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Wprowadzenie

Postêpuj¹ca dostêpno�æ danych, w tym w szczególno�ci danych udostêpnianych za po�red-
nictwem sieci Internet, sprawia, ¿e coraz wiêkszym wyzwaniem staje siê nie tyle sam do nich
dostêp, lecz umiejêtny ich wybór i takie przetworzenie, aby w wyniku uzyskaæ wiedzê, która jest
w danych w pewien sposób �ukryta�. Narzêdziami s³u¿¹cymi tak rozumianemu wzbogacaniu
danych (ang. data enrichment) s¹ wszelkiego rodzaju analizy ekonometryczne oraz statystyczne,
w szczególno�ci techniki tzw. dr¹¿enia danych (ang. data mining). Znacz¹ca czê�æ dostêpnych
danych posiada, b¹d� mo¿e posiadaæ, odniesienie przestrzenne w ró¿nej formie. To za� sprawia,
¿e do ich pe³niejszej analizy niezbêdne wydaje siê zaanga¿owanie narzêdzi analitycznych uwzglêd-
niaj¹cych przestrzenny charakter danych oraz kartograficznych metod wizualizacji.

Szczególny charakter i znaczenie wydaj¹ siê mieæ dane statystyczne, zw³aszcza za� te o cha-
rakterze urzêdowym. Takie w³a�nie dane oraz koncepcja interaktywnego atlasu statystyczne-
go, rozwijana w Zak³adzie Kartografii Politechniki Warszawskiej (Fiedukowicz i in., 2012),
sta³y siê przyczynkiem do niniejszych rozwa¿añ oraz proponowanych przyk³adów analiz mo¿-
liwych do zaimplementowania w portalu geostatystycznym. Dane w Powszechnym Spisie
Rolnym (PSR 2010) oraz Narodowym Spisie Powszechnym Ludno�ci i Mieszkañ (NSP
2011) zbierane by³y wraz z odniesieniem przestrzennym do punktu adresowego. Jednak¿e
obecnie nie s¹ jeszcze opublikowane pe³ne wyniki tych spisów. Dlatego w prezentowanych
analizach wykorzystano zagregowane do poziomu powiatów (NTS-4) dane pochodz¹ce z
zasobów G³ównego Urzêdu Statystycznego, dostêpne na stronie internetowej w ramach Banku
Danych Lokalnych (http://www.stat.gov.pl/bdl/).



56 ANNA FIEDUKOWICZ, JÊDRZEJ G¥SIOROWSKI

Udostêpnianie danych statystycznych

Pañstwowe instytucje statystyczne na ca³ym �wiecie udostêpniaj¹ pewien zakres gromadzo-
nych przez siebie danych obywatelom, tak¿e za po�rednictwem Internetu. Zakres tematyczny
udostêpnianych w ten sposób danych w poszczególnych krajach jest ró¿ny, na co maj¹ z pewno-
�ci¹ wp³yw ró¿nice w sposobie pozyskiwania danych, zakresie pytañ spisów powszechnych
(uzale¿nione m.in. od dominuj¹cych wydarzeñ spo³ecznych i gospodarczych w danym kraju),
jak i uwarunkowania prawne, okre�laj¹ce zakres i stopieñ agregacji danych objêtych tajemnic¹
statystyczn¹. Sposoby udostêpniania tych danych s¹ jednak w wielu krajach zbli¿one.

Zdecydowanie dominuje forma zestawieñ tabelarycznych, które mo¿na wygenerowaæ wy-
bieraj¹c odpowiednie tematy danych. Tabele mo¿na te¿ zwykle zapisaæ w ró¿nych formatach
(najpopularniejszy wydaje siê byæ format arkusza kalkulacyjnego .xls). Takie mo¿liwo�ci daj¹
m.in. portale statystyczne w Wielkiej Brytanii (http://www.ons.gov.uk/ons/index.html) czy w
Niemczech (https://www.destatis.de/), ale tak¿e polskie serwisy prowadzone przez GUS (np.
Bank Danych Lokalnych dostêpny na http://www.stat.gov.pl/). W niektórych portalach dane
w formie tabelarycznej wzbogacono zbiorczymi (Wielka Brytania), a niekiedy w pewnym stopniu
interaktywnymi wykresami (Niemcy), które generowane s¹ na podstawie wybranej grupy da-
nych. Dodatkowo w wielu portalach mo¿na znale�æ ró¿nego typu raporty (zwykle w formacie
.pdf), które zawieraj¹ analizy danych wraz ze zbiorczymi tabelami, wykresami, a tak¿e, co istot-
ne, z opisem i interpretacj¹ wyników tych analiz. Rozwi¹zanie, które wydaje siê godne polecenia
prezentuje portal brytyjski, gdzie obok linku do raportu w formacie .pdf, mo¿na znale�æ link do
danych �ród³owych, na których opieraj¹ siê prezentowane w nim analizy. Pozwala to u¿ytkowni-
kowi prze�ledziæ, a w razie potrzeby odtworzyæ omawian¹ analizê.

Coraz wiêksz¹ popularno�æ w serwisach statystycznych instytucji rz¹dowych zyskuj¹
dedykowane serwisy mapowe. Jest to uzasadnione, bior¹c pod uwagê fakt, ¿e zbierane
przez te instytucje dane maj¹ odniesienie przestrzenne (najczê�ciej do jednostek terytorial-
nych NUTS ró¿nych poziomów). Jednak w przypadku niektórych serwisów s¹ one bardzo
ubogie � jak w przypadku Wielkiej Brytanii, gdzie przegl¹darka mapowa (http://www.neigh
bourhood.statistics.gov.uk/ dissemination/LeadBoundaryViewer.do?xW=1280&xH=1024)
pozwala jedynie na podgl¹d granic ró¿nych jednostek terytorialnych na tle mapy topograficz-
nej, a mapy o charakterze statystycznym ilustruj¹ wprawdzie wyniki niektórych analiz, ale
maj¹ one charakter typowo statyczny i czêsto nienajlepsz¹ jako�æ graficzn¹. Nieco bardziej
interaktywne rozwi¹zania prezentowane s¹ przez centralne instytucje statystyczne Wêgier
czy Niemiec. Jednak nawet w tych przypadkach mo¿liwo�ci interakcji ograniczone s¹ do
wizualizacji kartograficznej � zmiany palety barwnej, czy w najlepszym wypadku, zmiany
jednostek agregacji b¹d� granic przedzia³ów klasowych zmiennych.

Na uwagê zas³uguje fakt, ¿e ¿aden z analizowanych przez autorów portali statystycznych
nie posiada interaktywnych narzêdzi, pozwalaj¹cych na analizê tych danych. Oznacza to, ¿e
u¿ytkownik mo¿e wprawdzie pobraæ oryginalne, surowe dane, a niekiedy równie¿ je zwizu-
alizowaæ, je�li jednak zale¿a³oby mu na ich analizie, skazany jest na dostêpne raporty zawie-
raj¹ce gotowe wyniki, b¹d� zmuszony do zainstalowania i opanowania obs³ugi pakietu/ów
statystycznych na w³asnym komputerze (takich jak Statistica, SPSS, czy te¿ PSPP, bêd¹cy
jego otwartym odpowiednikiem) lub te¿ wykorzystanie narzêdzi on-line (np. proponowany
przez Hansa Rollinga Trendalyzer dostêpny na stronie fundacji http://www.gapminder.org/).
Zdaniem autorów � w czasach tworz¹cego siê obecnie spo³eczeñstwa informacyjnego �
celem popularyzacji wiedzy o analizie danych oraz wiedzy wynikaj¹cej z tej analizy, nale¿a³o-
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by te mo¿liwo�ci rozszerzyæ. Z jednej wiêc strony zadbaæ o czyteln¹, interaktywn¹ i po-
prawn¹ kartograficznie wizualizacjê danych przestrzennych, z drugiej za� zapewniæ u¿yt-
kownikowi narzêdzia, na przyk³ad w formie us³ug sieciowych, które bêd¹ dostosowane do
poziomu jego aktualnej wiedzy i chêci jej poszerzenia.

Obserwowany w ostatnich latach ewolucyjny rozwój koncepcji portalu geostatystyczne-
go GUS oraz jego wdro¿enia pilota¿owe, pozwalaj¹ s¹dziæ i¿ docelowy serwis geoinforma-
cyjny bêdzie spe³nia³ omówione powy¿ej oczekiwania � zarówno �zwyk³ych u¿ytkowni-
ków�, jak i profesjonalistów. Ju¿ od lat GUS udostêpnia bowiem dane statystyczne w formie
zestawieñ tabelarycznych, które mo¿na generowaæ wybieraj¹c odpowiednie tematy danych.
W chwili obecnej w fazie koñcowych testów znajduje siê za� dedykowany portal geostaty-
styczny, który bêdzie umo¿liwia³ interaktywn¹ wizualizacjê danych pochodz¹cych z Po-
wszechnego Spisu Rolnego czy Narodowego Spisu Powszechnego Ludno�ci i Mieszkañ w
formie kartogramów. Kolejnym krokiem rozwoju serwisów GUS mo¿e byæ za� udostêpnie-
nie w formie us³ug sieciowych interaktywnych narzêdzi, pozwalaj¹cych na przetwarzanie i
analizê danych statystycznych wraz z ich pó�niejsz¹ wizualizacj¹.

Istnieje wiele analiz, które mog¹ byæ realizowane przez takie us³ugi. W�ród nich wyró¿niæ
mo¿na grupê metod realizuj¹cych zadania regresyjne oraz rozmaite metody klasyfikacyjne.
W artykule zaprezentowano wyniki dwóch przyk³adowych analiz z tych grup: regresjê wie-
lorak¹ uwzglêdniaj¹c¹ zale¿no�ci przestrzenne oraz grupowanie metod¹ k-�rednich, w tym z
ustalaniem optymalnej liczby klas metod¹ v-krotnej oceny krzy¿owej.

Propozycje funkcjonalno�ci analitycznych

Krajowy portal geostatystyczny powinien z jednej strony czerpaæ z najlepszych do�wiad-
czeñ portali ju¿ istniej¹cych � �wiatowych o podobnym charakterze, ale tak¿e rozwi¹zañ
regionalnych, takich jak serwis Monitorowanie Rozwoju Mazowsza, z drugiej jednak strony
powinien byæ miejscem rozwijania i testowania nowych funkcjonalno�ci analitycznych, wi-
zualizacyjnych czy spo³eczno�ciowych.

Rozwi¹zaniami ju¿ wykorzystywanymi, a wartymi implementacji tak¿e w Polsce, s¹
mo¿liwo�æ interaktywnego generowania wizualizacji w formie kartogramów, w których u¿yt-
kownik ma mo¿liwo�æ okre�lenia liczby klas, sposobu podzia³u na klasy, czy wreszcie palety
barwnej. Sama bowiem wizualizacja zgeneralizowanych, podzielonych na klasy danych jest
elementem u³atwiaj¹cym interpretacjê przestrzennego rozk³adu zjawiska i daj¹cym jego ca³o-
�ciowy obraz. Przyczynia siê zatem do wytworzenia kartograficznej warto�ci dodanej. Wy-
ró¿nianie pozycji legendy odpowiadaj¹cej wybranej na mapie jednostce terytorialnej dodatko-
wo u³atwia odczytywanie informacji i interpretacjê mapy. Po³¹czenie mapy z danymi �ród³o-
wymi o charakterze tabelarycznym umo¿liwia dalsze analizy, a odno�niki do komentarzy
ekspertów oraz zapewnienie wysokiej jako�ci metadanych przyczyniæ siê mog¹ do pe³niej-
szego zrozumienia danych. Portal geostatystyczny rozwijany obecnie przez GUS implemen-
tuje znacz¹c¹ czê�æ wymienionych powy¿ej rozwi¹zañ. Poza udostêpnieniem zaawansowa-
nych narzêdzi do prezentacji szerokiego spektrum danych statystycznych, zapewnia on do-
datkowo mo¿liwo�æ pracy na dwóch poziomach: podstawowym, który dostêpny jest wszyst-
kim u¿ytkownikom oraz eksperckim, udostêpnionym na zasadzie uwierzytelniania bardziej
zaawansowanym i �wiadomym u¿ytkownikom.

Tworzenie siê spo³eczeñstwa informacyjnego pozwala jednak na zdefiniowanie nowej roli
interaktywnego atlasu statystycznego � roli edukacyjnej i zarazem kszta³tuj¹cej postawy
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spo³eczne. Aby wyj�æ naprzeciw tego typu oczekiwaniom, zasadnym wydaje siê byæ zrozu-
mia³e opisywanie dostêpnych funkcji analitycznych powstaj¹cego systemu. Ponadto przydatna
mog³aby siê okazaæ mo¿liwo�æ zapisania wyników gotowych analiz w formie swego rodzaju
pliku konfiguracyjnego (skryptu), który umo¿liwi³by nie tylko odtworzenie, ale przede wszyst-
kim prze�ledzenie dzia³añ u¿ytkownika (tego typu narzêdzie mog³oby s³u¿yæ np. mediom, je�li
te chcia³yby udowodniæ swoj¹ rzetelno�æ prezentuj¹c analizy danych statystycznych i ich wi-
zualizacje). Cele spo³eczno-edukacyjne mog³yby byæ te¿ realizowane przez w³¹czenie interne-
towych narzêdzi pozwalaj¹cych na dzielenie siê w portalach spo³eczno�ciowych wynikami
analiz, a jednocze�nie przyczyniaj¹ce siê do popularyzacji i szerszego wykorzystania serwisu.

Inn¹ istotn¹ kwesti¹ jest dobór podk³adu referencyjnego, który wzbogaca mo¿liwo�ci
interpretacji wyników analiz, czy ³¹czenie wyników analiz z danymi tematycznymi. Integra-
cja wynikowego kartogramu np. z sieci¹ drogow¹ mo¿e dostarczyæ dodatkowych walorów
interpretacyjnych, ale tak¿e staæ siê punktem wyj�cia do dalszych analiz sprawdzaj¹cych w
sposób formalny (statystyczny) prawid³owo�ci dostrze¿one na wizualizacji. Szeroki obecnie
wybór dostêpnych tre�ci podk³adowych jest elementem sprzyjaj¹cym tego typu analizom.

Istotê interaktywnego atlasu statystycznego powinien stanowiæ modu³ analityczny (zinte-
growany z modu³em wizualizacji danych). Modu³ ten mo¿e oferowaæ rozmaite rodzaje analiz,
zapewniaj¹ce zró¿nicowany poziom �wydobywania wiedzy� z danych. Od najprostszych �
umo¿liwiaj¹cych obliczenie pewnych wska�ników, poprzez operacje matematyczne na atrybu-
tach odpowiadaj¹cych sobie jednostek terytorialnych (jak podzielenie przez siebie warto�ci
dwóch zmiennych), poprzez analizy klasycznej statystyki (jak obliczanie korelacji czy regresji
miêdzy zmiennymi), a¿ po bardziej zaawansowane, uwzglêdniaj¹ce przestrzennych charakter
danych ju¿ na etapie samej analizy, nie za� dopiero w momencie wizualizacji danych.

Do realizacji tych zadañ niezbêdna jest z jednej strony wiedza dotycz¹ca metod statystyki
(np. data mining i sztucznej inteligencji) czy ekonometrii, z drugiej za� okre�lenie narzêdzi
technologicznych, które mog³yby pos³u¿yæ zaproponowanym analizom. Istotny jest sposób
implementacji tych narzêdzi, który pozwoli docelowym u¿ytkownikom na efektywn¹ i ³atw¹
w zrozumieniu i obs³udze realizacjê analiz, jak i udostêpnienie narzêdzi zapewniaj¹cych karto-
graficznie poprawn¹ wizualizacjê ich wyników.

Regresja wieloraka z uwzglêdnieniem s¹siedztwa

Analizowane w poni¿szych przyk³adach dane pochodz¹ w przewa¿aj¹cej wiêkszo�ci z
Banku Danych Lokalnych GUS, s¹ wiêc powszechnie dostêpne. Dodatkowo wykorzystano
w sposób po�redni informacje o charakterze przestrzennym (odleg³o�ci),  uwzglêdniaj¹c je
dodatkowo jako atrybuty � zmienne obja�niaj¹ce modelu regresji (x11, x12). Analizy prowa-
dzono na poziomie powiatów. Badano wp³yw wybranych zmiennych obja�niaj¹cych (tab. 1)
na warto�æ bezrobocia w Polsce ogó³em (rys. 2A), bezrobocia kobiet i bezrobocia mê¿czyzn
dla poszczególnych powiatów, konstruuj¹c ró¿ne warianty modeli regresji.

W pierwszej kolejno�ci dokonano analizy przestrzennego rozmieszczenia zmiennych ob-
ja�nianych obliczaj¹c warto�ci statystyki I Morana dla bezrobocia ogó³em, kobiet i mê¿-
czyzn. Obliczenia te wskazuj¹, ¿e przestrzenny rozk³ad tej zmiennej jest nielosowy tj. wystê-
puj¹ skupiska ma³ych i du¿ych warto�ci zmiennej czê�ciej ni¿ wynika³oby to z przypadku.
�wiadczy o tym statystyka I Morana wiêksza od zera (warto�æ statystyki równa 1 �wiadczy
o idealnym skupieniu, za� -1 o idealnie równomiernym rozk³adzie zmiennej).

Obliczenie statystyki I Morana wymaga uwzglêdnienia modelu s¹siedztwa, opisywanego
przez macierz wag. Macierze wag mo¿na definiowaæ w rozmaity sposób, najczê�ciej wykorzy-
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stuj¹c w tym celu elementy
geograficzno-geometrycz-
ne. W niniejszej pracy wy-
korzystano kilka, najbardziej
popularnych: macierz s¹-
siedztwa � uwzglêdniaj¹ca
wspólne granice (zero-je-
dynkowa lub standaryzo-
wana wierszami), macierz
k-najbli¿szych s¹siadów
(przyjêto k=3), macierz s¹-
siadów w odleg³o�ci d (w
tym badaniu d = 50 km)
oraz macierz odwrotnej
odleg³o�ci (rys. 1). Staty-
styka Morana dla bezrobo-
cia wynosi wiêc dla trzech
pierwszych macierzy ok.
0,54, dla macierzy s¹siadów w odleg³o�ci 50 km ok. 0,45, a dla macierzy odwrotnych odle-
g³o�ci ok. 0,10.

Tabela 1. Zmienne obja�niaj¹ce wyj�ciowego modelu regresji wielorakiej

rN jenneimzeinein�ajbO

1x ijcalupopwmeinec³atzskywmyzs¿ywzbóso%

2x ijcalupopwmyzs¿inbulmywowatsdopmeinec³atzskywzbóso%

3x hcywowatsdop³ókzsaldottenijcazyralokskinnyzc³ópsw

4x ijcalupopwuinamyzrtuanhcyc¹jatsozoptal42je¿inopiceizd%

5x bóso0001anwódowzorabzcil

6x bóso001aniceizdjecêiwi¹kjórtznizdorabzcil

7x hcalokzsdezrpwtal5-3ukeiwwiceizdketesdo

8x tal4-0ukeiwwiceizd0001anwókbo³¿abzcil

9x ycarpwhcyno¿orgazbósoketesdo

01x ic�ondul.syt01annogerhcynawortsejerazabzcil

11x ycinargjeindohcazdoæ�o³geldo

21x ogeikzdówejowatsaimdomkwæ�o³geldo

Rys. 1. Wizualizacja kartograficzna warto�ci
ró¿nych typów macierzy wag dla powiatu

Warszawa: A � macierz s¹siedztwa,
B � macierz trzech najbli¿szych s¹siadów,
C � macierz s¹siadów w promieniu 50 km

A B

C
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Widaæ wiêc, ¿e wybór sposobu modelowania s¹siedztwa mo¿e mieæ ogromne znaczenie
dla wyników analiz, z drugiej jednak strony wiêkszo�æ (4 z 5) sprawdzanych macierzy wag
wskazuj¹ na nielosowy, przestrzenny rozk³ad zmiennej, co pozwala przypuszczaæ, ¿e kla-
syczny model regresji dla tej zmiennej mo¿e okazaæ siê niewystarczaj¹cy. Wygenerowany
wykres punktowy Morana pokazuje jednostki s¹siaduj¹ce z tymi o podobnych (æwiartki H-H
i L-L) oraz ró¿nych (H-L i L-H) warto�ciach zmiennej (rys. 2B). Wizualizacja przynale¿no�ci
do tych æwiartek na mapie wykaza³a wyra�ne wykazanie skupisk warto�ci niskich, wyso-
kich oraz stref przej�ciowych (rys. 2C).

Kolejnym krokiem analizy by³o zbudowanie modeli regresji. Nale¿y zaznaczyæ, ¿e pe³na
interpretacja osi¹ganych wyników wymaga³aby wspó³pracy socjologa lub/i ekonomisty. Ni-
niejszy przyk³ad ma za� jedynie pokazaæ rozwi¹zania analityczne mo¿liwe do zaimplemento-
wania w docelowym portalu, a próby interpretacji wyników s¹ niezwykle uproszczone.

Jako pierwsze zbudowano klasyczne modele regresji wielorakiej oparte na za³o¿eniu o
12 zmiennych obja�niaj¹cych, a nastêpnie zawê¿ono je do zmiennych wykazuj¹cych naj-
wy¿sz¹ istotno�æ. Czynnikami istotnie wp³ywaj¹cymi na bezrobocie w tym modelu okaza³y
siê byæ: procentowy udzia³ osób z wy¿szym wykszta³ceniem w populacji, udzia³ w populacji
dzieci do lat 24 pozostaj¹cych na utrzymaniu (rys. 4A), liczba rozwodów przypadaj¹ca na
1000 osób (rys. 4D) (wzrost tych czynników zwiêksza³ bezrobocie) a tak¿e odsetek dzieci
w wieku 3-5 lat objêtych edukacj¹ przedszkoln¹ (rys. 4B) oraz odsetek osób zagro¿onych w
pracy (rys. 4E) (ujemna korelacja). Dodatkowo, w przypadku kobiet znaczenie mia³a tak¿e
odleg³o�æ od zachodniej granicy (rys. 4C) (im dalej tym mniejsze bezrobocie), a w przypad-
ku mê¿czyzn udzia³ w populacji osób z wykszta³ceniem podstawowym i ni¿szym (rys. 4F)
(im wiêcej takich osób, tym bezrobocie bardziej ro�nie).

Wizualna analiza przestrzennego rozmieszczenia reszt z modeli regresji (ró¿nic pomiêdzy
warto�ci¹ pomierzon¹ a warto�ci¹ estymowan¹ z modelu; rys. 3A) pozwala zauwa¿yæ wystê-
powanie pewnych skupisk reszt, zarówno silnie dodatnich, jak i silnie ujemnych. Potwierdzaj¹
to tak¿e warto�ci statystyki I Morana obliczonej dla residuów modeli, które wahaj¹ siê w oko-
licach 0,30 dla 3 pierwszych modeli, 0,25 dla modelu uwzglêdniaj¹cego s¹siadów w odleg³o�ci
d=50km. Jedynie macierz odwrotnej odleg³o�ci wydaje siê wskazywaæ niemal równomierny
rozk³ad reszt (ok. 0,04). Skupienia reszt s¹ te¿ widoczne na wykresie punktowym Morana
(rys. 3B), a ich rozk³ad przestrzenny ukazuje rysunek 3C. Na rysunku 3 przedstawiono jedynie
wyniki dla modelu regresji bezrobocia ogó³em, tendencje modeli bezrobocia kobiet i bezrobocia
mê¿czyzn, je�li chodzi o nierównomierno�æ rozk³adu przestrzennego, s¹ jednak zbli¿one.

W zwi¹zku z brakiem losowo�ci przestrzennej reszt z modeli klasycznych, uzasadnione
wydaje siê byæ modelowanie regresji z uwzglêdnieniem przestrzennego s¹siedztwa jednostek
terytorialnych. Ekonometria przestrzenna wyró¿nia kilka typów modelowania przestrzenne-
go oraz ich modyfikacje. Najbardziej popularnym jest model Cliffa i Orda (Witkowski, 2010),
którego dwa szczególne typy wykorzystano w niniejszym badaniu:
m model typu spatial lag (opó�nienia przestrzennego)
m model typu spatial error (b³êdu przestrzennego).
Model spatial lag zak³ada, ¿e na warto�æ zmiennej obja�nianej w rozpatrywanej jednostce

maj¹ wp³yw nie tylko zmienne obja�niaj¹ce dla tej jednostki, ale tak¿e warto�æ jak¹ przyjmuje
zmienna obja�niana dla jednostek s¹siednich (przy czym stopieñ s¹siedztwa � blisko�ci zale-
¿y od sposobu okre�lenia macierzy wag). W badanym przypadku oznacza to, ¿e na bezrobo-
cie danego powiatu wp³yw maj¹ nie tylko wytypowane w badaniu zmienne obja�niaj¹ce, ale
tak¿e bezrobocie w powiatach s¹siednich. Model spatial error zak³ada za�, poza wp³ywem
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zmiennych obja�niaj¹cych, wp³yw warto�ci sk³adnika losowego modelu dla s¹siednich jed-
nostek na warto�æ zmiennej zale¿nej w danej jednostce.

Przed przyst¹pieniem do modelowania dokonano jednak oceny a priori modeli typu error
i lag z ró¿nymi macierzami wag. Spo�ród testowanych modeli regresji wybrano te najbar-
dziej wiarygodne statystycznie (eliminuj¹c modele oparte na macierzy odwrotnej odleg³o�ci).
Ograniczono te¿ liczbê testowanych modeli, testuj¹c z ka¿d¹ z pozosta³ych macierzy wag
tylko ten model (error b¹d� lag), który okaza³ siê bardziej wiarygodny. Dla ka¿dego z testo-
wanych modeli obliczono te¿ statystykê I Morana dla reszt, modeluj¹c s¹siedztwo w ten
sam sposób jak w modelu, którego rozk³ad reszt sprawdzano. W wiêkszo�ci przypadków
odnotowano wyra�ny spadek tej statystyki, co oznacza, ¿e wyeliminowano lub znacz¹co
zmniejszono nierównomierno�æ rozk³adu przestrzennego reszt.

Znacz¹ce zmniejszenie warto�ci statystyki I Morana by³o zdecydowanie najwiêksze dla
modelu opó�nienia przestrzennego (lag) uwzglêdniaj¹cego macierz s¹siedztwa standaryzo-
wan¹ wierszami, dlatego te¿ wyniki tego modelowania przedstawiono na rysunku 5. Wzrost
równomierno�ci rozk³adu przestrzennego reszt widaæ te¿ na wykresach punktowych Mora-
na (rys. 5D-F). Warto jednak zwróciæ równie¿ uwagê na fakt spadku warto�ci bezwzglêd-
nych reszt z regresji w porównaniu z klasycznym modelem, nieuwzglêdniaj¹cym s¹siedz-
twa. Oznacza to, ¿e modele uwzglêdniaj¹ce s¹siedztwo lepiej t³umacz¹ badane zjawiska (bez-
robocie). Zmniejszenie rozrzutu reszt widoczne jest w przypadku wszystkich modeli prze-
strzennych. Dotyczy to tak¿e modelu prezentowanego na rysunku 5. Na rysunkach 3A oraz
5A,B,C zastosowano tê sam¹ skalê kolorystyczn¹ przyjmuj¹c warto�ci przedzia³ów do 1, do
2 i powy¿ej dwóch odchyleñ standardowych pierwszego modelu (odcienie czerwieni to reszty
dodatnie, odcienie niebieskiego � reszty ujemne).

Tak¿e zmienne istotne w modelu zmieniaj¹ siê w zale¿no�ci od wariantu: p³ci, macierzy
wag i rodzaju modelu. Jedynie dwie zmienne obja�niaj¹ce pozostaj¹ zawsze istotne (a kieru-
nek ich oddzia³ywania nie zmienia siê): procent jaki w populacji stanowi¹ dzieci do lat 24
pozostaj¹ce na utrzymaniu oraz odsetek dzieci w wieku 3 do 5 lat objêtych edukacj¹ przed-
szkoln¹. Niemal zawsze istotne znaczenie maj¹ te¿ liczba rozwodów na 1000 osób oraz
odsetek osób zagro¿onych w pracy (ka¿da z tych zmiennych jest eliminowana jedynie z
jednego z modeli dla bezrobocia mê¿czyzn). Dodatkowo, zawsze przy modelowaniu bezro-
bocia mê¿czyzn, na znaczeniu zyskuje udzia³ osób z wykszta³ceniem podstawowym lub
ni¿szym, przyczyniaj¹c siê do wzrostu bezrobocia w tej grupie (czynnik ten pojawia siê tak¿e
dla niektórych modeli bezrobocia ogó³em). W dwóch z czterech modeli przestrzennych do-
tycz¹cych bezrobocia kobiet istotna okazuje siê za� odleg³o�æ od zachodniej granicy, która
rosn¹c przyczynia siê do spadku bezrobocia w tej grupie.

Rozk³ady przestrzenne zmiennych, które wykazuj¹ istotny wp³yw na bezrobocie w Polsce
zilustrowano na rysunku 4. Tak jak wspomniano na wstêpie bardziej precyzyjna analiza znacze-
nia tych czynników wymaga³aby wspó³pracy socjologa lub/i ekonomisty. Wydaje siê jednak, ¿e
kierunek ich dzia³ania na zmienn¹ obja�nian¹ (bezrobocie) jest zgodny z oczekiwaniami i intu-
icj¹. Procentowy udzia³ w populacji dzieci do lat 24 na utrzymaniu zwiêksza bezrobocie, bo z
jednej strony mo¿e powodowaæ konieczno�æ opieki, która uniemo¿liwia podjêcie pracy zawo-
dowej, z drugiej za�, niepracuj¹ca m³odzie¿ po zakoñczeniu nauki sama staje siê bezrobotna,
zwiêkszaj¹c stopê bezrobocia w regionie. Zwiêkszanie siê bezrobocia wraz ze wzglêdn¹ liczb¹
rozwodów mo¿na t³umaczyæ np. zwiêkszonymi obowi¹zkami zwi¹zanymi z gospodarstwem
domowym oraz skutkami emocjonalnymi rozwodu, które utrudniaj¹ znalezienie, b¹d� utrzyma-
nie, pracy. Wiêkszy odsetek dzieci objêtych edukacj¹ przedszkoln¹ pozwala z kolei na wiêksz¹
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aktywno�æ zawodow¹ i skutkuje zmniejszeniem stopy bezrobocia. Stopê bezrobocia zmniejsza
tak¿e odsetek osób pracuj¹cych w warunkach zagro¿enia zwi¹zanego ze �rodowiskiem pracy,
co mo¿na t³umaczyæ tym, ¿e takie warunki wynikaj¹ zwykle ze specyfiki dzia³aj¹cych na da-
nym terenie przedsiêbiorstw, które jednak mog¹ byæ znacz¹cym pracodawc¹ w regionie. Do-
datni wp³yw rosn¹cego odsetka osób z najni¿szym wykszta³ceniem na poziom bezrobocia
mê¿czyzn, mo¿e oznaczaæ, ¿e rynek pracy dla takich osób jest w du¿ej mierze nasycony, a co
za tym idzie zwiêkszenie ich udzia³u w spo³eczeñstwie zwiêksza poziom bezrobocia. Z kolei
spadek bezrobocia kobiet, wraz z oddalaniem siê od zachodniej granicy, t³umaczyæ mo¿na
kwestiami zwi¹zanymi z emigracj¹ zarobkow¹.

Grupowanie metod¹ k-�rednich

Innym zadaniem, na którym móg³by zale¿eæ u¿ytkownikowi portalu geostatystycznego
jest klasyfikacja (grupowanie) jednostek administracyjnych w grupy homogeniczne pod wzglê-
dem wybranych przez niego cech. Aby zrealizowaæ to zadanie, musi mieæ do dyspozycji
odpowiedni algorytm klasyfikacyjny b¹d� grupuj¹cy. Poni¿ej przedstawione zostanie grupo-
wanie metod¹ k-�rednich (ang. k-means clustering algorithm), które jest jednym z algoryt-
mów analizy skupieñ (ang. cluster analysis). Istot¹ analizy skupieñ jest pogrupowanie przy-
padków (w omawianym przyk³adzie bêd¹ do powiaty) w taki sposób, aby przypadki nale¿¹-
ce do tej samej grupy charakteryzowa³y siê jak najwiêkszym stopniem podobieñstwa, przy
równoczesnym jak najmniejszym stopniu podobieñstwa z przypadkami sklasyfikowanymi w
innych grupach. Istot¹ analizy skupieñ, zwan¹ równie¿ klasyfikacj¹ bez nadzoru jest fakt, i¿
charakter wynikowych klas (grup) nie jest w ¿aden sposób definiowany a priori przed
wykonaniem analizy. W analizie wykorzystywany jest tylko zbiór wektorów wej�ciowych
(zmiennych obja�niaj¹cych), przy braku wektorów wyj�ciowych (zmiennych obja�nianych).
Jest to wiêc taki rodzaj analizy, który odkrywa pewn¹ wiedzê ukryt¹ w danych, a wiêc jest
technik¹ deskrypcyjnego dr¹¿enia danych (ang. descriptive data mining) (Kantardzic, 2003).

W przypadku algorytmu k-�rednich, u¿ytkownik definiuje wynikow¹ liczbê klas (grup), a
nastêpnie algorytm identyfikuje tyle skupieñ przypadków, ile za³o¿y³ u¿ytkownik. Istot¹ tego
algorytmu jest fakt wykorzystania jako miary podobieñstwa przypadków odleg³o�ci (zazwy-
czaj euklidesowej) w wielowymiarowej przestrzeni, w której wymiarami s¹ wybrane przez
u¿ytkownika cechy o charakterze ilo�ciowym (Hartigan, Wong, 1979). Idea algorytmu
k-�rednich jest stosunkowo prosta i ma charakter iteracyjny. Polega na przypisaniu na pod-
stawie kryterium najmniejszej odleg³o�ci wszystkich wektorów wej�ciowych do centroidów
ka¿dej grupy (przy czym pocz¹tkowe centroidy wyznaczane s¹ w sposób mniej lub bardziej
losowy), a nastêpnie ponownym obliczeniu centroidów na podstawie przydzielonych do
nich wektorów wej�ciowych. Te dwa kroki wykonywane s¹ w okre�lonej przez u¿ytkowni-
ka liczbie iteracji. Zalet¹ algorytmu k-�rednich jest jego prostota i szybko�æ, co ma niebaga-
telne znaczenie w kontek�cie jego ewentualnej implementacji w portalu statystycznym.

Analiza skupieñ metod¹ k-�rednich wykorzystana zostanie do pokazania, w jaki sposób
u¿ytkownik portalu geostatystycznego mo¿e wykorzystaæ okre�lone dane do sklasyfikowania
powiatów dla obszaru ca³ego kraju w grupy pod wzglêdem sytuacji spo³ecznej, ze szczegól-
nym uwzglêdnieniem rynku pracy, profilu rodzin oraz dostêpno�ci palcówek edukacyjnych.
Zmiennymi obja�niaj¹cymi, a wiêc wymiarami bêdzie czê�æ danych wykorzystywanych w
poprzedniej analizie: procent zarejestrowanych bezrobotnych, odsetek osób zagro¿onych w
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pracy, procent osób z wykszta³ceniem podstawowym lub ni¿szym, liczba rozwodów na 1000
osób, wspó³czynnik skolaryzacji netto dla szkó³ podstawowych, odsetek dzieci w wieku 3-5 lat
w przedszkolach, liczba ¿³obków na 1000 dzieci w wieku 0-4 lat, procent dzieci poni¿ej 24 lat
pozostaj¹cych na utrzymaniu rodziców oraz  liczba rodzin z trójk¹ dzieci lub wiêcej na 100
osób. Prócz stopy bezrobocia, która stanowi³a zmienn¹ obja�nian¹ w poprzedniej analizie, s¹ to
zmienne od x2 do x9 (tab. 1). Mamy wiêc do czynienia ³¹cznie z dziewiêcioma zmiennymi
obja�niaj¹cymi. Na rysunku 6 przedstawiono wyniki analiz dla dwóch ró¿nych zdefiniowanych
liczb skupieñ. Rysunek 6A ilustruje podzia³ powiatów na trzy grupy, natomiast rysunek 6B na
sze�æ. W pierwszym przypadku zaobserwowaæ mo¿na wyra�ny podzia³ na powiaty o charak-
terze miejskim b¹d� wchodz¹ce w sk³ad aglomeracji (kolor czerwony), powiaty zlokalizowane
w zachodniej czê�ci kraju (kolor niebieski) oraz powiaty zlokalizowane we wschodniej czê�ci
kraju (kolor ¿ó³ty). Jednak¿e rodzi siê pytanie, czy trzy skupienia s¹ wystarczaj¹cym podzia-
³em, czy mo¿e na podstawie tych danych nie da³oby siê wydobyæ wiêcej wiedzy o wzajemnym
podobieñstwie powiatów i ich przestrzennym rozmieszczeniu. Z drugiej strony, analizuj¹c dru-
gi przypadek, równie¿ mo¿na zaobserwowaæ przestrzenne uwarunkowanie podzia³u powiatów
na sze�æ grup, jednak nie ma pewno�ci, czy pewne grupy nie zosta³y utworzone sztucznie (np.
jedno z naturalnych skupieñ zosta³o podzielone na dwa) tylko dlatego, ¿e u¿ytkownik ustali³
tak¹ a nie inn¹ liczbê grup wynikowych.

Dlatego te¿ � mimo zalet jakimi charakteryzuje siê grupowanie metod¹ k-�rednich, w szcze-
gólno�ci szybkiego i nieskomplikowanego dzia³ania � niesie ona ze sob¹ wadê, jak¹ jest
wymóg okre�lenia z góry liczby skupieñ (grup). W praktyce u¿ytkownik nie ma wiedzy na
ile naturalnych skupieñ dziel¹ siê przypadki w zale¿no�ci od wybranych zmiennych obja�nia-
j¹cych. Stoi wiêc przed problemem zdefiniowania optymalnej liczby klas (Koronacki, Æwik,
2008). Z pomoc¹ mo¿e przyj�æ algorytm, który na podstawie danych samodzielnie propono-
wa³by liczbê skupieñ. Przyk³adem takiego algorytmu jest v-krotna ocena krzy¿owa (ang.
v-fold cross-validation), a �ci�lej jej modyfikacja przystosowana do analizy skupieñ (Tibshi-
rani, Walther, 2005). Jej istot¹ jest podzielenie, najczê�ciej w sposób losowy, wszystkich
obserwacji na podzbiory ucz¹ce oraz testowe. Nastêpnie okre�lona analiza, a wiêc w oma-
wianym przypadku analiza skupieñ metod¹ k-�rednich, wykonywana jest osobno na przy-
padkach z podzbioru ucz¹cego i testowego (wyznaczane s¹ centroidy skupieñ). W kolejnym
kroku przypadki z podzbioru testowego porównywane s¹ z centroidami wyliczonymi na
podstawie przypadków z podzbioru ucz¹cego. Procedura ta powtarzana jest dla ró¿nej liczby
skupieñ (których zakres okre�la u¿ytkownik), a optymalna jest wyznaczana na podstawie
najmniejszej �redniej odleg³o�ci przypadków próby testowej od centroidów wyznaczonych
przez próbê ucz¹c¹. O ile metoda ta wymaga stosunkowo du¿ej liczby obliczeñ (analiza
skupieñ wykonywana jest wielokrotnie, ponadto wykonywane musz¹ byæ niezbêdne porów-
nania), obliczenia te nie charakteryzuj¹ siê wysokim stopniem z³o¿ono�ci i wydaje siê, ¿e
mog¹ byæ z powodzeniem zastosowane w portalu geostatystycznym.

Wyznaczenie optymalnej liczby skupieñ metod¹ v-krotnej oceny krzy¿owej zosta³o wy-
konane dla omawianego wy¿ej przyk³adu. W wyniku przeprowadzonej analizy okaza³o siê, ¿e
powiaty � ze wzglêdu na wymienione wy¿ej kryteria (zmienna obja�niaj¹ce) � w sposób
najbardziej naturalny dziel¹ siê na cztery grupy. Ich rozk³ad przestrzenny zilustrowano na
rysunku 7. Prócz grup zidentyfikowanych przy trzech grupach (miasta, zachodnia i wschodnia
czê�æ kraju) zaobserwowaæ mo¿na jeszcze grupê powiatów otaczaj¹cych du¿e aglomeracje
miejskie (kolor ¿ó³ty).
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Warto pamiêtaæ, ¿e prócz samej klasyfikacji, a wiêc przypisania ka¿dego powiatu do
okre�lonej grupy, w wyniku przeprowadzenia analizy skupieñ metod¹ k-�rednich u¿ytkow-
nik otrzymuje znacznie wiêcej informacji, jak np. standaryzowane odleg³o�ci pomiêdzy cen-
troidami skupieñ, �rednie arytmetyczne warto�ci wszystkich zmiennych obja�niaj¹cych dla
poszczególnych skupieñ, czy odleg³o�ci poszczególnych przypadków od centroidów sku-
pieñ, do których zosta³y zaklasyfikowane. Wszystkie te informacje mog¹ byæ przedstawione
u¿ytkownikowi portalu geostatystycznego w postaci tabelarycznej, jakkolwiek mo¿na siê
pokusiæ o próbê kartograficznej prezentacji niektórych zjawisk. Poni¿ej zaproponowano wi-
zualizacjê odleg³o�ci przypadków od centroidów skupieñ. Do tego celu wykorzystano dwie
zmienne wizualne: kolor (jak w poprzednich przyk³adach � do ró¿nicowania powiatów ze
wzglêdu na przyporz¹dkowanie do odpowiednich grup) oraz jasno�æ (do ró¿nicowania po-
wiatów ze wzglêdu na odleg³o�æ powiatów od centroidów grup). Przyk³ad takiej wizualizacji
pokazano na rysunku 8.

Odleg³o�ci od centroidów podzielono na trzy klasy, w ramach których powiaty zlokalizo-
wane najbli¿ej centroidów przedstawiono najciemniej, natomiast te, które zlokalizowane s¹
najdalej centroidów � najja�niej. W ten sposób u¿ytkownik portalu geostatystycznego, maj¹c
do dyspozycji surowe dane oraz odpowiedni algorytm grupuj¹cy zaimplementowany w por-
talu, ma mo¿liwo�æ uzyskania wiedzy na temat zarówno podzia³u powiatów w zale¿no�ci od
wybranych danych, jak równie¿ stopnia przynale¿no�ci powiatów do poszczególnych grup.

Wykorzystane narzêdzia analityczne

Do realizacji zadañ analiz statystycznych mo¿e s³u¿yæ wiele aplikacji pozwalaj¹cych na
pracê z danymi statystycznymi. Wiêkszo�æ z nich u¿ywa jednak klasycznych metod staty-
stycznych, które nie uwzglêdniaj¹ przestrzennego charakteru danych. Narzêdziem, które
uwzglêdnia ten aspekt jest pakiet R, a konkretnie jego biblioteka predefiniowana do celów
ekonometrii przestrzennej � spdep. Jêzyk R jest jêzykiem programowania oraz �rodowiskiem
obliczeñ statystycznych i wizualizacji ich wyników, dzia³aj¹cym na licencji GNU (zapewnia-
j¹ca jego darmowo�æ i mo¿liwo�æ wprowadzania w³asnych modyfikacji). Jego niew¹tpliw¹
zalet¹ jest otwarta forma, mo¿liwo�æ darmowego u¿ywania, ale tak¿e mo¿liwo�æ tworzenia
spersonalizowanych pakietów i bibliotek. Ponadto mo¿liwe jest wykorzystywanie funkcji R
z poziomu innych jêzyków, co mo¿e okazaæ siê przydatne w kontek�cie próby implementacji
tych rozwi¹zañ w ramach atlasu statystycznego, np. w postaci us³ug sieciowych i ich inte-
gracji z pozosta³ymi elementami atlasu.

Szerokie mo¿liwo�ci pakietu R zosta³y w niniejszej pracy wykorzystane w przyk³adzie
analizy regresji wielorakiej. Przeprowadzona ona zosta³a przy wykorzystaniu bibliotek:
m spdep (spatial dependence) � umo¿liwiaj¹cej modelowanie zale¿no�ci przestrzennych,
m maptools � umo¿liwiaj¹cej pracê z danymi przestrzennymi w formatach ESRI .shp,
m sp � zawieraj¹cej klasy i metody dla danych przestrzennych, w tym umo¿liwiaj¹ce ich

wizualizacjê w formie map,
m RColorBrewer � zawieraj¹cej palety do rysowania map oraz classInt umo¿liwiaj¹cej

podzia³ zmiennych na przedzia³y klasowe (Kopczewska i in., 2009).
Nale¿y zauwa¿yæ, ¿e pakiety do wizualizacji maj¹ w �rodowisku R do�æ ograniczone

mo¿liwo�ci je¿eli chodzi o redakcjê kartograficzn¹. Z tego wzglêdu docelowo wizualizacja
powinna byæ raczej realizowana w �rodowisku bazy danych przestrzennych przez narzêdzia
GIS, przy wykorzystaniu wyników uzyskanych dziêki funkcjom jêzyka R.
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Analizê skupieñ metod¹ k-�rednich wykonano w �rodowisku Statistica Data Miner. Jego
zalet¹ � prócz prostej i intuicyjnej obs³ugi poprzez okna dialogowe � jest  mo¿liwo�æ definio-
wania skryptów i makr w jêzyku Visual Basic. Makra takie mog¹ na przyk³ad odtwarzaæ
zapisy ca³ych sesji analitycznych, na które sk³adaj¹ siê powi¹zane analizy statystyczne ko-
rzystaj¹ce wzajemnie ze swych wyników. Makra mog¹ byæ uruchamiane równie¿ w innych
narzêdziach wykorzystuj¹cych �rodowisko programistyczne Visual Basic, w szczególno�ci
w oprogramowaniu GIS (np. ArcGIS, czy MapInfo). Daje to mo¿liwo�æ zdefiniowania za-
le¿no�ci przestrzennych (np. analiz s¹siedztwa) w analizach statystycznych oraz bezpo�red-
niego wykorzystania dostêpnych w tych narzêdziach zaawansowanych metod wizualizacji
kartograficznej do prezentacji wyników analiz.

Znacz¹c¹ przeszkod¹ w wykorzystaniu �rodowiska Statistica Data Miner jest jego komer-
cyjny charakter, a w konsekwencji potencjalnych trudno�ci natury prawnej i organizacyjnej
przy implementacji funkcji analitycznych tego oprogramowania w portalu geostatystycznym.

Podsumowanie i perspektywy

Zaproponowane przyk³ady analiz z pewno�ci¹ nie wyczerpuj¹ bogatych mo¿liwo�ci, jakie
G³ówny Urz¹d Statystyczny móg³by zaproponowaæ odbiorcom swoich danych. Co wiêcej,
nawet opisane analizy mog¹ byæ rozwijane i ulepszane, np. macierze wag w modelu regresji
wielorakiej, w zale¿no�ci od modelowanego zjawiska, mog¹ przybieraæ ró¿ne formy, uzale¿-
nione nie tylko od geometrii, ale równie¿ od warto�ci ekonomicznych ³¹cz¹cych jednostki
terytorialne, czy te¿ od obecno�ci infrastruktury, takiej jak sieæ drogowa. Zarówno jednak
opisane w niniejszym artykule, jak i zaledwie zasugerowane mo¿liwo�ci analityczne wymagaj¹
rozwi¹zania problemów natury techniczno-organizacyjnej zwi¹zanej z ich wdro¿eniem. Klu-
czowy bêdzie tu wiêc wybór oprogramowania realizuj¹cego okre�lone funkcje oraz sposób
jego implementacji w podstawowym interfejsie u¿ytkownika, dostêpnym przez stronê interne-
tow¹ portalu udostêpniaj¹cego dane. Wydaje siê, ¿e najbardziej obiecuj¹cym �rodowiskiem jest
pakiet R, gdy¿ charakteryzuje siê stosunkowo du¿ym potencja³em implementacyjnym w ra-
mach portalu geostatystycznego oraz brakiem ograniczeñ natury prawno-organizacyjnej z uwagi
na jego otwarty charakter. Niezbêdnym jednak krokiem by³oby utworzenie i zaimplementowa-
nie w portalu graficznego interfejsu u¿ytkownika (GUI), który w intuicyjny i interaktywny
sposób pozwala³by u¿ytkownikowi na manipulowanie parametrami i �  poprzez automatyczne
uruchamianie odpowiednich kodów jêzyka R � wykonywanie udostêpnionych analiz. Na ko-
rzy�æ �rodowiska R dzia³a równie¿ znaczna dostêpno�æ bibliotek i pakietów. Pozwalaj¹ one na
wykonywanie zaawansowanych analiz statystycznych, w szczególno�ci z zakresu data mi-
ning, np. implementacjê drzew decyzyjnych i regresyjnych (pakiety tree, rpart, randomForest),
regu³ asocjacyjnych (pakiet arules), czy sztucznych sieci neuronowych (np. pakiety nnet,
neural, kohonen), które mog¹ realizowaæ zarówno zadania regresyjne, jak równie¿ klasyfika-
cyjne w postaci analizy skupieñ (samoorganizuj¹ca sieæ Kohonena).

W opinii autorów najwiêkszym wyzwaniem, w obliczu szerokiej dostêpno�ci rozmaitych
narzêdzi analitycznych, jest z jednej strony odpowiedni ich wybór i implementacja w sposób
zapewniaj¹cy mniej lub bardziej zaawansowanym u¿ytkownikom portalu geostatystycznego
mo¿liwo�æ pozyskania na podstawie danych u¿ytecznej wiedzy niedostêpnej explicite, z dru-
giej za� odpowiednie wykorzystanie metod wizualizacji, aby przyczynia³y siê one do powsta-
nia �kartograficznej warto�ci dodanej�. Na uwagê zas³uguje fakt, ¿e realizacja powy¿szych
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zadañ wpisywa³aby siê w ideê infrastruktury wiedzy przestrzennej (ang. spatial knowledge
infrastructure) (Iwaniak, 2011).
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Abstract

In the face of ubiquitous data availability, it becomes a challenge to process data in such a way that
allows to gain useful knowledge based on the analysis of source information. The aim of the authors
was to discuss the use of advanced spatial data mining techniques to data collected by the Central
Statistical Office interviewers in two censuses: Agricultural Census and National Census of Popula-
tion and Housing and of data enrichment. Using this approach, which is a modern equivalent of the
cartographic research method, allows not only to discover spatial patterns and regularities, but above
all to reveal some knowledge contained in the database. Taking into account the scope and level of
detail (the lowest available level of aggregation by the Central Statistical Office are communes) in the
data obtained in the two censuses a number of relationships between data may be expected � both
intuitive, requiring only statistical confirmation and cartographic visualization, as well as more
complex and �hidden� in the data. Identification, analysis and visualization of these dependencies will
allow to gain additional knowledge that can be used to develop national spatial planning policy.
The authors presented proposals of either statistical analyses or cartographic presentation of the
results of analyses, which may be useful in achieving objectives set by the statistical geoportal. The
article describes two examples of such analyses. The first one is based on multiple regression analysis
taking into account the neighborhood relationships. The model describing the relationships between
variables gathered for the administrative units was constructed in the result of the analysis.  The
second example described in the article is a cluster analysis performed by the k-means algorithm. This
method was used for statistical classification of administrative units allowing to extract homogeneous
groups with regard to multi-factor similarity determined in a non-metric feature space.
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 Rys. 3. Analiza klasycznego modelu regresji dla bezrobocia ogó³em opartego na zmiennych x1, x4, x5, x7, x9: A � wizualizacja kartograficzna reszt z regresji,
B � wykres punktowy Morana dla reszt, C � skupienia wysokich i niskich reszt z regresji

Rys. 2. Analiza zmiennej obja�nianej: A � wizualizacja kartograficzna rozk³adu przestrzennego bezrobocia ogó³em, B � wykres punktowy Morana dla bezrobocia
ogó³em, C � wizualizacja przedstawiaj¹ca obszary skupienia siê wysokich i niskich warto�ci bezrobocia ogó³em
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Rys. 4. Zmienne obja�niaj¹ce istotne dla modelowania bezrobocia (w nawiasach kierunek zale¿no�ci): A � udzia³ w populacji dzieci do lat 24 pozostaj¹cych
na utrzymaniu (+), B � odsetek dzieci w wieku 3-5 lat objêtych edukacj¹ przedszkoln¹ (-), C � odleg³o�æ od zachodniej granicy (-), D � liczba rozwodów
przypadaj¹ca na 1000 osób (+), E � odsetek osób zagro¿onych w pracy (-), F � udzia³ w populacji osób z wykszta³ceniem podstawowym i ni¿szym (+).

Czynniki A, B, D, E wp³ywaj¹ na bezrobocie ogó³em, czynnik C na bezrobocie kobiet, D na bezrobocie mê¿czyzn
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Rys. 5. Reszty z regresji (A, B, C) oraz wykresy punktowe Morana (D, E, F) dla modeli przestrzennych typu lag wykorzystuj¹cych macierz s¹siedztwa
standaryzowan¹ wierszami; A, D � bezrobocie ogó³em, B, E � bezrobocie kobiet, C, F � bezrobocie  mê¿czyzn
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Rys. 6. Powiaty sklasyfikowane na podstawie
wybranych zmiennych obja�niaj¹cych metod¹
k-�rednich w: A �  trzy grupy, B � sze�æ grup

Rys. 7. Powiaty sklasyfikowane na podstawie wybranych
zmiennych obja�niaj¹cych metod¹ k-�rednich w optymalnej liczbie
czterech grup, wyznaczonej  metod¹ v-krotnej oceny krzy¿owej

Rys. 8. Powiaty sklasyfikowane na podstawie wybranych zmiennych
obja�niaj¹cych metod¹ k-�rednich w cztery grupy, z informacj¹ o stopniu
przynale¿no�ci do poszczególnych grup (odleg³o�ci od centroidów)
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