o0 @ o o

Rycina C.4.: Rozklad przestrzenny wartosci zmiennej tavg po usunieciu
wartoéci odstajacych.

moja_chmura = variogram(tavg ~ 1, moje_punkty, cloud = TRUE)

plot(moja_chmura)

C.3. Tworzenie modeli semiwariograméw

Posiadajac juz poprawne dane mozna sprawdzi¢ czy badane zjawisko wy-
kazuje anizotropie przestrzenna poprzez stworzenie mapy semiwariogramu
(rycina C.6).

moja_mapa = variogram(tavg ~ 1,
locations = moje_punkty,
cutoff = 4500,
width = 850,
map = TRUE)
plot(moja_mapa, threshold = 30,
col.regions = hcl.colors(40, palette = "ag GrnYl", rev = TRUE))

Uzyskana mapa nie pozwala na jednoznaczne stwierdzenie kierunkowej
zmienno$ci podobienstwa badanej cechy, w zwiazku z tym mozna skupié¢
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C. Przyklad analizy geostatystycznej

semivariance
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Rycina C.5.: Chmura semiwariogramu zmiennej tavg.
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Rycina C.6.: Mapa semiwariogramu zmiennej tavg.



C.3. Tworzenie modeli semiwariograméw

sie na modelowaniu izotropowym. Kolejnym etapem jest stworzenie se-
miwariogramu oraz jego modelowanie. Optymalnie tworzy sie wiecej niz
jeden model semiwariogramu, co pozwala na poréwnanie uzyskanych wy-
nikéw i wybdr lepszego modelu. Do tego przykladu zostaty stworzone dwa
modele semiwariogramu. Pierwszy z nich uzywa tylko zmiennej tavg oraz
modelu recznego o wybranych parametrach (ryciny C.7, C.8, C.9, C.10).

moj_semiwar = variogram(tavg ~ 1,
locations = moje_punkty)

plot(moj_semiwar)
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Rycina C.7.: Semiwariogram zmiennej tavg.

moj_model = vgm(psill = 0.65,
model = "Sph",
range = 2000,
nugget = 0.15)

plot(moj_semiwar, moj_model)

Drugi model, oprocz zmiennej tavg, uzywa tez wartosci wspétrzednych oraz
modelu o parametrach zmodyfikowanych przez funkcje fit.variogram().

moje_punkty$X = st_coordinates(moje_punkty)[, 1]
moje_punkty$Y = st_coordinates(moje_punkty)[, 2]
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Rycina C.8.: Model semiwariogramu zmiennej tavg.

moj_semiwar2 = variogram(tavg ~ X + Y,
locations = moje_punkty)

plot(moj_semiwar2)

moj_model2 = vgm(model = "Sph'", nugget = 0.1)
moj_model2 = fit.variogram(moj_semiwar2, moj_model2)

moj_model2

## model psill range
## 1 Nug 0.01521914 0.000
## 2 Sph 0.73418974 1866.631

plot(moj_semiwar2, moj_model2)

C.4. Ocena jakosci modeli

Aby poréwnaé¢ oba modele nalezy przyja¢ metode walidacji oraz wspél-
czynnik jakosci estymacji. W tym przykladzie uzyto kroswalidacji meto-
da LOO (funkcja krige.cv) oraz pierwiastek bledu éredniokwadratowego
(RMSE) jako miarg jakosci.
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C.4. Ocena jakosci modeli
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Rycina C.9.: Semiwariogram zmiennej tavg uwzgledniajacy wspétrzedne x
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C. Przyklad analizy geostatystycznej

ocenal = krige.cv(tavg ~ 1,
locations = moje_punkty,
model = moj_model,
beta = 30)

RMSE1 = sqrt(mean((ocenal$residual) ~ 2))

ocena2 = krige.cv(tavg ~ X + Y,
locations = moje_punkty,
model = moj_model2)
RMSE2 = sqrt(mean((ocena2$residual) * 2))

Poréwnanie dwéch wartosci RMSE pozwala zdecydowanie stwierdzi¢, ze
drugi model charakteryzuje sie lepsza jakoscia estymacji.

RMSE1

## [1] 6.193243

RMSE2

## [1] 0.587956

C.5. Stworzenie siatki

Przedostatnim krokiem jest utworzenie siatki do estymacji. Do niej zostana,
wpisane wartosci uzyskane z modelu semiwariogramu.

punkty_bbox = st_bbox(moje_punkty)
moja_siatka = st_as_stars(punkty_bbox,

dx = 100,

dy = 100)
moja_siatka$X = st_coordinates(moja_siatka)[, 1]

moja_siatka$Y = st_coordinates(moja_siatka)[, 2]

C.6. Stworzenie estymacji

Nastepnie nowo utworzona siatka moze postuzy¢ do stworzenia estymacji
(rycina C.11).
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C.6. Stworzenie estymacji

moja_estymacja = krige(tavg ~ X + Y,
locations = moje_punkty,
newdata = moja_siatka,

model = moj_model2)

## [using universal kriging]

plot(moja_estymacjal[l], col = paleta)
plot(moja_estymacjal[2], col = paleta)

Wynikiem uproszczonej analizy geostatystycznej jest mapa estymowanych
wartosci temperatury dla catego badanego obszaru oraz mapa przedsta-
wiajaca wariancje estymacji temperatury.
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varl.pred

varl.var

Rycina C.11.: Estymacja i wariancja estymacji drugiego modelu zmiennej
tavg.
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