
        
            
                
            
        

    
	 

	ΣΤΑΜΑΤΗΣ ΚΑΛΟΓΗΡΟΥ

	Επίκουρος Καθηγητής Χαροκοπείου Πανεπιστημίου

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	Χωρική Ανάλυση

	 

	Μεθοδολογία και εφαρμογές με τη γλώσσα R 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	[image: Image]



	


Χωρική Ανάλυση

	 

	 

	Συγγραφή

	Σταμάτης Καλογήρου

	 

	Κριτικός αναγνώστης

	Κλέων Τσίμπος

	 

	Συντελεστές έκδοσης

	Γλωσσικη επιμελεια: Κλέων Τσίμπος

	Γραφιστικη επιμελεια: Σταμάτης Καλογήρου

	Τεχνικη επεξεργασια: Σταμάτης Καλογήρου

	 

	 

	 

	@ Copyright Αθήνα 2015

	 

	 

	[image: by-nc-nd]

	 

	Το παρόν έργο αδειοδοτείται υπό τους όρους της άδειας Creative Commons Αναφορά Δημιουργού - Μη Εμπορική Χρήση - Όχι Παράγωγα Έργα 3.0. Για να δείτε ένα αντίγραφο της άδειας αυτής επισκεφτείτε τον ιστότοπο https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/gr/

	 

	 

	Σύνδεσμος Ελληνικων Ακαδημαϊκων Βιβλιοθηκών

	Εθνικό Μετσόβιο Πολυτεχνείο

	Ηρώων Πολυτεχνείου 9, 15780 Ζωγράφου

	 

	www.kallipos.gr

	 

	ISBN: 

	 


 

	Στη γυναίκα μου

	 


Πίνακας περιεχομένων

	Πίνακας περιεχομένων

	Πίνακας συντομεύσεων-ακρωνύμια

	Πρόλογος

	Εισαγωγή

	Αντικείμενο Χωρικής Ανάλυσης

	1. Το αντικείμενο της Χωρικής Ανάλυσης

	1.1. Εισαγωγή

	1.2. Βασικές αρχές χωρικής ανάλυσης

	1.2.1. Τι είναι η χωρική ανάλυση

	1.2.2. Ο πρώτος νόμος της γεωγραφίας ή νόμος του Tobler

	1.3. Η ιστορική εξέλιξη της ποσοτικής γεωγραφίας και της χωρικής ανάλυσης

	1.4. Εφαρμογές χωρικής ανάλυσης

	1.5. Τελευταίες εξελίξεις και τάσεις στη χωρική ανάλυση

	Βιβλιογραφία/Αναφορές

	Κριτήρια αξιολόγησης

	Χωρικά Δεδομένα

	1. Η φύση των χωρικών δεδομένων

	1.1. Συλλογή Χωρικών Δεδομένων

	1.2. Χωρικά Δεδομένα και Συστήματα Γεωγραφικών Πληροφοριών

	1.3. Χωρικά Δεδομένα και Χάρτες

	2. Πηγές χωρικών δεδομένων

	2.1. Ελληνική Στατιστική Αρχή (ΕΛ.ΣΤΑΤ.)

	2.2. Ελληνική Αστυνομία

	2.3. Οργανισμός Κτηματολογίου και Χαρτογραφήσεων Ελλάδος (Ο.Κ.Χ.Ε.)

	2.4. Εθνικό Κτηματολόγιο και Χαρτογράφηση Α.Ε. (ΕΚΧΑ Α.Ε.)

	2.5. Στατιστική Υπηρεσία της Ευρωπαϊκής Ένωσης (Eurostat)

	2.6. Στατιστικές Υπηρεσίες Άλλων Χωρών και Στατιστικά Διεθνών Οργανισμών

	Βιβλιογραφία/Αναφορές

	Χωρική Αυτοσυσχέτιση

	1. Εισαγωγή

	1.1. Διερευνητική Ανάλυση Χωρικών Δεδομένων

	1.2. Τι είναι η χωρική αυτοσυσχέτιση;

	2. Ο δείκτης μέτρησης χωρικής αυτοσυσχέτισης Moran’s I

	2.1. Ολικός δείκτης Moran’s I

	2.2. Ορισμός και υπολογισμός βαρών

	2.3. Αξιολόγηση στατιστικής σημαντικότητας του δείκτη Moran’s I

	2.4. Τοπικός δείκτης Moran’s I

	3. Ο δείκτης μέτρησης χωρικής αυτοσυσχέτισης Geary’s c

	4. Ο δείκτης μέτρησης χωρικής αυτοσυσχέτισης Getis G

	5. Εφαρμογή χωρικής αυτοσυσχέτισης με το πακέτο lctools της R

	6. Εφαρμογή χωρικής αυτοσυσχέτισης με το λογισμικό GeoDa

	6.1. Εισαγωγή δεδομένων και δημιουργία έργου στο GeoDa, έκδοση 1.6.6

	6.2. Δημιουργία βαρών

	6.3. Ολικός και Τοπικοί Δείκτες Χωρικής Αυτοσυσχέτισης Moran’s I

	Βιβλιογραφία/Αναφορές

	Άσκηση εξοικείωσης με την μελέτη χωρικής αυτοσυσχέτισης

	Απάντηση

	Οπτικοποίηση Χωρικών Δεδομένων και Χαρτογράμματα

	1. Εισαγωγή

	2. Γραφήματα

	2.1. Ιστόγραμμα συχνοτήτων

	2.2. Θηκόγραμμα

	2.3. Χάρτης Θερμότητας

	3. Θεματική Χαρτογραφία

	4. Χαρτογράφηση με την R

	4.1. Πακέτα σχετικά με τη χαρτογράφηση στην R

	4.2. Δημιουργία Θεματικού Χάρτη με τη συνάρτηση plot της R και δεδομένα Rdata

	4.3. Δημιουργία Θεματικού Χάρτη με το πακέτο GISTools και δεδομένα Rdata

	4.4. Δημιουργία Θεματικού Χάρτη με δεδομένα από το διαδίκτυο

	5. Δημιουργία Θεματικού Χάρτη με το Ανοιχτό Λογισμικό QGIS

	5.1. Εγκατάσταση λογισμικού QGIS

	5.2. Δημιουργία ενός απλού θεματικού χάρτη

	5.3. Δημιουργία ενός χάρτη για παρουσίαση ή ερευνητική εργασία

	6. Χαρτογράμματα

	6.1. Ο αλγόριθμος των Gastner και Newman

	6.2. Δημιουργία Χαρτογράμματος με το λογισμικό ScapeToad

	Βιβλιογραφία/Αναφορές

	Άσκηση εξοικείωσης με τα ιστογράμματα συχνοτήτων

	Άσκηση εξοικείωσης με τα θηκογράμματα

	Άσκηση εξοικείωσης με τα χαρτογράμματα

	Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση

	1. Ερμηνευτικές Μέθοδοι Ανάλυσης Χωρικών Δεδομένων

	2. Τεχνικές παλινδρόμησης και βαθμονόμησης

	2.1. Μέθοδος Ελαχίστων Τετραγώνων

	2.2. Μέθοδος Σταθμισμένων Ελαχίστων Τετραγώνων

	2.3. Μέθοδος Μέγιστης Πιθανοφάνειας

	2.4. Παλινδρόμηση Poisson

	2.5. Λογιστική Παλινδρόμηση

	3. Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση

	3.1. Εισαγωγή

	3.2. Ορισμός και βαθμονόμηση μοντέλου με την GWR

	5. Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμησης με την R

	Βιβλιογραφία/Αναφορές

	Άσκηση εξοικείωσης με την ανάλυση παλινδρόμησης

	Απάντηση

	Στατιστικά Καλής Προσαρμογής

	1. Στατιστική συμπερασματολογία στην κλασική παλινδρόμηση

	1.1. Συντελεστής Προσδιορισμού (R2)

	1.2. Akaike Information Criterion (AIC)

	1.3. Στατιστικό F και Πίνακας ANOVA

	1.4. Απόκλιση (Deviance), χ2 και ψ

	1.5. Έλεγχος υποθέσεων και τεστ t

	1.6. Πολυσυγγραμμικότητα

	2. Μέτρα καλής προσαρμογής στην τοπική παλινδρόμηση

	2.1. Τοπική Πολυσυγγραμμικότητα

	2.2. Έλεγχος πολλαπλών υποθέσεων

	3. Ανοιχτά ζητήματα στα τοπικά μοντέλα

	Βιβλιογραφία/Αναφορές

	Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης: Εσωτερική Μετανάστευση

	1. Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης (Spatial Interaction Models)

	2. Μοντέλα εξερχόμενων μεταναστών

	2.1. Το λογαριθμημένο γραμμικό μοντέλο

	2.2. Η γεωγραφικά σταθμισμένη εκδοχή του λογαριθμημένου γραμμικού μοντέλου

	3. Μοντέλα επιλογής προορισμού

	3.1. Το Μοντέλο Ανταγωνιστικών Προορισμών

	3.2. Η γεωγραφικά σταθμισμένη εκδοχή του Μοντέλου Ανταγωνιστικών Προορισμών

	4. Παράγοντες που επηρεάζουν τη μεταναστευτική απόφαση

	4.1. Περιβαλλοντικοί παράγοντες

	4.1.1. Ποιότητα αέρα

	4.1.2. Δείκτης κλίματος

	4.2. Οικονομικοί παράγοντες που σχετίζονται με την αγορά εργασίας

	4.2.1. Ποσοστό εργαζομένων

	4.2.2. Ποσοστό ανεργίας

	4.2.3. Αύξηση της απασχόλησης

	4.3. Οικονομικοί παράγοντες που σχετίζονται με την κατοικία

	4.3.1. Μέση εκτιμώμενη τιμή κατοικίας

	4.3.2. Φόρος κατοικίας

	4.3.3. Διατηρητέα Κτίρια

	4.3.4. Μεταβλητές που σχετίζονται με τη διαθεσιμότητα ακινήτων

	4.3.4.1. Νέες κατοικίες σε πρώην αστική γη

	4.3.4.2. Ποσοστό ανανέωσης ενοικιάσεων εργατικών κατοικιών

	4.3.4.3. Ποσοστό ολοκληρωμένων νέων κατασκευών κατοικιών στον ιδιωτικό τομέα

	4.3.4.3. Ποσοστό ολοκληρωμένων νέων κατασκευών κατοικιών στον κοινωνικό τομέα

	4.3.4.4. Ποσοστό κενών κατοικιών σε όλους τους τομείς

	4.3.4.5. Δείκτης ιδιωτικού και δημόσιου οικιστικού αποθέματος σε κακή κατάσταση

	4.3.4.6. Ποσοστό εγκαταλελειμμένων κατοικιών

	4.3.5. Οικογενειακό εισόδημα

	4.4. Άλλοι ερμηνευτικοί παράγοντες

	4.4.1. Ποσοστό αλλοδαπών

	4.4.2. Ποσοστό μετακινουμένων μακράς απόστασης

	4.4.3. Δείκτης εγκληματικότητας

	4.4.4. Ποσοστό μαθητών / φοιτητών που μένουν με τους γονείς τους

	4.4.5. Ποσοστό φοιτητών που μένουν σε προσωρινή διεύθυνση

	4.5. Κεντρικότητα / Προσβασιμότητα προορισμών (Destination Accessibility)

	4.6. Συνολικός πληθυσμός

	4.7. Ο ρόλος της απόστασης στα μοντέλα βαρύτητας

	5. Εμπειρική Εφαρμογή Μοντέλων Εσωτερικής Μετανάστευσης στην Ελλάδα

	Βιβλιογραφία/Αναφορές

	Ανισότητες σε χωρικό επίπεδο: Εισόδημα, Ανθρώπινη Ανάπτυξη και Φτώχεια

	1. Εισαγωγή

	2. Χωρικές μέθοδοι μελέτης των χωρικών ανισοτήτων

	2.1. Χωρικός δείκτης Gini

	2.2. Περιφερειακός δείκτης χωροθέτησης

	3. Δείκτες ανθρώπινης ανάπτυξης και φτώχειας

	3.1. Ο δείκτης στέρησης του Townsend

	3.2. Πολυδιάστατος Δείκτης Φτώχειας

	3.3. Συνθετικός Δείκτης Ανθρώπινης Ανάπτυξης

	4. Χωρικές Ανισότητες Εισοδήματος σε επίπεδο Δήμου στην Ελλάδα

	5. Χωρική ανισοκατανομή των εκλογικών αποτελεσμάτων του δημοψηφίσματος του 2015 σε επίπεδο νομού στην Ελλάδα

	Βιβλιογραφία/Αναφορές

	Εφαρμογές Χωρικής Ανάλυσης με τη γλώσσα R

	1. Η Γλώσσα Στατιστικού Προγραμματισμού R

	1.1. Σχετικά με την R

	1.2. Το περιβάλλον R

	1.3. Το RStudio

	2. Εισαγωγή στον προγραμματισμό με την R

	2.1. Τύποι δεδομένων

	2.1.1. Ατομικά δεδομένα

	2.1.1.1 Αριθμοί

	2.1.1.2. Αλφαριθμητικά

	2.1.2. Διανυσματικά δεδομένα

	2.1.2.1. Ακολουθίες

	2.1.2.2. Διανύσματα

	2.1.2.3. Λίστες

	2.1.2.4. Πίνακες και μήτρες

	2.1.2.5. Πλαίσιο δεδομένων

	2.1.2.6. Πλαίσιο χωρικών δεδομένων

	2.2. Στοιχεία διανυσμάτων και υποσύνολα

	2.3. Πράξεις και μετατροπές τύπων δεδομένων

	2.3.1. Ένωση διανυσματικών δεδομένων κατά γραμμή ή στήλη

	2.3.2. Άλγεβρα και πράξεις πινάκων

	2.3.3. Μετατροπή δομών και τύπων δεδομένων

	2.4. Διαχείριση ελλειπουσών τιμών

	2.5. Ανάγνωση και εγγραφή αρχείων κειμένου

	2.6. Έλεγχοι ροής κώδικα

	2.6.1. Λογικοί έλεγχοι

	2.6.2 Επαναληπτικές εντολές

	2.7. Επαναλήψεις με την οικογένεια συναρτήσεων apply

	2.8. Συναρτήσεις

	3. Παρουσίαση και τεκμηρίωση ερευνητικών αποτελεσμάτων με το RStudio

	Βιβλιογραφία/Αναφορές

	

	 


Πίνακας συντομεύσεων-ακρωνύμια

	
		
				AIC

				Akaike Information Criterion 

		

		
				CC

				Creative Commons

		

		
				CDM

				Competing Destinations Model

		

		
				CID

				Competing and Intervening Destinations Model

		

		
				CSO

				Central Statistics Office

		

		
				CV

				Cross-Validation

		

		
				DEM

				Digital Elevation Model

		

		
				ESDA

				Exploratory Spatial Data Analysis

		

		
				ESRI

				Environmental Systems Research Institute

		

		
				EYS

				Expected Years of Schooling

		

		
				FLQ

				Focal Location Quotient

		

		
				GB

				Gigabyte

		

		
				GIS

				Geographical Information Systems

		

		
				GLM

				Generalized Linear Model

		

		
				GNIpc

				Per capita Gross National Income

		

		
				GWPCC

				Geographically Weighted Correlation Coefficient

		

		
				GPS

				Global Position System

		

		
				GWR

				Geographically Weighted Regression

		

		
				HDI

				Human Development Index

		

		
				HPI2

				Human Poverty Index 2

		

		
				IHDI

				Inequality-adjusted Human Development Index

		

		
				ISTAT

				Istituto nazionale di statistica

		

		
				LISA

				Local Indicators of Spatial Association

		

		
				LPCC

				Local Pearson Correlation Coefficient

		

		
				LQ

				Location Quotient

		

		
				ΜΒ

				Megabyte

		

		
				ML

				Maximum Likelihood

		

		
				MLE

				Maximum Likelihood Estimation

		

		
				MPI

				Multidimensional Poverty Index

		

		
				MYS

				Mean Years of Schooling

		

		
				OLS

				Ordinary Least Squares

		

		
				ONS

				Office for National Statistics

		

		
				QGIS

				Quantum Geographic Information System

		

		
				SCB

				Statistiska centralbyråns

		

		
				SIM

				Spatial Interaction Model

		

		
				UNDP

				United Nations Development Programme

		

		
				VIF

				Variance Inflation Factor

		

		
				WLS

				Weighted Least Squares

		

		
				 

				 

		

		
				Α.Ε.

				Ανώνυμη Εταιρία

		

		
				ΑΕΙ

				Ανώτατα Εκπαιδευτικά Ιδρύματα

		

		
				Α.Ε.Π.

				Ακαθάριστο Εθνικό Προϊόν

		

		
				ΓΓΕΤ

				Γενικής Γραμματείας Έρευνας & Τεχνολογίας

		

		
				ΓΥΣ

				Γεωγραφική Υπηρεσία Στρατού

		

		
				ΕΓΣΑ

				Ελληνικό Γεωδαιτικό Σύστημα Αναφοράς

		

		
				ΕΕ

				Ευρωπαϊκή Ένωση

		

		
				ΕΚΚΕ

				Εθνικού Κέντρου Κοινωνικών Ερευνών

		

		
				ΕΚΧΑ

				Εθνικό Κτηματολόγιο και Χαρτογράφηση

		

		
				ΕΛ.ΣΤΑΤ.

				Ελληνική Στατιστική Αρχή

		

		
				ΕΣΠΑ

				Εθνικό Στρατηγικό Πλαίσιο Αναφοράς

		

		
				ΕΥΓΕΠ

				Εθνική Υποδομή Γεωχωρικών Πληροφοριών

		

		
				ΟΑΣΑ

				Οργανισμού Οικονομικής Συνεργασίας και Ανάπτυξης

		

		
				ΟΗΕ

				Οργανισμού Ηνωμένων Εθνών

		

		
				Ο.Κ.Χ.Ε.

				Οργανισμός Κτηματολογίου και Χαρτογραφήσεων Ελλάδας

		

		
				ΟΤΑ

				Οργανισμός Τοπικής Αυτοδιοίκησης

		

		
				Η.Π.Α.

				Ηνωμένες Πολιτείες Αμερικής

		

		
				ΕΥΓΕΠ

				Εθνική Υποδομή Γεωχωρικών Πληροφοριών

		

		
				ΣΓΠ

				Συστήματα Γεωγραφικών Πληροφοριών

		

	

	 

	 


Πρόλογος

	Η τρέχουσα οικονομική και κοινωνική κρίση στην Ελλάδα σηματοδοτεί την ολοκλήρωση μιας εποχής με την αποκαθήλωση της νοοτροπίας ανακύκλωσης των δεδομένων και της γνώσης με στόχο το μέγιστο δυνατό οικονομικό κέρδος και την ενίσχυση των «κοινών», όπου η δημόσια χρηματοδοτούμενη παραγωγή δεδομένων και γνώσης οδηγεί στη δωρεάν διάθεση των αποτελεσμάτων της στο ευρύ κοινό. Η διάθεση ποιοτικών δημόσιων ανοιχτών δεδομένων και επιστημονικών κειμένων με άδειες Creative Commons (CC) απελευθερώνει πόρους από την πραγματική οικονομία και τις δημόσιες δαπάνες, οι οποίοι θα πρέπει να διατεθούν προς την χρηματοδότηση της ανάλυσης των δεδομένων αυτών με στόχο την καινοτομία, την ανάπτυξη και την ενημερωμένη λήψη αποφάσεων. 

	Η χωρική ανάλυση είναι ένα σχετικά νέο αντικείμενο εκπαίδευσης και πεδίο έρευνας στην Ελλάδα, παρόλο που έχει μακρά ιστορία διεθνώς. Η εξέλιξη της χωρικής ανάλυσης είναι παράλληλη της τεχνολογικής εξέλιξης των ηλεκτρονικών υπολογιστών και της θεωρητικής εξέλιξης της ποσοτικής γεωγραφίας. Θα μπορούσε να πει κάποιος που παρακολουθεί τις τάσεις στην επιστήμη της γεωγραφίας ότι τα τελευταία χρόνια υπήρξε αποστροφή και απαξίωση της ποσοτικής γεωγραφίας από μεγάλα ερευνητικά κέντρα και πανεπιστήμια διεθνώς. Ωστόσο, μια προσεκτικότερη ματιά στις διεθνείς εξελίξεις οδηγεί στο συμπέρασμα ότι η ποσοτική γεωγραφία και ειδικά η χωρική ανάλυση επιστρέφει στην επικαιρότητα με την άνθηση της Ανάλυσης Δεδομένων (Data Analysis), που αφορά κυρίως στα "Big Data". Η Ανάλυση Δεδομένων και η Επιστήμη Δεδομένων (Data Science) οδηγείται κυρίως από επιστήμονες και εταιρίες πληροφορικής και σε μικρότερο βαθμό από γεωγράφους.

	Άλλωστε, η Χωρική Ανάλυση και τα Συστήματα Γεωγραφικών Πληροφοριών (ΣΓΠ), που αποτελούν δύο άρρηκτα συνδεδεμένα αντικείμενα μεταξύ τους, έγιναν ευρέως γνωστά στο ευρύ κοινό με την καθημερινή χρήση των πλοηγών και των ψηφιακών χαρτών στα έξυπνα κινητά με τη βοήθεια διαφόρων δωρεάν εφαρμογών. Η συστηματική καταγραφή χωρικής πληροφορίας και η δωρεάν διάθεσή της μέσω του διαδικτύου σε συνδυασμό με όλα τα δημόσια και ιδιωτικά ανοιχτά δεδομένα και τα εθελοντικά δεδομένα στα κοινωνικά δίκτυα αποτελούν προϋπόθεση και οδηγούν αναπόφευκτα στην επένδυση γνώσης μεθόδων ανάλυσής τους.

	Το σύγγραμμα αυτό επιχειρεί να καλύψει ένα μεγάλο κενό στην ελληνική βιβλιογραφία που αφορά στην κατανόηση βασικών μεθόδων χωρικής ανάλυσης και στην ορθή εφαρμογή τους σε πραγματικά δεδομένα. Τα τελευταία χρόνια υπάρχει σημαντικός αριθμός φοιτητών και ερευνητών που ενδιαφέρεται να εφαρμόσει μεθόδους χωρικής ανάλυσης ενώ παράλληλα είναι διαθέσιμο το απαραίτητο επιστημονικό προσωπικό που μπορεί να υποστηρίξει τη διδασκαλία του αντικειμένου αυτού. Οι παραπάνω διαπιστώσεις αποτέλεσαν επιπλέον κίνητρο γι’ αυτήν τη συγγραφική προσπάθεια.

	Ο κύριος στόχος του συγγράμματος αυτού είναι να αποτελέσει διδακτικό εγχειρίδιο στη διδασκαλία του μαθήματος «Χωρική Ανάλυση» καθώς και μαθημάτων που περιλαμβάνουν μεθόδους χωρικής ανάλυσης τόσο σε προπτυχιακά όσο και σε μεταπτυχιακά προγράμματα σπουδών στα Ανώτατα Εκπαιδευτικά Ιδρύματα (ΑΕΙ) της Ελλάδας. Ωστόσο, το σύγγραμμα αυτό απευθύνεται και στην ευρύτερη ακαδημαϊκή κοινότητα, δεδομένου ότι η χωρική ανάλυση είναι ένα ευρύ αντικείμενο. Παράλληλα  στοχεύει να οδηγήσει τον αναγνώστη από τη θεωρία στην πράξη μέσα από παραδείγματα εφαρμογής μεθόδων χωρικής ανάλυσης σε πραγματικά δεδομένα με εντολές της ανοιχτής γλώσσας στατιστικού προγραμματισμού R. Ο συνδυασμός θεωρίας και εφαρμογών χωρικής ανάλυσης στοχεύει στην απόκτηση του απαραίτητου θεωρητικού υποβάθρου και των τεχνικών δεξιοτήτων ώστε να βοηθήσει τους φοιτητές στην επαγγελματική τους αποκατάσταση και τους ερευνητές στην εισαγωγή της διάστασης του χώρου στην έρευνά τους.

	Για την καλύτερη υποστήριξη της εκπαιδευτικής διαδικασίας ένα μεγάλο τμήμα των μεθόδων χωρικής ανάλυσης που παρουσιάζονται στο παρόν σύγγραμμα έχουν υλοποιηθεί στο πακέτο lctools της R.

	 


Εισαγωγή

	Σκοπός του συγγράμματος αυτού είναι να βοηθήσει τον αναγνώστη να κατανοήσει τι είναι η χωρική ανάλυση (spatial analysis) και πώς μπορεί να εφαρμόσει μερικές μεθόδους της σε προβλήματα με χωρική διάσταση στον πραγματικό κόσμο. Ως διδακτικό εγχειρίδιο, απευθύνεται σε προπτυχιακούς και μεταπτυχιακούς φοιτητές καθώς και σε υποψήφιους διδάκτορες και ερευνητές που ενδιαφέρονται γι’ αυτό το γνωστικό αντικείμενο. Το βιβλίο ασχολείται με ζητήματα της χωρικής ανάλυσης που αφορούν κατά κύριο λόγο στη χωρική στατιστική (spatial statistics – geostatistics) και τα Συστήματα Γεωγραφικών Πληροφοριών (Geographical Information Systems).

	Το παρόν σύγγραμμα αποτελεί απόσταγμα ερευνητικής εμπειρίας των τελευταίων δεκαπέντε ετών με αποτέλεσμα να παρέχει στον αναγνώστη καλές πρακτικές εφαρμογής μεθόδων και τεχνικών χωρικής ανάλυσης σε πραγματικά δεδομένα. Τα παραδείγματα ανάλυσης δεδομένων αφορούν κυρίως στην ανθρωπογεωγραφία -όπως το οικογενειακό εισόδημα, η εκπαίδευση, η ανθρώπινη φτώχεια- στη χωρική δημογραφία -όπως η εσωτερική μετανάστευση και η γήρανση πληθυσμού- στη φυσική γεωγραφία και στο περιβάλλον. 

	Στο πρώτο κεφάλαιο επιχειρείται συνοπτικά μια εισαγωγή στη χωρική ανάλυση η οποία περιλαμβάνει την ιστορική εξέλιξη της ποσοτικής γεωγραφίας, τις βασικές αρχές της -όπως ο 1ος νόμος της Γεωγραφίας του Tobler- και τα ερευνητικά πεδία εφαρμογών χωρικής ανάλυσης.

	Το δεύτερο κεφάλαιο ασχολείται με τα χωρικά δεδομένα, τη φύση τους και τις πηγές τους. Πρόκειται για τα ψηφιακά γεωχωρικά δεδομένα, όπως διοικητικά όρια (περιφέρειες, νομοί, δήμοι), τα κοινωνικοοικονομικά και δημογραφικά στατιστικά με χωρική διάσταση (Απογραφές Πληθυσμού και Κτιρίων, Ληξιαρχικά Δεδομένα, Στατιστικά Εισοδημάτων) και περιβαλλοντικά δεδομένα σχετικά με το κλίμα και τις φυσικές καταστροφές. Οι βασικές πηγές δεδομένων που παρουσιάζονται είναι η Ελληνική Στατιστική Αρχή, τα Δημόσια Ανοιχτά Δεδομένα, η Γενική Γραμματεία Πληροφοριακών Συστημάτων, η Eurostat και οι στατιστικές υπηρεσίες επιλεγμένων χωρών της Ευρωπαϊκής Ένωσης.

	Τα επόμενα δύο κεφάλαια είναι αφιερωμένα στη Διερευνητική Ανάλυση Χωρικών Δεδομένων (Exploratory Spatial Data Analysis). Πιο αναλυτικά, στο τρίτο κεφάλαιο παρουσιάζονται μέθοδοι που εξετάζουν τη χωρική δομή, τη χωρική εξάρτηση και τη χωρική αυτοσυσχέτιση των χωρικών δεδομένων, όπως ο ολικός και τοπικός δείκτης Moran's I, ενώ στο τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζονται μέθοδοι οπτικοποίησης χωρικών δεδομένων, όπως οι θεματικοί χάρτες (thematic maps) και τα χαρτογράμματα (cartograms). Οι θεματικοί χάρτες είναι απαραίτητο τμήμα της χωρική ανάλυσης είτε για μια πρώτη επισκόπηση της κατανομής των δεδομένων στον χώρο είτε για την οπτικοποίηση των αποτελεσμάτων μεθόδων τοπικής μοντελοποίησης που παρουσιάζονται παρακάτω. Τα χαρτογράμματα επιτρέπουν την εύκολη ανίχνευση χωρικών εστιών υψηλών και χαμηλών τιμών ενός μεγέθους πάνω στο χάρτη με αλλοίωση των σχημάτων των χωρικών οντοτήτων. Με τα χαρτογράμματα καθίσταται ευκολότερη η ανίχνευση χωρικών προτύπων αλλά και η επικοινωνιακά καλύτερη διάχυση των ερευνητικών αποτελεσμάτων της διερευνητικής ανάλυσης δεδομένων στην ερευνητική κοινότητα, στους ασκούντες πολιτική και στο ευρύ κοινό.

	H Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση (Geographically Weighted Regression – GWR), που παρουσιάζεται στο πέμπτο κεφάλαιο, είναι μία σύγχρονη μέθοδος παλινδρόμησης που επιτρέπει τον ορισμό και τη βαθμονόμηση τοπικών μοντέλων/υποδειγμάτων. Η μέθοδος GWR επεκτείνει το παραδοσιακό πλαίσιο παλινδρόμησης (γενικευμένο γραμμικό μοντέλο) επιτρέποντας την εκτίμηση τοπικών παραμέτρων, ώστε να μπορεί να εξεταστεί κατά πόσο η σχέση μεταξύ εξαρτημένης και ανεξάρτητων μεταβλητών είναι σταθερή ή μεταβάλλεται στο χώρο. Πρόκειται για μία σύγχρονη μέθοδο χωρικής ανάλυσης που παρουσιάστηκε το 1996 και εξελίσσεται συνεχώς, ενώ υποστηρίζεται από πολλά εμπορικά και ανοιχτά λογισμικά. Πριν την παρουσίαση της μεθόδου αυτής, γίνεται μια σύντομη παρουσίαση του γενικευμένου γραμμικού μοντέλου, ώστε οι αναγνώστες να ανανεώσουν τις γνώσεις τους σε μεθόδους ανάλυσης παλινδρόμησης της κλασικής στατιστικής που χρησιμοποιούνται ευρέως στη χωρική ανάλυση.

	Το έκτο κεφάλαιο αφιερώνεται σε ζητήματα επαγωγικής στατιστικής στη χωρική ανάλυση. Εκτός από του κλασσικούς ελέγχους υποθέσεων και στατιστικών μετρήσεων για την απόδοση στατιστικών μοντέλων, υπάρχουν επιμέρους ζητήματα επαγωγικής στατιστικής όταν πρόκειται για ανάλυση χωρικών δεδομένων. Για παράδειγμα, στα τοπικά μοντέλα ο έλεγχος τοπικής πολλαπλής πολυσυγγραμικότητας (local multicollinearity) και οι έλεγχοι πολλαπλών υποθέσεων (multiple hypothesis testing) απαιτούν εξειδίκευση των κλασικών ελέγχων υποθέσεων και των σχετικών στατιστικών μέτρων για την απάντησή σους. Ένας συνήθης τρόπος ελέγχου της στατιστικής σημαντικότητας της χωρικής διακύμανσης ορισμένων στατιστικών μέτρων, όπως οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι ενός τοπικού μοντέλου, είναι οι προσομοιώσεις τύπου Monte Carlo, που επίσης συζητούνται σε αυτό το κεφάλαιο. Τα παραπάνω ζητήματα, παρόλο που είναι γνωστά στους στατιστικούς, δεν έχουν συζητηθεί επαρκώς στην ελληνική βιβλιογραφία που αφορά στη ανάλυση χωρικών δεδομένων και είναι σημαντικό να τα γνωρίζουν όσοι επιθυμών να ασχοληθούν με τη χωρική ανάλυση. Αξίζει να σημειωθεί ωστόσο ότι αποτελούν προχωρημένα θέματα χωρικής ανάλυσης.

	Το έβδομο κεφάλαιο αποτελεί μια σημαντική ενότητα εφαρμογών χωρικής ανάλυσης. Τα Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης (Spatial Interaction Models) αποτελούν σημαντικό ερευνητικό πεδίο και χρησιμοποιούνται ευρέως στις επιστήμες της γεωγραφίας, των οικονομικών και των μηχανικών. Σκοπό έχουν να μελετήσουν τις ροές μεταξύ γεωγραφικά ορισμένων περιοχών. Ως ανθρώπινες ροές ορίζονται κυρίως οι μετακινήσεις εργαζομένων από την κατοικία προς την εργασία, η εσωτερική και η διεθνής μετανάστευση καθώς και οι ροές ταξιδιωτών. Υπάρχουν κι άλλου τύπου ροές, όπως χρηματικές ροές (καταθέσεις, εμβάσματα, κεφάλαια επενδύσεων) ή ροές αγαθών (διεθνές και εγχώριο εμπόριο).

	Στο όγδοο κεφάλαιο παρουσιάζονται μέθοδοι και δείκτες που βοηθούν στην μέτρηση ανισοτήτων σε χωρικά δεδομένα ή χωρικών ανισοτήτων όπως οι δείκτες Spatial Gini και Focal Location Quotient (FLQ). Η εφαρμογή των τεχνικών αυτών αφορά κατά κύριο λόγο στο εισόδημα. 

	Τέλος, το παρόν σύγγραμμα περιλαμβάνει ένα κεφάλαιο (ένατο) που αποτελεί εισαγωγή στον προγραμματισμό με τη γλώσσα R. Αξίζει να σημειωθεί ότι η γλώσσα R αποτελεί σήμερα μιας από τις πιο δημοφιλής γλώσσες ανάλυσης και οπτικοποίησης δεδομένων. Ο κύριος σκοπός αυτού του τελευταίου κεφαλαίου είναι η εξοικείωση του αναγνώστη με τη χρήση του ανοιχτού λογισμικού στατιστικής ανάλυσης και προγραμματισμού R, ώστε να μπορεί να εφαρμόσει τη μεθοδολογία και τα παραδείγματα που παρουσιάστηκαν στα προηγούμενα κεφάλαια στα δικά του δεδομένα. 

	Τα δεδομένα που αναλύονται σε όλα τα κεφάλαια του βιβλίου αφορούν δημόσια ανοιχτά δεδομένα, τα οποία στην αρχική τους μορφή είναι διαθέσιμα στον παγκόσμιο ιστό. Ο συνδυασμός ανοιχτών δεδομένων, ανοιχτού λογισμικού και ενός συγγράμματος με άδεια Creative Commons επιτρέπει την άνευ κόστους μάθηση χωρικής ανάλυσης. Το γεγονός αυτό υπηρετεί το στόχο για δημόσια δωρεάν εκπαίδευση ενώ εισάγει την εκπαιδευτική διαδικασία σε μια νέα εποχή.

	 


Αντικείμενο Χωρικής Ανάλυσης

	Σύνοψη

	Εισαγωγή στη χωρική ανάλυση και την ποσοτική γεωγραφία, παρουσίαση της ιστορικής εξέλιξη της ποσοτικής γεωγραφίας, βασικές αρχές χωρικής ανάλυσης -όπως ο 1ος νόμος της Γεωγραφίας του Tobler- ερευνητικά πεδία εφαρμογών χωρικής ανάλυσης και τάσεις στη χωρική ανάλυση.

	 

	Προαπαιτούμενη γνώση

	Δεν απαιτείται προηγούμενη γνώση. Ωστόσο βασικές γνώσεις στατιστικής, Γεωγραφικών Συστημάτων Πληροφοριών και θεματικής χαρτογραφίας θα επιτρέψουν τον αναγνώστη να εμβαθύνει περισσότερο στις μεθόδους χωρικής ανάλυσης. 

	 

	1. Το αντικείμενο της Χωρικής Ανάλυσης

	 

	Η χωρική ανάλυση (spatial analysis) αποτελεί ένα σχετικά νέο και μάλλον παρεξηγημένο γνωστικό αντικείμενο στην Ελλάδα. Παρόλο που είναι άρρηκτα συνδεδεμένη με τα Συστήματα Γεωγραφικών Πληροφοριών (Geographical Information Systems – GIS) και τη Γεωπληροφορική, αποτελεί ένα διακριτό τομέα βασικής και εφαρμοσμένης έρευνας όπου κατά την ανάλυση των δεδομένων λαμβάνεται υπόψη η χωρική πληροφορία των δεδομένων αυτών. Όπως προκύπτει από ερευνητικές εργασίες που παρουσιάζονται σε ελληνικά επιστημονικά περιοδικά και συνέδρια τα τελευταία χρόνια, η χωρική ανάλυση συχνά συγχέεται με τα GIS και τη Γεωπληροφορική. Είναι συχνό φαινόμενο, φοιτητές και ερευνητές που δημιουργούν ένα θεματικό χάρτη ή ένα πίνακα στατιστικών δεδομένων με χωρική αναφορά να ισχυρίζονται ότι εφαρμόζουν μεθόδους χωρικής ανάλυσης χωρίς αυτό να τεκμηριώνεται επαρκώς. Είναι γεγονός ότι η χωρική ανάλυση διεθνώς αφορά την ποσοτική γεωγραφία και την ανάλυση δεδομένων με ποσοτικές μεθόδους με αποτέλεσμα να βρίσκει εφαρμογές στις περισσότερες επιστήμες στις οποίες αναλύονται στατιστικά δεδομένα με κάποιου είδους γεωγραφική αναφορά. Ο όρος «ανάλυση του χώρου» είναι ευρύτερος και σε καμία περίπτωση δε θα πρέπει να υποκαθιστά τον όρο χωρική ανάλυση.

	Λόγω της φύσης των μεθόδων και τεχνικών χωρικής ανάλυσης, που βασίζονται στα μαθηματικά και στη στατιστική και συχνά απαιτούν τη χρήση πολύπλοκων λογισμικών ή τη συγγραφή κώδικα σε κάποια γλώσσα προγραμματισμού, η χωρική ανάλυση δεν είναι ιδιαίτερα δημοφιλής στους φοιτητές γεωγραφίας και τους ερευνητές ανθρωπογεωγραφίας τα τελευταία χρόνια. Μπορούν να δοθούν πολλές ερμηνείες για τους λόγους που συμβαίνει αυτό: μια αποστροφή στη χρήση νέων τεχνολογιών πληροφορικής και επικοινωνιών, δυσκολία συγκέντρωσης στην εκμάθηση θεωρίας και εφαρμογής μαθηματικών αλγορίθμων και στατιστικών τεχνικών, και ενδεχομένως η απαξίωση των δυνατοτήτων των ποσοτικών μεθόδων να μελετήσουν και να ερμηνεύσουν την ανθρώπινη συμπεριφορά και αλληλεπίδραση με το χώρο σε σχέση με άλλους πιο θεωρητικούς τομείς της ανθρωπογεωγραφίας. Αντίθετα, στους φοιτητές και ερευνητές της φυσικής γεωγραφίας, στους χωροτάκτες, στους οικονομολόγους, στους στατιστικούς, στους μηχανικούς και στους γιατρούς, οι ποσοτικές μέθοδοι ανάλυσης χωρικών δεδομένων αποτελούν καθημερινή πρακτική. 

	Τα τελευταία χρόνια, η χωρική ανάλυση γνωρίζει άνθηση στις επιστήμες της πληροφορικής και της στατιστικής εξαιτίας των θεωρητικών και τεχνικών προκλήσεων που δημιούργησε η διαθεσιμότητα τεράστιου όγκου δεδομένων από τα οποία μπορούν να βγουν χρήσιμα συμπεράσματα για την ανθρώπινη συμπεριφορά σε συλλογικό και ατομικό επίπεδο. Η εξόρυξη δεδομένων (data mining) και η ανάλυση μεγάλων δεδομένων (big data analysis) βοηθούν ώστε η χωρική ανάλυση να επανέλθει στην επικαιρότητα και να ανανεωθεί με νέες μεθόδους και πεδία εφαρμογών.

	Όλα τα παραπάνω και ειδικά η αύξηση του ενδιαφέροντος για μάθηση του αντικειμένου της χωρικής ανάλυσης αποτελούν πρόκληση για το παρόν πόνημα. Πριν αρχίσει όμως η αφήγηση του κόσμου της χωρικής ανάλυσης μέσα από το βλέμμα του συγγραφέα, θα πρέπει να ξεκαθαριστούν μερικά ζητήματα που σχετίζονται με την αποστολή, το πεδίο δράσης και τις προσδοκίες του παρόντος συγγράμματος. 

	Η χωρική ανάλυση αφορά σε ένα ευρύ πεδίο ποσοτικών μεθόδων ανάλυσης γεωγραφικών δεδομένων που δεν είναι δυνατό να καλυφθεί σε ένα μόνο σύγγραμμα. Το παρόν σύγγραμμα καλύπτει μερικές από τις πιο διαδεδομένες μεθόδους χωρικής ανάλυσης που χρησιμοποιούνται διεθνώς και υποστηρίζονται από αρκετά ανοιχτά λογισμικά ώστε να είναι δυνατή η εφαρμογή τους. Γίνεται προσπάθεια ώστε να ξεκαθαριστεί τι ακριβώς είναι η χωρική ανάλυση και ποιες βασικές αρχές τη διακρίνουν από τα GIS και τη Γεωπληροφορική γενικότερα. Επίσης, παρόλο που δε γίνεται έκπτωση στη χρήση της επιστημονικής μεθόδου και στην ακρίβεια απόδοσης της θεωρίας της χωρικής ανάλυσης, το κείμενο έχει γραφεί με τρόπο που να γίνεται κατανοητό χωρίς να μπερδεύει και έτσι να καταστεί ελκυστικό για τον αναγνώστη. Τέλος, έχει επενδυθεί αρκετή ενέργεια στη συλλογή, επεξεργασία και διάθεση χωρικών δεδομένων και κώδικα ανάλυσής τους με τη γλώσσα προγραμματισμού R και άλλα δωρεάν διαθέσιμα λογισμικά, ώστε μέσα από την πρακτική εξάσκηση να γίνουν πιο κατανοητές και οικείες οι μέθοδοι χωρικής ανάλυσης. Η χρήση δεδομένων από τον ελλαδικό χώρο τα τελευταία χρόνια καθιστά επίκαιρο το παρόν σύγγραμμα και συντελεί στην άμεση εφαρμογή στον πραγματικό κόσμο των γνώσεων που μπορεί να αποκτήσει ο αναγνώστης μετά τη σε βάθος μελέτη των περιεχομένων του συγγράμματος και των απαραίτητων παραπομπών του.

	Αναμφίβολα, η ανάλυση δεδομένων γενικότερα και η χωρική ανάλυση ειδικότερα τείνουν να καταστούν βασικές γνώσεις για κάθε επιστήμονα, όπως παλαιότερα έγινε επιτακτική η ανάγκη για γνώσεις ξένων γλωσσών, πληροφορικής και στατιστικής. Παρόλο που η χωρική ανάλυση διδάσκεται κυρίως σε τμήματα γεωγραφίας και χωροταξίας σε εθνικό και διεθνές επίπεδο, με το χρόνο όλο και περισσότερες πανεπιστημιακές σχολές εντάσσουν τη διδασκαλία μεθόδων ανάλυσης δεδομένων στα προπτυχιακά και μεταπτυχιακά προγράμματα σπουδών τους είτε ως αυτόνομα μαθήματα είτε ως τμήμα της ύλης παρεμφερών μαθημάτων. Επίσης, πολλοί επιστήμονες που ολοκλήρωσαν τις σπουδές τους πριν ακόμη ξεκινήσει η διδασκαλία χωρικής ανάλυσης στην Ελλάδα ενδέχεται να θελήσουν να εμπλουτίσουν τη γνώση τους στα πλαίσια της δια βίου μάθησης μελετώντας το γνωστικό αυτό αντικείμενο. Τέλος, για τους περισσότερους γεωγράφους αποτελεί πρόκληση η καλή γνώση χωρικής ανάλυσης τόσο για την εύρεση εργασίας όσο και για τη συνέχιση των σπουδών τους σε μεταπτυχιακό επίπεδο.

	1.1. Εισαγωγή

	 

	Για να γίνει κατανοητή η έννοια την ανάλυσης χωρικών δεδομένων είναι απαραίτητο να παρουσιαστούν οι ιδιαιτερότητες των χωρικών δεδομένων. Είναι γνωστή η φράση στη διεθνή βιβλιογραφία ότι spatial is special που αφορά στα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων που τα διαχωρίζουν από το σύνολο των δεδομένων. Ποιά είναι όμως αυτά τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων; Η βασική διαφορά μιας χωρικής παρατήρησης από μια άλλη παρατήρηση είναι ότι για την πρώτη γνωρίζουμε τη θέση της στο χώρο. Από τη θέση κάθε παρατήρησης, που μπορεί να οριστεί με γεωγραφικές συντεταγμένες σε ένα σύστημα χαρτογραφικής προβολής, απορρέουν κάποιες επιπλέον πληροφορίες για τη συγκεκριμένη παρατήρηση, όπως η γειτνίασή της με και η απόστασή της από άλλες παρατηρήσεις. Συνεπώς, τα τρία ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων είναι:

	
		η θέση

		η γειτνίαση

		η απόσταση



	 

	Στα παραπάνω χαρακτηριστικά θα μπορούσε να προστεθεί και ο χρόνος μιας και συχνά η χρονική διάσταση είναι σημαντική στη μελέτη φαινομένων με χωρική διάσταση. Ωστόσο, ο χρόνος αφορά και πολλά μη χωρικά δεδομένα, όπως για παράδειγμα τις τιμές των μετοχών εταιριών εισηγμένων στο χρηματιστήριο.

	Είναι εύλογο ότι για τα περισσότερα γεγονότα / φαινόμενα του φυσικού κόσμου ή της ανθρώπινης δραστηριότητας υπάρχει άμεση ή έμμεση πληροφορία για την τοποθεσία ή την περιοχή στην οποία λαμβάνουν χώρα. Η συλλογή δεδομένων για τα γεγονότα / φαινόμενα αυτά παράλληλα με την καταγραφή της χωρικής τους θέσης οδηγούν στη δημιουργία των χωρικών δεδομένων. Παράδειγμα χωρικών δεδομένων στο φυσικό κόσμο είναι η σεισμική δραστηριότητα, όπου καταγράφεται η θέση και η ένταση ενός σεισμού, ενώ παράδειγμα χωρικών δεδομένων ανθρώπινης δραστηριότητας αποτελούν τα τροχαία ατυχήματα, όπου καταγράφεται η θέση του συμβάντος και οι επιπτώσεις του στην ανθρώπινη υγεία και περιουσία.

	Στην κλασική στατιστική ανάλυση αγνοούνται τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων, όπως η γεωγραφική τους θέση, με αποτέλεσμα συχνά τα συμπεράσματα της ανάλυσης αυτής να είναι γενικά/αθροιστικά αποκρύπτοντας σημαντικές πληροφορίες για χωρικές διεργασίες ή σχέσεις που θα μπορούσαν να αναδείξουν οι αντίστοιχες μέθοδοι χωρικής ανάλυσης, όπως η τοπική παλινδρόμηση. Για το λόγο αυτό, στην επιστήμη της γεωγραφίας έχει αναπτυχθεί θεωρία που λαμβάνει υπόψη της τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων και σε συνδυασμό με τις άλλες φυσικές και κοινωνικές επιστήμες επιτρέπει την ανάπτυξη μεθόδων ανάλυσης των δεδομένων αυτών. Αυτές οι μέθοδοι ανάλυσης συνιστούν την πραγματική χωρική ανάλυση.

	Ας υποθέσουμε ότι η χωρική ανάλυση αποτελεί εξέλιξη της ποσοτικής γεωγραφίας η οποία κατά την περίοδο της ποσοτικής επανάστασης (1950-1980) δανείστηκε μεθόδους άλλων θετικών και κοινωνικών επιστημών. Ένας από τους στόχους της σύγχρονης χωρικής ανάλυσης είναι η επιστημονικά ορθότερη κατανόηση των χωρικών διεργασιών με μεθόδους ανάλυσης δεδομένων που λαμβάνουν υπόψη τους τη χωρική πληροφορία των χωρικών δεδομένων και οδηγούν στην εξαγωγή προστιθέμενης αξίας γνώσης για τα δεδομένα αυτά. Η νέα αυτή γνώση, η οποία έχει προστιθέμενη αξία σε σχέση με τη γνώση που παράγεται από ανάλυση δεδομένων με α-χωρικές μεθόδους, μπορεί να βοηθήσει στην ενημερωμένη λήψη αποφάσεων που αφορούν ζητήματα με χωρική διάσταση όπως οι φυσικές καταστροφές και η ανθρώπινη φτώχεια.

	1.2. Βασικές αρχές χωρικής ανάλυσης

	 

	Η χωρική ανάλυση ως τμήμα της ποσοτικής γεωγραφίας χρησιμοποιεί την επιστημονική μέθοδο για τη μελέτη των χωρικών φαινομένων με στόχο την καλύτερη κατανόησή τους. Σύμφωνα με τους Fotheringham et al. (2000) η ποσοτική γεωγραφία περιλαμβάνει μία ή περισσότερες από τις παρακάτω δραστηριότητες: την ανάλυση αριθμητικών χωρικών δεδομένων, την ανάπτυξη χωρικής θεωρίας και τον ορισμό και έλεγχο μαθηματικών μοντέλων χωρικών διεργασιών. Στις περισσότερες μελέτες με μεθόδους ποσοτικής γεωγραφίας το ζητούμενο είναι η μεγιστοποίηση της γνώσης για μια χωρική διεργασία με όσο το δυνατό λιγότερο σφάλμα. Ειδικά στις κοινωνικές επιστήμες, λόγω της πολυπλοκότητας των διεργασιών, είναι αδύνατο να οριστεί ένα τέλειο μοντέλο ή να κατανοηθεί ένα χωρικό φαινόμενο σε απόλυτο βαθμό γι αυτό γίνεται προσπάθεια για την όσο το δυνατό καλύτερη προσέγγιση του.

	1.2.1. Τι είναι η χωρική ανάλυση

	 

	Σύμφωνα με τον Unwin (1981), χωρική ανάλυση είναι η μελέτη της κατανομής των σημείων, γραμμών, περιοχών και επιφανειών ενός χάρτη (Johnston et al. 2000) με απλά λόγια η επιστήμη που βγάζει νόημα από τα χωρικά στοιχεία ενός Συστήματος Γεωγραφικών Πληροφοριών. Ωστόσο, αυτός ο ορισμός είναι πολύ γενικός. Οι Bailey and Gatrell (1995) ορίζουν τη χωρική ανάλυση ως την ποσοτική ανάλυση/μελέτη των χωρικών φαινομένων που βρίσκονται στο γεωγραφικό χώρο. Αναγνωρίζοντας και αυτοί την ευρύτητα του όρου χωρική ανάλυση εξειδικεύουν τη συζήτησή τους στην ανάλυση χωρικών δεδομένων. Η τελευταία αφορά τις καταστάσεις στις οποίες είναι διαθέσιμα δεδομένα παρατήρησης για κάποιο φαινόμενο που συμβαίνει στο γεωγραφικό χώρο και εξετάζει μοντέλα, μεθόδους και τεχνικές για να περιγράψει ή να ερμηνεύσει τη συμπεριφορά αυτού του φαινομένου και της πιθανής του σχέσης με άλλα χωρικά φαινόμενα (Bailey and Gatrell 1995, Fischer and Wang 2011). 

	1.2.2. Ο πρώτος νόμος της γεωγραφίας ή νόμος του Tobler

	 

	Κλειδί για την ανάπτυξη της θεωρίας και των μεθόδων ανάλυσης χωρικών δεδομένων αποτελεί ο πρώτος νόμος της γεωγραφίας ή νόμος του Tobler: Everything is related to everything else, but near things are more related than distant things (Tobler, 1970, p. 236). Ο νόμος αυτός συνοψίζει σε μια πρόταση την παρατήρηση που γίνεται συχνά στα χωρικά δεδομένα: γεωγραφικά γειτονικές μεταξύ τους παρατηρήσεις να έχουν παρόμοια τιμή. Η διαπίστωση αυτή οδηγεί στην έννοια της χωρικής εξάρτησης των παρατηρήσεων ενός χωρικού φαινομένου που αποτελεί κάτι νέο σε σχέση με τις κλασικές μεθόδους στατιστικής, όπου κάθε παρατήρηση νοείται ως ανεξάρτητη από κάθε άλλη.

	Με βάση τον πρώτο νόμο της γεωγραφίας έχουν αναπτυχθεί μέθοδοι ανάλυσης χωρικών δεδομένων όπου λαμβάνεται υπόψη αυτή η τάση γειτονικών παρατηρήσεων να μοιάζουν. Οι πιο διαδεδομένες μέθοδοι είναι αυτές που ελέγχουν την ύπαρξη χωρικής εξάρτησης ή χωρικής αυτοσυσχέτισης σε μια ποσοτική μεταβλητή (που εκφράζει ένα χωρικό φαινόμενο), οι οποίες παρουσιάζονται αναλυτικά σε ξεχωριστό κεφάλαιο (Κεφάλαιο 3).

	 

	 


1.3. Η ιστορική εξέλιξη της ποσοτικής γεωγραφίας και της χωρικής ανάλυσης

	 

	Είναι πολύ σημαντικό να γνωρίζουν οι σύγχρονοι Έλληνες γεωγράφοι την ιστορική εξέλιξη της επιστήμης της γεωγραφίας και τη συμβολής τη ποσοτικής γεωγραφίας στη σημερινής της υπόσταση δεδομένου ότι στην εγχώρια επιστημονική κοινότητα υπάρχει ελλιπής συζήτηση και γνώση σχετικά με τη συμβολή αυτή.

	Οι ποσοτικές μέθοδοι στη γεωγραφία και κατ’ επέκταση και η χωρική ανάλυση έχουν τις ρίζες τους στην αρχαία Ελλάδα (όπως προκύπτει από το έργο αρχαίων φιλοσόφων όπως ο Ηρόδοτος, ο Ευκλείδης, ο Ερατοσθένης, ο Ίππαρχος και ο Στράβων) ενώ είναι συνυφασμένες με την γεωμετρία, την γεωγραφία, τα μαθηματικά και τη φιλοσοφία. Ένας από τους πλέον συχνούς μαθηματικούς υπολογισμούς σε πολλές τεχνικές χωρικής ανάλυσης είναι ο υπολογισμός της ευκλείδειας απόστασης μεταξύ των παρατηρήσεων με βάση τις γεωγραφικές τους συντεταγμένες. Είναι κοινός τόπος ότι η ευκλείδεια απόσταση υπολογίζεται με βάση το πυθαγόρειο θεώρημα.

	Το 19ο αιώνια η γεωγραφία συνδέεται κυρίως με καταγραφές του φυσικού τοπίου και της ανθρώπινης δραστηριότητας πάνω στη γη η οποία χρηματοδοτήθηκε από τις αποικιοκρατικές χώρες της εποχής και από νεοσύστατους ακαδημαϊκούς συλλόγους όπως η Royal Geographical Society (http://www.rgs.org) στο Ηνωμένο Βασίλειο. Την ύπαρξη της τελευταίας ίσως έχει γνωρίσει το αναγνωστικό κοινό μέσα από το μυθιστόρημα «Ο γύρος του κόσμου σε 80 ημέρες» του συγγραφέα Ιουλίου Βερν που αντανακλά με μυθιστορηματικό τρόπο τις σχετικές εξερευνητικές αποστολές της εποχής. Επίσης από το 19ο αιώνα είναι πολύ γνωστή η έρευνα του γιατρού John Snow, ο οποίος συνδυάζοντας διαφορετικά χωρικά δεδομένα βοήθησε στην αντιμετώπιση της επιδημίας χολέρας στο Λονδίνο το 1854 (John Snow, 1854 Broad Street cholera outbreak).

	Ωστόσο, στη σύγχρονη εποχή, με απαρχή τη δεκαετία του 1950 οπότε οριοθετείται χρονικά η λεγόμενη ποσοτική επανάσταση (quantitative revolution), η εξέλιξη της ποσοτικής γεωγραφίας συνδέεται περισσότερο με την εισαγωγή της θεωρίας στην επιστήμη της γεωγραφίας και την τεχνολογική εξέλιξη που επιτρέπει τη χρήση ηλεκτρονικών υπολογιστών στην έρευνα και εκπαίδευση. Οι Johnston et al. (2000) ισχυρίζονται ότι ο όρος ποσοτική επανάσταση δεν είναι ορθός δεδομένου ότι η γεωγραφία από την περίοδο του 19ου αιώνα είναι ποσοτική και ότι η εισαγωγή θεωριών από άλλες επιστήμες δεν αποτελεί επανάσταση (revolution) αλλά εξέλιξη (evolution). Σε κάθε περίπτωση, τη δεκαετία του 1950 εισάγονται στη γεωγραφική επιστήμη θεωρίες από άλλες επιστήμες καθώς και μέθοδοι από τη στατιστική και τα μαθηματικά. 

	Για περίπου τρεις δεκαετίες υπάρχει μια εξέλιξη της επιστήμης της γεωγραφίας που αποκτά θεωρητικό υπόβαθρο και προσπαθεί να λύσει προβλήματα μεροληψίας που πηγάζουν από τις ιδιαιτερότητες των χωρικών δεδομένων. Η περίοδος αυτή ουσιαστικά ολοκληρώνεται τη δεκαετία του 1970 όπου μια γενιά ποσοτικών γεωγράφων αποσύρεται από την ενεργό δράση και τη θέση τους διεκδικούν νέοι ερευνητές που κηρύσσουν το δήθεν τέλος της ποσοτικής επανάστασης και την αρχή της ριζοσπαστικής γεωγραφίας με όλες τις σχολές σκέψεις που δημιουργούνται έκτοτε.

	Παρόλη τη στροφή της γεωγραφίας σε νέα ερευνητικά πεδία, η ποσοτική γεωγραφία και η χωρική ανάλυση συνεχίζουν να υφίστανται και να εξελίσσονται ελκύοντας όμως λιγότερη χρηματοδότηση για θεωρητική έρευνα. Στον αντίποδα, η τεχνολογική εξέλιξη των ηλεκτρονικών υπολογιστών οδηγεί στην ανάπτυξη της επιστήμης της πληροφορικής, η οποία με τη σειρά της οδηγεί στη δημιουργία μιας νέας τεράστιας βιομηχανίας λογισμικού και δημιουργίας δεδομένων που είναι αρχικά τα GIS και αργότερα, με την ανάπτυξη των δορυφόρων, η Τηλεπισκόπηση (Remote Sensing). Η βιομηχανία αυτή ανθεί τις δεκαετίες του 1980 και 1990, περίοδο κατά την οποία η ποσοτική γεωγραφία και η χωρική ανάλυση βρίσκουν διέξοδο μέσα από την Επιστήμη Γεωγραφικών Πληροφορικών (Geographical Information Science). Η διαθεσιμότητα καλής ποιότητας χωρικών δεδομένων οδηγεί στην ανάγκη ανάπτυξης εξειδικευμένου λογισμικού για την οπτικοποίηση και ανάλυσή τους και έτσι τη δεκαετία του 2000 ανθεί η Γεωπληροφορική (Geoinformatics / Geocomputation). 

	Ωστόσο, ήδη από τις αρχές της δεκαετίας του 2000 δύο σημαντικά παγκόσμιας εμβέλειας γεγονότα, η πρώτη οικονομική κρίση στις εταιρίες νέων τεχνολογιών και διαδικτύου (Dot-com bubble) και η ευρεία χρήση του διαδικτύου για επικοινωνία και κοινωνική δικτύωση, αποτέλεσαν σημείο καμπής για τη σύγχρονη εξέλιξη της χωρικής ανάλυσης που σχετίζεται με την Ανάλυση Μεγάλων Δεδομένων (Big Data Analysis) και την Επιστήμη των Δεδομένων (Data Science).

	Κοινός παρονομαστής στην εβδομηντάχρονη και πλέον πορεία της ποσοτικής γεωγραφίας είναι η συνεχής συμβολή της στη θεωρητικοποίηση της επιστήμης της γεωγραφίας. Κατά την περίοδο της ποσοτικής επανάστασης πληθώρα θεωρητικών μοντέλων εισήχθησαν και εφαρμόστηκαν στη γεωγραφία (Johnston et al., 2000): από την επιστήμη της φυσικής προήλθε η βαρύτητα που οδήγησε στα μοντέλα χωρικής αλληλεπίδρασης, από την οικονομική επιστήμη προήλθαν η θεωρία θέσης του Weber και το Κεντρικό Θεώρημα Θέσης του Christaller, από την κοινωνιολογία προήλθαν η σχολή του Σικάγο και η αστική οικολογία, και τέλος από τη γεωμετρία προήλθαν τα δίκτυα, η θεωρία γράφων και η τοπολογική ανάλυση.

	Ως αποτέλεσμα της θεωρητικοποίησης της γεωγραφίας εμφανίζονται στη βιβλιογραφία όροι όπως social physics (αφορά τα μοντέλα χωρικής αλληλεπίδρασης και πιο συγκεκριμένα το μοντέλο βαρύτητας), neo-classical economics (αφορά κυρίως την ανάλυση σε επίπεδο περιφέρειας, την συγκέντρωση και τα οικονομετρικά μοντέλα), networks (αφορά συγκοινωνιακά μοντέλα) και (geo)statistical analysis (αφορά τη συσχέτιση, τον έλεγχο υποθέσεων, την παλινδρόμηση κ.ά.).

	Οι σχετικές με τις παραπάνω θεωρίες μέθοδοι και τεχνικές μπορούν να χωριστούν σε δύο κατηγορίες: α) στις στατιστικές μεθόδους όπου ορίζονται και εξετάζονται υποθέσεις σε εμπειρικά δεδομένα, και β) σε καθαρά μαθηματικά μοντέλα που χρησιμοποιούνται στις περιπτώσεις όπου ένα σύνολο αρχικών αφαιρετικών υποθέσεων οδηγεί σε τυπικά μοντέλα. Οι δύο αυτές κατηγορίες στην πράξη οδηγούν στη βαθμονόμηση ενός υποδείγματος ή παλινδρόμηση ενός μοντέλου όπου με χρήση στατιστικών μεθόδων γίνεται εκτίμηση -και παράλληλα έλεγχος σημαντικότητας- διαφόρων παραμέτρων που σχετίζονται με το χωρικό φαινόμενο που ορίζει το μοντέλο (Johnston et al., 2000). 

	Όπως ήταν αναμενόμενο, αρχικά οι παραπάνω θεωρίες και τεχνικές προσαρμόστηκαν στις ερευνητικές ανάγκες της επιστήμης της γεωγραφίας και εφαρμόστηκαν σε χωρικά δεδομένα χωρίς να αντιμετωπιστούν τα ζητήματα που προκύπτουν από τη φύση και τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων. Γρήγορα όμως έγιναν αντιληπτά τα θεωρητικά ζητήματα που προέκυψαν και αναπτύχθηκε θεωρία στα πλαίσια της στατιστικής επαγωγής για την αντιμετώπισή τους ώστε τα αποτελέσματα της χωρικής ανάλυσης να είναι τόσο θεωρητικά όσο και εμπειρικά αξιόπιστα. Η προσπάθεια αυτή της επιστημονικής κοινότητας έχει οδηγήσει μετά από 70 και πλέον χρόνια έρευνας στο να αντιμετωπίζονται επαρκώς τα ζητήματα χωρικής αυτοσυσχέτισης και χωρικής ετερογένειας που διέπουν τα χωρικά δεδομένα. Ωστόσο, εξακολουθεί να υπάρχει μεγάλο πεδίο για πρωτογενή και εφαρμοσμένη έρευνα στη χωρική ανάλυση γι αυτό και θα πρέπει ο ειδικός επιστήμονας να ενημερώνεται συνεχώς για τις εξελίξεις στον τομέα αυτό της επιστήμης της γεωγραφίας.

	1.4. Εφαρμογές χωρικής ανάλυσης

	 

	Η διεθνής βιβλιογραφία εφαρμογών ανάλυσης χωρικών δεδομένων είναι ιδιαίτερα εκτενής ενώ η ελληνική βιβλιογραφία είναι πιο περιορισμένη δεδομένου ότι η χωρική ανάλυση αποτελεί νέο γνωστικό αντικείμενο στον Ελλαδικό χώρο. Ενδεικτικά, η αναζήτηση με τη φράση spatial analysis στο Μελετητή της Google (https://scholar.google.gr) επιστρέφει περίπου 3.260.000 αποτελέσματα ενώ η φράση χωρική ανάλυση επιστρέφει περίπου 3.910 αποτελέσματα (η αναζήτηση έγινε στις 28/3/2015). Στην ενότητα αυτή παρατίθεται μια σύντομη παρουσίαση εφαρμογών χωρικής ανάλυσης στον ελλαδικό χώρο τόσο στην ανθρωπογεωγραφία όσο και στη φυσική γεωγραφία.

	Μια μεγάλη κατηγορία εφαρμογών μεθόδων χωρικής ανάλυσης αφορά στις κοινωνικές επιστήμες και κυρίως σε κοινωνικοοικονομικά ζητήματα όπως το εισόδημα, η ανεργία και η περιφερειακή ανάπτυξη. Πιο συγκεκριμένα έχει αναλυθεί συστηματικά: η χωρική κατανομή του εισοδήματος (Kalogirou 2010, Καλογήρου 2012), η εκτίμηση του εισοδήματος σε επίπεδο ταχυδρομικού κώδικα (Kalogirou and Hatzichristos 2007) και οργανισμού τοπικής αυτοδιοίκησης (Καλογήρου 2012), και η χωρική κατανομή των δημοσίων δαπανών (Αναστασίου και Καλογήρου 2012). Σχετικές είναι και οι εφαρμογές που αφορούν τις χωρικές ανισότητες εισοδήματος (Kalogirou 2010), το επίπεδο συμμετοχής στην εκπαίδευση (Kalogirou 2010) και την ανθρώπινη ανάπτυξη και φτώχεια (Καλογήρου κ.ά. 2011, 2012, Καρβέλα και Καλογήρου 2013). Η χωρική διάσταση παίζει τόσο σημαντικό ρόλο στην κατανόηση των οικονομικών φαινομένων που δύο παγκόσμιες ακαδημαϊκές κοινότητες της περιφερειακής επιστήμης δημιούργησαν το 2006 το επιστημονικό περιοδικό Spatial Economic Analysis ώστε να δημοσιεύονται πρωτότυπες ερευνητικές εργασίες σχετικές με τη χωρική ανάλυση οικονομικών φαινομένων.

	Πολλές εφαρμογές της χωρικής ανάλυσης αφορούν τη δημογραφία με αποτέλεσμα να συναντάται συχνά πλέον ο όρος χωρική δημογραφία (spatial demography). Παραδείγματα εφαρμογών αποτελούν η μελέτη μεταναστευτικών ροών (Kalogirou 2003, 2005) και τα μοντέλα εσωτερικής μετανάστευσης όπου χρησιμοποιείται η θεωρία των Μοντέλων Χωρικής Αλληλεπίδρασης (Kalogirou 2003, Καλογήρου 2010α), η χωρική ανάλυση γονιμότητας και θνησιμότητας (Kalogirou et al. 2012, Τσιμπάνος κ.ά. 2010), τα χωρικά πρότυπα της γήρανσης του πληθυσμού (Καλογήρου 2007) και οι χωρικές ανισότητες του προσδόκιμου ζωής (Tsimbos et al. 2011, 2014).

	Τα τελευταία χρόνια όλο και περισσότερες εφαρμογές μεθόδων χωρικής ανάλυσης εμφανίζονται στο χώρο της υγείας με αποτέλεσμα να έχει δημιουργηθεί μια νέα περιοχή έρευνας που αφορά τη χωρική επιδημιολογία. Παράδειγμα από τον ελλαδικό χώρο αποτελεί η μελέτη της παιδικής παχυσαρκίας στην Αθήνα (Chalkias et al. 2013).

	Άλλα παραδείγματα εφαρμογών χωρικής ανάλυσης στην ανθρωπογεωγραφία αποτελούν η μελέτη εκλογικών αποτελεσμάτων (Georganos and Kalogirou, 2014), η ανεπίσημη παροχή βοήθειας ενηλίκων σε ενήλικα μέλη της οικογένειας που δε μπορούν να αυτοεξυπηρετηθούν ή σε ηλικιωμένα μέλη της γονικής οικογένειας (Young et al. 2005, Kalogirou and Foley 2007), η προσβασιμότητα σε υπηρεσίες υγείας (Kalogirou and Foley 2006) και η τυπολόγηση περιοχών με βάση κοινωνικοοικονομικά και άλλα κριτήρια (Καλογήρου 2010β, Καλογήρου κ.ά. 2011).

	Η χωρική ανάλυση βρίσκει μεγάλη εφαρμογή σε αντικείμενα έρευνας της φυσικής γεωγραφίας, όπως στην κλιματολογία, στις φυσικές καταστροφές και στο περιβάλλον. Παράδειγμα χωρικής ανάλυσης στην κλιματολογία αποτελεί η εφαρμογή της χωρικής παρεμβολής για την αποτύπωση της μεταβλητότητας του κλίματος στην Ελλάδα (Katsafados et al. 2011) σε μορφή ψηφιδωτών χαρτών. Μια πολύ σημαντική και επίκαιρη εφαρμογή χωρικής ανάλυσης στις φυσικές καταστροφές αποτελεί η μελέτη της χωρικής μεταβλητότητας της σχέσης μεταξύ της επιδεκτικότητας σε εκδήλωση κατολίσθησης και των παραγόντων που την επηρεάζουν (Chalkias et al. 2014). Τέλος, καινοτόμα θεωρείται για τον ελλαδικό χώρο η χωρική ανάλυση της συλλογής Ανακυκλώσιμων Αστικών Στερεών Αποβλήτων στην Ελλάδα (Ioannou et al. 2010) που εντάσσεται στις εφαρμογές που αφορούν στο περιβάλλον.

	1.5. Τελευταίες εξελίξεις και τάσεις στη χωρική ανάλυση

	 

	Η χωρική ανάλυση αποτελεί ένα γοργά εξελισσόμενο τομέα της ποσοτικής γεωγραφίας που οδηγείται από τις εξελίξεις στην πληροφορική και στο διαδίκτυο, από τη συλλογή μεγάλων βάσεων δεδομένων από δημοσίους φορείς και ιδιωτικές επιχειρήσεις και από εθελοντικές πληροφορίες χρηστών των κοινωνικών δικτύων. Όλο και περισσότεροι επιστήμονες, που δεν έχουν απαραίτητα υπόβαθρο σπουδών στην επιστήμη της γεωγραφίας, αναγνωρίζουν τη σημασία της χωρικής διάστασης στη μελέτη φαινομένων στις επιστήμες τους και δείχνουν ενδιαφέρον να μελετήσουν και να εφαρμόσουν μεθόδους χωρικής ανάλυσης. Στην προσπάθειά τους αυτή,  αρωγό αποτελεί η ενσωμάτωση τεχνικών χωρικής ανάλυσης σε εμπορικά και ανοιχτά λογισμικά Συστημάτων Γεωγραφικών Πληροφοριών ευρείας χρήσης καθώς και η δημιουργία κατάλληλων εργαλείων για επεκτάσιμες πλατφόρμες, όπως πακέτα για τη γλώσσα προγραμματισμού R και βιβλιοθήκες για τις γλώσσες προγραμματισμού Java και Python. 

	Παράλληλα, ένας σημαντικός αριθμός ερευνητών, αν και μικρός σε σχέση με το παρελθόν, συνεχίζει τη βασική έρευνα με σκοπό τη βελτίωση των μεθόδων χωρικής ανάλυσης, την εγκαθίδρυση θεωρητικής βάσης στις μεθόδους αυτές αλλά και την επίλυση των κλασικών προβλημάτων επαγωγικής στατιστικής, ώστε να μειώνεται το σφάλμα και η μεροληψία της εφαρμογής τους σε πραγματικά δεδομένα. Δύο ανερχόμενοι τομείς έρευνας στη χωρική ανάλυση αποτελούν η χωρική εξόρυξη δεδομένων και η χρήση της Μπαεσιανής στατιστικής. Αυτό δε σημαίνει ότι παραδοσιακές μέθοδοι χωρικής ανάλυσης, όπως η διερευνητική και ερμηνευτική ανάλυση χωρικών δεδομένων, τα Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης και η χωρική παρεμβολή δεν εξελίσσονται.

	Στον ελλαδικό χώρο, δύο πρόσφατα επιστημονικά συνέδρια, το 17ο Συμπόσιο Θεωρητικής και Ποσοτικής Γεωγραφίας (Kalogirou 2011) και το 1ο Συνέδριο Χωρικής Ανάλυσης (Καλογήρου 2013), καθώς και ειδικές συνεδρίες στη Συνάντηση Χρηστών Ελεύθερου και Ανοιχτού Λογισμικού (FOSSCOMM 2014) και στο 10ο Πανελλήνιο Γεωγραφικό Συνέδριο του 2014, κατάφεραν να αναδείξουν ένα ανερχόμενο ενδιαφέρον της εγχώριας ακαδημαϊκής κοινότητας για λογισμικό και εφαρμογές χωρικής ανάλυσης. 

	Θα πρέπει να αναγνωριστεί ότι αρκετές εργασίες χωρικής ανάλυσης παρουσιάζονται στα Πανελλήνια Γεωγραφικά Συνέδρια της Ελληνικής Γεωγραφικής Εταιρίας, στα Πανελλήνια Συνέδρια Πολεοδομίας, Χωροταξίας και Περιφερειακής Ανάπτυξης, στα τακτικά συνέδρια της Ελληνικής Εταιρείας Γεωγραφικών Συστημάτων Πληροφοριών (http://www.hellasgi.gr), στα Επιστημονικά Συνέδρια του Ελληνικού Τμήματος της Διεθνούς Εταιρείας Περιφερειακής Επιστήμης (http://www.prd.uth.gr/sites/GS_RSAI), στα συνέδρια της Xαρτογραφικής Επιστημονικής Εταιρείας Ελλάδας (http://xeee.topo.auth.gr), στα Πανελλήνια Συνέδρια Στατιστικής του Ελληνικού Στατιστικού Ινστιτούτου (http://www.esi-stat.gr) κ.ά.. 

	Ωστόσο, υπάρχει σημαντικός δρόμος που θα πρέπει να διανυθεί ώστε να εδραιωθεί η χωρική ανάλυση ως τομέας βασικής και εφαρμοσμένης έρευνας στην Ελλάδα. Για το σκοπό αυτό, εκτός από τη διδασκαλία σχετικών μαθημάτων στα οποία θα βοηθήσει και το παρόν σύγγραμμα, θα απαιτηθεί μια γενναία χρηματοδότηση σχετικών ερευνητικών προγραμμάτων.
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	Κριτήρια αξιολόγησης

	 

	Πώς προκύπτει η προστιθέμενης αξίας γνώση με τη χρήση μεθόδων χωρικής ανάλυσης;

	 

	Απάντηση

	Οι μέθοδοι χωρικής ανάλυση λαμβάνουν υπόψη τους τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων που αγνοούν οι κλασικές μέθοδοι στατιστικής ανάλυσης με αποτέλεσμα την εξαγωγή προστιθέμενης αξίας γνώσης για τα δεδομένα αυτά. 

	 

	Ποια είναι τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων;

	 

	Απάντηση

	Τα τρία ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων είναι:

	
		η θέση

		η γειτνίαση

		η απόσταση



	 

	Ποιος είναι ο πρώτος νόμος της γεωγραφίας ή νόμος του Tobler;

	 

	Απάντηση

	Everything is related to everything else, but near things are more related than distant things που σε ελεύθερη μετάφραση είναι «Τα πάντα σχετίζονται μεταξύ τους, αλλά τα κοντινά πράγματα σχετίζονται μεταξύ τους περισσότερα από τα απομακρυσμένα» όπου η λέξη «πράγματα» αφορά στα χωρικά δεδομένα ή τις παρατηρήσεις ενός φαινομένου με χωρική αναφορά.

	 

	Γιατί είναι σημαντική η ποσοτική επανάσταση στην επιστήμη της γεωγραφίας;

	 

	Απάντηση

	Η ποσοτική επανάσταση είναι ιδιαίτερα σημαντική περίοδος επειδή μεταξύ άλλων συνέβαλε στη θεωρητικοποίηση της επιστήμης της γεωγραφίας εισάγοντας νόμους και θεωρίες από φυσικές και κοινωνικές επιστήμες όπως η φυσική, η γεωμετρία, τα οικονομικά και την κοινωνιολογία.

	 


Χωρικά Δεδομένα

	Σύνοψη

	Το κεφάλαιο αυτό ασχολείται με την φύση και τις πιο διαδεδομένες πηγές των χωρικών δεδομένων. Ο όρος χωρικά δεδομένα είναι ευρύς. Η συζήτηση εδώ αφορά α) στα γεωχωρικά δεδομένα, όπως διοικητικά όρια (περιφέρειες, νομοί, δήμοι), και β) στα κοινωνικοοικονομικά και δημογραφικά δεδομένα με χωρική διάσταση (όπως οι στατιστικές των Απογραφών Πληθυσμού και των Ληξιαρχικών Καταγραφών). Οι βασικές πηγές των δεδομένων αυτών είναι η Ελληνική Στατιστική Αρχή, τα Δημόσια Ανοιχτά Δεδομένα, η Στατιστική Υπηρεσία της Ευρωπαϊκής Ένωσης (Eurostat) και οι Στατιστικές Υπηρεσίες Άλλων Χωρών.

	 

	Προαπαιτούμενη γνώση

	Δεν απαιτείται προηγούμενη γνώση.

	 

	1. Η φύση των χωρικών δεδομένων

	 

	Όπως έχει ήδη αναφερθεί στην εισαγωγή αυτού του βιβλίου, τα χωρικά δεδομένα έχουν κάποια ιδιαίτερα χαρακτηριστικά -θέση, απόσταση και γειτνίαση- η ανάλυση των οποίων τους προσδίδει προστιθέμενη αξία. Αρχικά θα πρέπει να γίνει κατανοητό ότι ο άνθρωπος ασχολείται με τα χωρικά δεδομένα από τα αρχαία χρόνια μιας και η αλληλεπίδρασή του με το χώρο είναι καθημερινή. Τα χωρικά δεδομένα δεν αφορούν μόνο την προσπάθεια των αρχαίων φιλοσόφων να κατανοήσουν το σχήμα και τη θέση της γης και του ήλιου με βάση γνωστά σημεία, αποστάσεις και σκιές πάνω στη γη. Αφορά το ανθρώπινο είδος από την προϊστορική εποχή ως σήμερα. 

	Στην καθημερινότητά μας, με τον ένα ή τον άλλο τρόπο χρησιμοποιούμε χωρικά δεδομένα με πιο χαρακτηριστικό παράδειγμα τη δήλωση της διεύθυνσης κατοικίας μας και της μετακίνησής μας από και προς αυτήν. Η διεύθυνση κατοικίας προσδιορίζεται με βάση α) ένα σύστημα αναφοράς κατά το οποίο έχει καθοριστεί ένα όνομα και ένας αριθμός στη θέση του ακινήτου σε σχέση με το δρόμο, β) ένα ταχυδρομικό κώδικα που έχει οριστεί από τα Ελληνικά Ταχυδρομεία για τη διανομή της αλληλογραφίας, γ) ένα όνομα Δήμου που έχει δοθεί από το Υπουργείο Εσωτερικών με βάση την Αρχιτεκτονική της Τοπικής Αυτοδιοίκησης και στο ίδιο πλαίσιο ένα όνομα Περιφερειακής Ενότητας και Περιφέρειας. 

	Όλες οι παραπάνω χωρικές πληροφορίες μπορούν με μοναδικό τρόπο να προσδιορίσουν τη θέση μιας κατοικίας, ωστόσο αυτή δεν είναι απόλυτα ακριβής ως προς τη θέση της πάνω στην επιφάνεια της γης. Η τελευταία προσδιορίζεται επακριβώς με βάση τις γεωγραφικές ή καρτεσιανές συντεταγμένες που αποτελούν δύο διαφορετικούς τρόπους μέτρησης του γεωγραφικού μήκους (απόσταση από τον πρώτο μεσημβρινό που διέρχεται από το αστεροσκοπείο του Greenwich στην Αγγλία) και του γεωγραφικού πλάτους (απόσταση από τον ισημερινό). Στη σύγχρονη εποχή, ο ακριβής προσδιορισμός των γεωγραφικών συντεταγμένων ενός σημείου γίνεται με τη βοήθεια ειδικών συσκευών εφοδιασμένων με τεχνολογία εντοπισμού θέσης (GPS – Global Position System) και τη βοήθεια δορυφόρων.

	Οι μέθοδοι χωρικής ανάλυσης, που παρουσιάζονται παρακάτω, αφορούν συχνά σε σύνθετες μαθηματικές επεξεργασίες δεδομένων και απαιτούν αρκετή υπολογιστική ισχύ. Ωστόσο, είναι αξιοθαύμαστο το γεγονός ότι στην καθημερινότητά τους, ένας επαγγελματίας οδηγός και ένας ταχυδρόμος πραγματοποιούν υποσυνείδητα υψηλού επιπέδου ανάλυση χωρικών δεδομένων που ενδεχομένως να είναι αδύνατο να πραγματοποιηθεί από ένα σύστημα πληροφορικής. 

	Για παράδειγμα, κάθε μέρα ένας ταχυδρόμος έχοντας υπόψη του όλες τις διευθύνσεις της περιοχής του, παραδίδει γράμματα ή συντάξεις ακολουθώντας βέλτιστες διαδρομές και μάλιστα στην επαρχία με ευφυή τρόπο παρακάμπτοντας την κατοικία ενός παραλήπτη και αποδίδοντάς του/της την αλληλογραφία επί τόπου αν τον/την συναντήσει στο δρόμο, σε κάποιο κατάστημα ή σε κάποια υπηρεσία. 

	Αντίστοιχα, όταν μπαίνουμε σε ένα ταξί και ζητάμε από τον οδηγό να μας πάει σε κάποια σημείο ενδιαφέροντος (π.χ. πλατεία, δημόσια υπηρεσία) σε συγκεκριμένο χρόνο, ο/η οδηγός γνωρίζοντας τις διευθύνσεις, γνωστά σημεία ενδιαφέροντος, την κίνηση στους δρόμους με βάση την εποχή, τη μέρα και την ώρα, μπορεί να βρει τη βέλτιστη διαδρομή που άλλες φορές είναι από κεντρικούς δρόμους και άλλες φορές από στενά. Επίσης, μπορεί εκείνη την ημέρα να γίνονται έργα σε ένα δρόμο ή να υπάρχει μια πορεία, πληροφορίες τις οποίες θα λάβει υπόψη κάτι που δεν μπορεί να κάνει ακόμη κι ένας έξυπνος πλοηγός με στατιστική πληροφόρηση κυκλοφορικού φόρτους.

	Ορισμένες φορές μάλιστα, ο/η επαγγελματίας οδηγός μπορεί να μας δώσει τη δυνατότητα να επιλέξουμε ποια εναλλακτική διαδρομή επιθυμούμε. Εκείνη τη στιγμή κάνουμε μια χωρική απόφαση με βάση τη δική μας ικανότητα ανάλυσης χωρικής πληροφορίας και τη γνώση μας για το χώρο στην περιοχή που κινούμαστε. Προφανώς, δεν είμαστε σε θέση να λάβουμε μια τέτοια απόφαση σε μια περιοχή άγνωστη σε εμάς. Σε αυτήν την περίπτωση χρησιμοποιούμε έναν πλοηγό (navigator).

	1.1. Συλλογή Χωρικών Δεδομένων

	 

	Τα δεδομένα συνήθως χωρίζονται σε δύο ομάδες με βάση την πηγή τους: σε πρωτογενή δεδομένα και δευτερογενή δεδομένα. Τα πρωτογενή δεδομένα είναι αυτά που συλλέγει ο ερευνητής ακολουθώντας κάποια μεθοδολογία και κάποια εργαλεία. Δευτερογενή θεωρούνται τα δεδομένα που έχουν συλλεχθεί και είναι διαθέσιμα είτε δωρεάν είτε με κάποιο κόστος. Και στις δύο περιπτώσεις, είναι απαραίτητη κάποια στιγμή η συλλογή δεδομένων που ειδικά στην περίπτωση των χωρικών δεδομένων θα πρέπει να περιλαμβάνει κάποιου είδους χωρική πληροφορία, άμεση (γεωγραφικές συντεταγμένες) ή έμμεση (τιμή σε ένα σύστημα αναφοράς όπως το όνομα του Δήμου). 

	Οι Fotheringham et al. (2000, σελ. 16) συνοψίζουν με εύστοχο τρόπο τη συλλογή δεδομένων στην ποσοτική γεωγραφία: «Τα χωρικά δεδομένα προκύπτουν όταν προσπαθούμε να συλλέξουμε πληροφορίες από τον πραγματικό κόσμο. Η φύση της συλλογής πληροφοριών είναι τέτοια που δε μας ενδιαφέρει μόνο η διακύμανση κάποιου φαινομένου, αλλά και η θέση της εν λόγω διακύμανσης. Πρέπει, συνεπώς, να συλλέξουμε πληροφορίες όχι μόνο για τη φύση του φαινομένου που μας ενδιαφέρει, αλλά επίσης και για τη θέση του. Υπάρχει μια ευρεία ποικιλία τεχνικών, τόσο χειροκίνητων όσο και αυτόματων, για να γίνει αυτό.»

	Ωστόσο, σχετικά με την έρευνα πεδίου κατά την οποία συνήθως συλλέγονται πληροφορίες για ένα φαινόμενο με χωρική διάσταση, υπάρχει μια μεγάλη συζήτηση για το αν αυτό που βλέπουμε είναι αυτό που πραγματικά υπάρχει (Johnston et al. 2000). Με απλά λόγια το ζήτημα που προκύπτει είναι το κατά πόσο η συλλογή δεδομένων με βάση την παρατήρηση του ερευνητή είναι αμερόληπτη. Γι’ αυτό, τόσο στην ποσοτική γεωγραφία όσο και στη φυσική γεωγραφία, η συλλογή δεδομένων γίνεται με τέτοιο τρόπο ώστε να μην επηρεάζεται από την υποκειμενικότητα του ερευνητή – συλλέκτη δεδομένων κάτι που μπορεί να συμβεί στην ποιοτική γεωγραφία. 

	Στην ποσοτική και φυσική γεωγραφία, η συλλογή δεδομένων γίνεται με τη βοήθεια οργάνων και με δομημένο τρόπο, ώστε να αποφεύγονται τα ζητήματα μεροληψίας. Για παράδειγμα, κατά την απογραφή πληθυσμού που διενεργεί κάθε δέκα χρόνια η Ελληνική Στατιστική Αρχή, ο απογραφέας συλλέγει δεδομένα που αφορούν ένα νοικοκυριό και κάθε μέλος του με βάση ένα ερωτηματολόγιο στο οποίο είτε συμπληρώνει αριθμούς σε μια κλίμακα (πχ. ημερομηνία γέννησης), είτε πληροφορίες σε ένα σύστημα αναφοράς με γνωστές σχεδόν όλες τις πιθανές τιμές (π.χ. διεύθυνση κατοικίας), είτε επιλέγει μια ή περισσότερες από τις προεπιλεγμένες πιθανές απαντήσεις μαυρίζοντας ένα κουτάκι. Ακόμη και πληροφορίες όπως το ονοματεπώνυμο και η ημερομηνία γέννησης του ατόμου, μπορούν να επαληθευτούν από το κατάλληλο επίσημο έγγραφο (π.χ. ταυτότητα ή διαβατήριο).

	Ομοίως, στη φυσική γεωγραφία, η συλλογή για παράδειγμα γεωλογικών δεδομένων γίνεται με τη συλλογή δείγματος και χημική του επεξεργασία, ενώ η συλλογή κλιματικών δεδομένων με τη βοήθεια αισθητήρων ενός μετεωρολογικού σταθμού. Ένα άλλο συχνό φυσικό φαινόμενο στην Ελλάδα είναι οι σεισμοί, οι οποίοι καταγράφονται συνεχώς και συλλέγεται πληροφορία σχετικά με την ακριβή τους θέση στο χώρο, το εστιακό τους βάθος καθώς και τη χρονική στιγμή που έχουν συμβεί. 

	Από την αρχαία εποχή ως το πρόσφατο παρελθόν η συλλογή χωρικών δεδομένων γινόταν κυρίως με βάση την παρατήρηση και τις μαρτυρίες, γι’ αυτό και μπορεί να αμφισβητηθεί η ποιότητα των δεδομένων αυτών. Στη σύγχρονη εποχή η συλλογή δεδομένων γίνεται είτε από τον ερευνητή υποβοηθούμενη από διάφορα τεχνικά μέσα είτε αυτόματα από υπολογιστικές μηχανές. Μια άλλη εξέλιξη με την πάροδο του χρόνου είναι η καθολικότητα συλλογής δεδομένων και το μέγεθος του δείγματος με βάση το οποίο μπορεί να αναπαρασταθεί ένα χωρικό φαινόμενο. Προφανώς είναι αδύνατο να καταγραφεί πλήρως το φυσικό τοπίο, οι κλιματικές συνθήκες, το φυτικό και ζωικό βασίλειο, η δραστηριότητα του ανθρώπου και η αλληλεπίδρασή τους με το χώρο κι ακόμη δυσκολότερο να καταγραφούν οι χωρικές αποφάσεις κάθε ανθρώπου πάνω στη γη.

	Χωρικά δεδομένα που έχουν παραχθεί στο παρελθόν, έχουν ψηφιοποιηθεί και ενημερώνονται συνεχώς ώστε να αυξηθεί η πληρότητα και η ποιότητά τους. Κλασικό παράδειγμα στον ελλαδικό χώρο αποτελεί η ψηφιοποίηση των χαρτών της Γεωγραφικής Υπηρεσίας Στρατού (ΓΥΣ) των δεκαετιών του 1960 και 1970 που αποτέλεσαν τη βάση για τα ψηφιακά υπόβαθρα του οδικού δικτύου, των σημείων ενδιαφέροντος και της ακτογραμμής της χώρας. Τα δεδομένα αυτά μετέπειτα βελτιώθηκαν και ενημερώθηκαν με τη χρήση συσκευών GPS, δορυφορικών εικόνων και γεωμετρική επεξεργασία με λογισμικά Συστημάτων Γεωγραφικών Πληροφοριών (ΣΓΠ) ώστε να φτάσουν στη σύγχρονη μορφή τους.

	Σήμερα η συλλογή δεδομένων γίνεται με όλο και πιο αυτοματοποιημένο τρόπο. Τα παγκόσμια χωρικά δεδομένα πολυεθνικών εταιριών, όπως η Google, γίνονται με δορυφόρους, αεροπλάνα, drones και ειδικά οχήματα που είναι εφοδιασμένα με ειδικές κάμερες και GPS. Παράλληλα, παγκόσμια χωρικά δεδομένα δημιουργούνται από την ευρεία εθελοντική ψηφιοποίηση ερασιτεχνών που συγκεντρώνονται σε συλλογικές βάσεις δεδομένων όπως το OpenStreetMap. Παγκόσμια χωρικά δεδομένα συλλέγονται, επίσης, μέσω των κοινωνικών δικτύων (Facebook, Twitter, Instagram, Flickr) των οποίων οι χρήστες εθελοντικά καταχωρούν κείμενα, φωτογραφίες και βίντεο με χωρική αναφορά.

	Τέλος, δύο ιδιαίτερα σημαντικά ζητήματα που αφορούν τόσο τη συλλογή όσο και τη διάθεση των δεδομένων αποτελούν η Οδηγία INSPIRE της Ευρωπαϊκής Ένωσης (ΕΕ) που σχετίζεται με τις υποδομές χωρικής πληροφορίας στα κράτη μέλη της ΕΕ και τα Ανοιχτά Δεδομένα που σχετίζονται με τη ιδέα της δωρεάν διάθεσης δεδομένων, ώστε να μπορούν να χρησιμοποιηθούν χωρίς κόστος και περιορισμούς που πηγάζουν από την ιδιοκτησία των πνευματικών τους δικαιωμάτων.

	1.2. Χωρικά Δεδομένα και Συστήματα Γεωγραφικών Πληροφοριών

	 

	Για τη δημιουργία, επεξεργασία, αποθήκευση και οπτικοποίηση των χωρικών δεδομένων η επιστήμη της πληροφορικής έχει αναπτύξει ολοκληρωμένα πληροφοριακά συστήματα που ονομάζονται Συστήματα Γεωγραφικών Πληροφοριών (Geographical Information Systems – GIS). Τα συστήματα αυτά υποστηρίζουν πολλές μορφές χωρικών δεδομένων, πολλούς τύπους αρχείων και διάφορα Συστήματα Διαχείρισης Βάσεων Δεδομένων (Database Management Systems). Στα GIS τα δεδομένα χωρίζονται σε δύο μεγάλες κατηγορίες: στα διανυσματικά (vector) δεδομένα και στα ψηφιδωτά (raster) δεδομένα. 

	Τα διανυσματικά δεδομένα αναπαριστούν τριών ειδών χωρικές οντότητες με βάση το σχήμα τους:

	
		Σημεία (Points) 

		Διανύσματα / γραμμές (Polylines)

		Πολύγωνα (Polygons) 



	Τα διανυσματικά δεδομένα είναι αποτέλεσμα ψηφιοποίησης (χειροκίνητης ή αυτόματης) με τη χρήση κατάλληλου υλικού και λογισμικού. Τα σημεία αποτελούν βασική χωρική οντότητα διότι έχουν συγκεκριμένη θέση στο χώρο και μπορούν να αναπαραστήσουν είτε ένα φυσικό αντικείμενο (όπως ένας τηλεφωνικός θάλαμος) είτε ένα συμβάν (π.χ. τροχαίο ατύχημα). Η θέση του σημείου προσδιορίζεται με βάση τις γεωγραφικές του συντεταγμένες. Τα διανύσματα ή γραμμές είναι χωρικές οντότητες που ορίζονται από τουλάχιστον δύο σημεία και μπορούν κι αυτά να αναπαραστήσουν ένα φυσικό αντικείμενο (όπως ένα δρόμο ή ένα καλώδιο τηλεφώνου) ή μια κίνηση, όπως για παράδειγμα η διαδρομή ενός ατόμου πάνω στο οδικό δίκτυο. Τέλος, τα πολύγωνα είναι χωρικές οντότητες που ορίζονται από πολλά διανύσματα (και κατ’ επέκταση πολλά σημεία), όπου η αρχή του πρώτου διανύσματος συμπίπτει με το τέλος του τελευταίου διανύσματος. Τα πολύγωνα είναι κλειστά γεωμετρικά σχήματα που συνήθως αναπαριστούν φυσικά αντικείμενα μεγάλης επιφάνειας που δεν μπορούν να αναπαρασταθούν με ένα σημείο, όπως για παράδειγμα μία λίμνη, αλλά ακόμη συχνότερα αναπαριστούν νοητές οντότητες, όπως για παράδειγμα τα γεωγραφικά όρια των οντοτήτων μιας διοικητικής διαίρεσης ενός κράτους.

	Η Ελλάδα, σύμφωνα με τον νόμο 3852 (ΦΕΚ 87Α, 7 Ιουνίου 2010) με τίτλο «Νέα Αρχιτεκτονική της Αυτοδιοίκησης και της Αποκεντρωμένης Διοίκησης − Πρόγραμμα Καλλικράτης» διαιρείται διοικητικά σε: 7 Αποκεντρωμένες Διοικήσεις, 13 Περιφέρειες, 51 Νομούς που σήμερα ονομάζονται Περιφερειακές Ενότητες, 325 Δήμους και το Άγιο Όρος. Κάθε Δήμος υποδιαιρείται σε Δημοτικές Ενότητες που συχνά αφορούν σε Δήμους και Κοινότητες προ του παραπάνω νόμου.

	Δύο παραδείγματα διανυσματικών δεδομένων παρουσιάζονται στις Εικόνες 2.1 και 2.2 που ακολουθούν. Η πρώτη εικόνα παρουσιάζει ένα χάρτη με τους οικισμούς (σημεία), τα ποτάμια (διανύσματα) και τα διοικητικά όρια των νομών Δράμας και Καβάλας ενώ η δεύτερη εικόνα παρουσιάζει τη διοικητική διαίρεση όλης της Ελλάδας. Η πηγές των διανυσματικών δεδομένων που παρουσιάζονται στους χάρτες αυτούς είναι η Ελληνική Στατιστική Αρχή και το Υπουργείο Παραγωγικής Ανασυγκρότησης, Περιβάλλοντος και Ενέργειας.
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	Εικόνα 2.1 Χάρτης διανυσματικών δεδομένων στην περιοχή της Ανατολικής Μακεδονίας

	 

	Τα ψηφιδωτά δεδομένα αφορούν κυρίως σε συνεχή πεδία φυσικά ή νοητά. Στα ψηφιδωτά δεδομένα κάθε ψηφίδα αποτελεί ένα τετράγωνο με συγκεκριμένες διαστάσεις που αναπαριστά ένα τμήμα της επιφάνειας της γης.

	Τα πιο διαδεδομένα ψηφιδωτά δεδομένα είναι οι δορυφορικές εικόνες και οι ορθοφωτοχάρτες όπου η κάθε ψηφίδα μπορεί να έχει διαστάσεις από μερικά εκατοστά ως μερικές δεκάδες μέτρα και μια τιμή που αφορά στο χρώμα που φωτογράφησε ο δορυφόρος ή το αεροπλάνο για ένα μικρό τμήμα της επιφάνειας της γης. Ιδιαίτερα διαδεδομένο είναι και το Ψηφιακό Μοντέλο Εδάφους (Digital Elevation Model – DEM) στο οποίο η κάθε ψηφίδα λαμβάνει τιμή ίση με το μέσο υψόμετρο στο τμήμα γης που αναπαριστά. Αν για παράδειγμα, η ψηφίδα έχει μέγεθος 100 επί 100 μέτρα, τότε η τιμή υψομέτρου αφορά στο μέσο υψόμετρο σε μια επιφάνεια της γης ίση με 10.000 τετραγωνικά μέτρα (10 στρέμματα). Νοητά πεδία τα οποία αποθηκεύονται υπό τη μορφή ψηφιδωτών δεδομένων αποτελούν τα κλιματικά δεδομένα, όπως για παράδειγμα η μέση θερμοκρασία. Εδώ οι ψηφίδες είναι μεγαλύτερες, συνήθως 0,25ο επί 0,25ο (Katsafados et al. 2012).

	 

	[image: Image]

	 

	Εικόνα 2.2 Χάρτης Αρχιτεκτονικής της Αυτοδιοίκησης και της Αποκεντρωμένης Διοίκησης − Πρόγραμμα Καλλικράτης

	 

	1.3. Χωρικά Δεδομένα και Χάρτες

	 

	Για να οπτικοποιήσουμε τα χωρικά δεδομένα χρησιμοποιούμε χάρτες, όπως θα δούμε παρακάτω στο Κεφάλαιο 4. Η επιστήμη που ασχολείται με τη δημιουργία και τη μελέτη χαρτών ονομάζεται Χαρτογραφία (Cartography). Η χαρτογραφία αποτελεί μια ιδιαίτερη επιστήμη όπου οι τεχνικές γνώσεις του χαρτογράφου συνδυάζονται με τις καλλιτεχνικές του δεξιότητες με αποτέλεσμα να δημιουργούνται ευανάγνωστοι και εντυπωσιακοί χάρτες από τη μια ή δύσχρηστοι και κακόγουστοι χάρτες από την άλλη. Ένα καλό σύγγραμμα στα Ελληνικά για την μελέτη της κλασικής χαρτογραφίας είναι τα  Στοιχεία Χαρτογραφίας (Tσιαντούλας, 2002). Από την επιστήμη της χαρτογραφίας θα κάνουμε μια σύντομη αναφορά εδώ στα χαρακτηριστικά των χαρτών που συνδέονται με τη φύση των χωρικών δεδομένων: α) την κλίμακα, β) την προβολή και γ) το σύστημα συντεταγμένων.

	Ένας χάρτης συνήθως αναπαριστά μια περιοχή της γης σε χαρτί ή στην οθόνη του υπολογιστή και ως εκ τούτου είναι πολύ μικρότερος σε μέγεθος από την περιοχή που αναπαριστά. Για να μπορούμε να κατανοούμε το μέγεθος της περιοχής που αναπαριστά ο χάρτης και να υπολογίζουμε πραγματικές αποστάσεις με βάση το χάρτη, είναι απαραίτητο κάθε χάρτης να έχει την αναλογία πραγματικής απόστασης στην οποία αντιστοιχεί μια μονάδα μέτρησης του χάρτη. Η αναλογία αυτή ονομάζεται κλίμακα (scale) του χάρτη.

	Μικρής κλίμακας χάρτες είναι αυτοί που σε μικρό χαρτί περιλαμβάνουν μεγάλο τμήμα της γης. Για παράδειγμα ο χάρτης της Ελλάδας της Εικόνας 2.2 έχει κλίμακα 1:4.500.000, η οποία θεωρείται μικρή. Αυτό σημαίνει ότι αν αυτός ο χάρτης τυπωθεί σε χαρτί στο σωστό του μέγεθος, δηλαδή 21 επί 21 εκατοστά (εδώ ο χάρτης είναι σε σμίκρυνση), τότε 1 εκατοστό του χάρτη αυτού θα αντιστοιχεί σε 45 χιλιόμετρα γης. Από την άλλη, μεγάλης κλίμακας χάρτες είναι αυτοί που σε ένα κομμάτι χαρτί εμφανίζουν μικρό μέρος της πραγματικότητας. Για παράδειγμα, το απόσπασμα ακινήτου από το κτηματολόγιο που μπορεί να έχει κλίμακα 1:500 (1 cm χάρτη να αντιστοιχεί σε 5 μέτρα γης) θεωρείται χάρτης μεγάλης κλίμακας. Δεδομένου ότι η κλίμακα είναι το κλάσμα χάρτη προς την πραγματικότητα, όσο αυτό το κλάσμα μεγαλώνει, τόσο μεγαλώνει και η κλίμακα. Ωστόσο, όσο μειώνεται η κλίμακα τόσο μικραίνει και η λεπτομέρεια. Για παράδειγμα, σε ένα χάρτη μεγάλης κλίμακας μια πόλη μπορεί να αναπαρασταθεί υπό τη μορφή πολλών πολυγώνων που καθένα αφορά σε ένα οικοδομικό τετράγωνο, ενώ σε ένα χάρτη μικρής κλίμακας μια πόλη μπορεί να αναπαρασταθεί ως σημείο με συντεταγμένες αυτές του κέντρου της πόλης.

	Χαρτογραφική προβολή (projection), είναι ο γεωμετρικός μετασχηματισμός κατά τον οποίο η σφαιρική επιφάνεια της γης προβάλλεται στο επίπεδο ώστε να είναι δυνατή η εργασία στον υπολογιστή η αφού τυπωθεί σε χαρτί. Η πιο γνωστή προβολή είναι η Μερκατορική προβολή (Mercator projection). Υπάρχουν πολλά ζητήματα σχετικά με τις προβολές που θα πρέπει να μελετηθούν σε βάθος. Το πιο κλασικό ζήτημα είναι ότι με βάση το σύστημα προβολής μπορεί να αλλάξει το σχήμα και το μέγεθος των ηπείρων. Η αναλυτική παρουσίαση και συζήτηση των ζητημάτων αυτών είναι πέρα από τους στόχους αυτού του συγγράμματος. 

	Τα Συστήματα Συντεταγμένων (Coordinate Systems) αφορούν τον ορισμό αυστηρών μετρικών κανόνων προσδιορισμού θέσεων και αποστάσεων ώστε να είναι δυνατός ο ακριβής προσδιορισμός της θέσης ενός σημείου στο χώρο καθώς και η απόσταση δυο σημείων στο χώρο. Τα βασικά είδη συστημάτων συντεταγμένων είναι δύο:

	
		Σύστημα Γεωγραφικών Συντεταγμένων

		Σύστημα Ορθογώνιων / Επιπέδων Συντεταγμένων



	Στο Σύστημα Γεωγραφικών Συντεταγμένων (Geographical Coordinate System) ένα σημείο προσδιορίζεται από το γεωγραφικό πλάτος (απόσταση από τον ισημερινό) και το γεωγραφικό μήκος (απόσταση από τον πρώτο μεσημβρινό). Το σύστημα αυτό έχει οριστεί από τους αρχαίους Έλληνες γεωγράφους-φιλοσόφους και οι συντεταγμένες είναι γωνίες με μονάδες μέτρησης τις μοίρες, λεπτά, δευτερόλεπτα και τις υποδιαιρέσεις τους. Το σύστημα αυτό χρησιμοποιείται ευρέως στη ναυσιπλοΐα, την τοπογραφία και στις ηλεκτρονικές υδρογείους  όπως το Google Earth. Αξίζει να σημειωθεί ότι το γεωγραφικό πλάτος (latitude) συμβολίζεται στο σύστημα αυτό με φ και το γεωγραφικό μήκος (longitude) με λ.

	Tο Σύστημα Ορθογώνιων Συντεταγμένων ή Καρτεσιανό Σύστημα Συντεταγμένων (Cartesian coordinate system) χρησιμοποιείται σε επίπεδες χαρτογραφικές αναπαραστάσεις της σφαιρικής γης. Συνήθως αφορά ένα τμήμα της γης (π.χ. μια χώρα) και βοηθά στην εύρεση θέσεων και αποστάσεων σε δισδιάστατο ή τρισδιάστατο ορθογώνιο σύστημα αξόνων. Το Καρτεσιανό Σύστημα Συντεταγμένων παρουσιάστηκε πρώτη φορά στην κινεζική χαρτογραφία τον 3ο αιώνα μΧ. Το σύστημα αυτό είναι πιο ευρέως διαδεδομένο στα ΣΓΠ επειδή οι καρτεσιανές συντεταγμένες μπορούν να χρησιμοποιηθούν από την Ευκλείδεια γεωμετρία για τον εύκολο υπολογισμό αποστάσεων με βάση το Πυθαγόρειο θεώρημα. 

	Το Σύστημα Ορθογώνιων Συντεταγμένων είναι μια μαθηματική κατασκευή που ορίζεται από μια αρχή και μια μονάδα μέτρησης, όπως ένα σύστημα κάθετων αξόνων X, Y με σημείο τομής τους το 0. Κάθε υποδιαίρεση του άξονα αποτελεί μονάδα απόστασης από την αρχή του (συνήθως η μονάδα αυτή είναι το μέτρο). Αν τοποθετήσουμε ένα σημείο Α στο σύστημα αυτό, μπορούμε να βρούμε τη θέση του ως εξής: η οριζόντια απόσταση από τον άξονα των Y ονομάζεται τετμημένη (x) και η κάθετη απόσταση από τον άξονα των X ονομάζεται τεταγμένη (y). Επομένως οι συντεταγμένες του σημείου Α είναι (x,y) και αντιστοιχούν στο γεωγραφικό μήκος και πλάτος του σημείου στη σφαιρική γη που έχει όμως προβληθεί στο επίπεδο. Αν τοποθετήσουμε δύο σημεία Α και Β στο Σύστημα Ορθογώνιων Συντεταγμένων, μπορούμε να υπολογίσουμε την απόστασή τους με βάση το Πυθαγόρειο θεώρημα. Είναι κοινός τόπος ότι η απόσταση μεταξύ δύο σημείων με συντεταγμένες (x1, y1) και (x2, y2) υπολογίζεται με τον μαθηματικό τύπο D=[(x1-x2)2+(y1-y2)2]1/2.

	Ανάλογα με το σύστημα προβολής και την επιθυμητή ακρίβεια ορίζεται το Σύστημα Ορθογώνιων Συντεταγμένων. Έτσι, κάθε περιοχή του πλανήτη (ήπειρος, χώρα) έχει το δικό της σύστημα προβολής και σύστημα συντεταγμένων. Στην Ελλάδα το σύστημα αυτό λέγεται Ελληνικό Γεωδαιτικό Σύστημα Αναφοράς 1987 (ΕΓΣΑ ‘87).

	 

	2. Πηγές χωρικών δεδομένων

	 

	Για πολλά χρόνια στον Ελλαδικό χώρο οι επιστήμονες ζητούσαν επίμονα δημόσιες επενδύσεις για τη συλλογή έγκυρων δεδομένων και τη διάθεσή τους στο ευρύ κοινό. Τις τελευταίες δύο δεκαετίες, και ειδικά τα τελευταία χρόνια, έγινε μια προσπάθεια εκσυγχρονισμού της δημόσιας διοίκησης προς την κατεύθυνση της πλήρους μηχανοργάνωση. Έτσι είναι δυνατή η συλλογή και διάθεση στατιστικών δεδομένων από πολλές υπηρεσίες και φορείς του δημοσίου. Ειδικά για τα χωρικά δεδομένα υπήρξε μια περίοδος κατασπατάλησης δημοσίου χρήματος όπου δεδομένα που παρήχθησαν με δημόσιους πόρους αλλά από ιδιωτικές εταιρίες αποτελούσαν συχνά εμπορικά προϊόντα και πωλούνταν πολλές φορές σε άλλους δημόσιους φορείς. Ευτυχώς, από το 2010 και μετά υπήρξε η πρωτοβουλία για τα Δημόσια Ανοιχτά Δεδομένα, η βασική αρχή των οποίων είναι ότι δεδομένα που δημιουργούνται με δημόσιους πόρους, αποτελούν δημόσιο αγαθό και παρέχονται δωρεάν στο ευρύ κοινό πάντα με σεβασμό σε προσωπικά και ευαίσθητα δεδομένα.

	Σύμφωνα με την ιστοσελίδα http://geodata.gov.gr/geodata/ (Δημόσια, Ανοικτά Δεδομένα):

	Τα δεδομένα της δημόσιας διοίκησης ανήκουν σε όλους τους Έλληνες πολίτες. Το geodata.gov.gr αποτελεί την πρώτη προσπάθεια για τη δωρεάν διάθεση γεωχωρικών δεδομένων της ευρύτερης Δημόσιας Διοίκησης προς όλους τους πολίτες της χώρας. Ο διαδικτυακός τόπος θα ενημερώνεται διαρκώς με δεδομένα από ολοένα και περισσότερους φορείς της Δημόσιας Διοίκησης, ενώ θα εμπλουτίζεται και με λειτουργικότητα. Στόχος μας είναι σε μερικούς μήνες να μπορούμε να προσφέρουμε όλα τα γεωχωρικά δεδομένα που διαθέτει η Δημόσια Διοίκηση, ώστε εμείς, οι πολίτες, να μπορούμε: 

	
		Να ελέγχουμε τη δημόσια διοίκηση 

		Να συμμετέχουμε ενεργά στην προστασία του περιβάλλοντος 

		Να αναπτύσσουμε νέες, έξυπνες εφαρμογές και υπηρεσίες



	Η θετική αυτή πρωτοβουλία ξεκίνησε δυναμικά στα μέσα του έτους 2010, ωστόσο ατόνησε από τα μέσα του 2014 και έπειτα με τους περισσότερους φορείς που θα μπορούσαν να συνεισφέρουν σε αυτήν να αμελούν να το πράττουν. Τους τελευταίους μήνες έχει ανακοινωθεί μια πρωτοβουλία εξέλιξης των Ανοιχτών Δημόσιων Δεδομένων με τη βοήθεια ενός ερευνητικού προγράμματος στο οποίο συμμετέχουν και ιδιωτικές εταιρίες. Τα αποτελέσματα της πρωτοβουλίας αυτής είναι διαθέσιμα στην ιστοσελίδα http://labs.geodata.gov.gr/el.

	Μια εκτενής έρευνα στο διαδίκτυο θα αποκαλύψει πολλές πηγές ανοιχτών δεδομένων ή δωρεάν δεδομένων που παρέχονται για κάποιο σκοπό και μετά από μια σύναψη συμφωνίας με τον πάροχό τους στην Ελλάδα και διεθνώς. Στόχος αυτού το υποκεφαλαίου είναι να αναδείξει το σύγχρονο τοπίο σχετικά με τα διαθέσιμα δεδομένα που επιτρέπουν την έρευνα με μεθόδους χωρικής ανάλυσης καθώς και να κατευθύνει τον αναγνώστη στις πηγές τους. Για την επίτευξη αυτού του σκοπού θα γίνει μια συνοπτική παρουσίαση ορισμένων φορέων παροχής Δημόσιων Δεδομένων, όπως η Ελληνική Στατιστική Αρχή (ΕΛ.ΣΤΑΤ.), η Ελληνική Αστυνομία, ο Οργανισμός Κτηματολογίου και Χαρτογραφήσεων Ελλάδας (Ο.Κ.Χ.Ε.) και η εταιρία Κτηματολόγιο Α.Ε..

	Στις μέρες μας υπάρχει πληθώρα δεδομένων τα οποία δεν έχουν αναλυθεί επαρκώς. Έτσι, το αίτημα των ερευνητών θα πρέπει να επικαιροποιηθεί ώστε να αφορά σε πλήρη και ποιοτικά δεδομένα που να επιτρέπουν τη χωρο-χρονική ανάλυση των φαινομένων με χωρική διάσταση όπως η δημογραφική δομή, η οικονομική κατάσταση, η ασφάλεια, η υγεία και η μετακίνηση των πολιτών. Δυστυχώς, η Ελλάδα υστερεί σε πλούτο, εργαλεία διάθεσης και προδιαγραφές Δημόσιων Δεδομένων περισσότερο λόγω έλλειψης πολιτικής βούλησης και λιγότερο λόγων έλλειψης δεξιοτήτων του προσωπικού της Δημόσιας Διοίκησης. 

	Σε κάθε περίπτωση, υποχρέωση του ερευνητή είναι η όσο το δυνατό καλύτερη αξιοποίηση των δεδομένων που παρουσιάζουν την υπάρχουσα κατάσταση, ώστε να προκύπτουν εμπειρικά ευρήματα που βοηθούν στην κατανόησή της με απώτερο στόχο την ενημερωμένη λήψη αποφάσεων κατά την άσκηση πολιτικής.

	 

	2.1. Ελληνική Στατιστική Αρχή (ΕΛ.ΣΤΑΤ.)

	 

	Η Ελληνική Στατιστική Αρχή (ΕΛ.ΣΤΑΤ.) αποτελεί βασικό φορέα παροχής Δημόσιων Δεδομένων τα οποία πλέον παρέχονται δωρεάν. Τα τελευταία χρόνια αποτελεί ανεξάρτητη αρχή ώστε, ανεπηρέαστη από πολιτικές πιέσεις, να υπολογίζει και να δημοσιοποιεί στατιστικά για τους μακροοικονομικούς δείκτες της χώρας, όπως ο Δείκτης Τιμών Καταναλωτή (Πληθωρισμός), η ανεργία και το Ακαθάριστο Εθνικό Προϊόν (Α.Ε.Π.). Ωστόσο, στους περισσότερους φοιτητές γεωγραφίας, η ΕΛ.ΣΤΑΤ. είναι γνωστή για τα δεδομένα της Απογραφής Πληθυσμού και Κατοικιών που γίνονται κάθε δέκα χρόνια και παρέχει πλούτο δεδομένων για τα νοικοκυριά και τους κατοίκους της Ελλάδας σε λεπτομερές γεωγραφικό επίπεδο. Με βάση την παρουσίαση της ΕΛ.ΣΤΑΤ. στην επίσημη ιστοσελίδα της (http://www.statistics.gr): 

	«Αποστολή της Ελληνικής Στατιστικής Αρχής είναι η διασφάλιση και η διαρκής βελτίωση της ποιότητας των στατιστικών της Χώρας. Η Ελληνική Στατιστική Αρχή εκτελεί την αποστολή της ακολουθώντας τα υψηλότερα ευρωπαϊκά και διεθνή στατιστικά πρότυπα σε όλους τους τομείς, ενώ ταυτόχρονα, απαρέγκλιτα τηρεί τους προβλεπόμενους κανόνες και εκπληρεί τις υποχρεώσεις που έχει αναλάβει. Με αυτό τον τρόπο στοχεύει:

	
		Να είναι και να παραμένει πραγματικά και αναμφισβήτητα μια Ανεξάρτητη Στατιστική Αρχή, η οποία θα λειτουργεί πάντοτε με τρόπο που να εκφράζει αυτό το πρότυπο

		Να παράγει στατιστικά στοιχεία χρήσιμα συναφή για τη δημόσια πολιτική, την οικονομία και τους άλλους τομείς της ζωής

		Να κερδίζει και να ανανεώνει συνεχώς την εμπιστοσύνη των χρηστών στην αξιοπιστία των στατιστικών στοιχείων

		Να έχει και να διαφυλάττει την εμπιστοσύνη των στατιστικών μονάδων των πολιτών, νοικοκυριών, επιχειρήσεων οι οποίες παρέχουν εμπιστευτικές πληροφορίες τους για την παραγωγή στατιστικών. Οι πρακτικές αυτές αποτελούν τη βάση πάνω στην οποία η Ελληνική Στατιστική Αρχή συντονίζει τη δράση και των υπόλοιπων φορέων του Ελληνικού Στατιστικού Συστήματος, όσον αφορά την ανάπτυξη, παραγωγή και διάθεση των επίσημων στατιστικών της Ελλάδος.



	Η Ελληνική Στατιστική Αρχή στοχεύει επίσης την άριστη συνεργασία με τη Eurostat και τις άλλες Υπηρεσίες της Ευρωπαϊκής Επιτροπής, όπως επίσης, και με τις Εθνικές Στατιστικές Υπηρεσίες των υπόλοιπων Κρατών Μελών της Ευρωπαϊκής Ένωσης, έτσι ώστε να αποτελεί ενεργό μέλος στο έργο και στην εξέλιξη του Ευρωπαϊκού Στατιστικού Συστήματος.»

	Η ΕΛ.ΣΤΑΤ. ασχολείται με μια πληθώρα στατιστικών θεμάτων όπως η αγορά εργασίας, η οικοδομική δραστηριότητα, η φυσική κίνηση τους πληθυσμού, τα εισοδήματα και οι συνθήκες διαβίωσης των νοικοκυριών, ο πολιτισμός και ο τουρισμός. Εκτός από τις απογραφές, τα μητρώα και τα στατιστικά σχετικά με τις ληξιαρχικές πράξεις (γεννήσεις, γάμοι, θάνατοι) που αφορούν όλους τους κατοίκους της Ελλάδας, τα περισσότερα στατιστικά δεδομένα που δημοσιοποιεί η ΕΛ.ΣΤΑΤ. για άλλα θέματα βασίζονται σε έρευνες με βάση ένα αντιπροσωπευτικό δείγμα του πληθυσμού. Ως εκ τούτου, συχνά τα δεδομένα της ΕΛ.ΣΤΑΤ. δεν είναι διαθέσιμα σε επίπεδο Δήμου ή Δημοτικού διαμερίσματος κυρίως γιατί είναι μικρό το δείγμα και τίθεται ζήτημα προσωπικών δεδομένων.

	Ωστόσο, τα δεδομένα των απογραφών είναι διαθέσιμα σε λεπτομερές γεωγραφικό επίπεδο. Ανάλογα με τις ανάγκες τους ερευνητή, πιο λεπτομερή στατιστικά δεδομένα παρέχονται ηλεκτρονικά μετά από υποβολή συγκεκριμένου αιτήματος μέσω της ιστοσελίδας της ΕΛ.ΣΤΑΤ.. Για να είναι δυνατή η χαρτογράφηση των δεδομένων των απογραφών, το τμήμα Γεωγραφικών Συστημάτων Πληροφορικών προέβη στη κατάρτιση ψηφιακών χαρτογραφικών υποβάθρων τα οποία διαθέτει δωρεάν στο ευρύ κοινό μέσω της ιστοσελίδας: http://www.statistics.gr/portal/page/portal/ESYE/PAGE-maps.

	Παρόλο που η ιστοσελίδα της ΕΛ.ΣΤΑΤ. παρέχει πολλές δυνατότητες λήψης δεδομένων της απογραφής, συχνά αυτό είναι δύσκολο και χρονοβόρο για τον μη εξειδικευμένο χρήστη. Έτσι, τα τελευταία τρία χρόνια αναπτύσσεται υπό την εποπτεία του Καθηγητή Θωμά Μαλούτα η εφαρμογή Πανόραμα Απογραφικών Δεδομένων, η οποία θα είναι σύντομα διαθέσιμη σε πλήρη ανάπτυξη στην ιστοσελίδα https://panorama.statistics.gr/. Με βάση την ιστοσελίδα του έργου:

	«Η εφαρμογή Πανόραμα Απογραφικών Δεδομένων αναπτύσσεται από ερευνητική ομάδα του Εθνικού Κέντρου Κοινωνικών Ερευνών (ΕΚΚΕ) σε συνεργασία με την Ελληνική Στατιστική Αρχή (ΕΛ.ΣΤΑΤ.), με βάση το μεταξύ τους μνημόνιο συνεργασίας και στο πλαίσιο του ερευνητικού έργου «Δυναμική Διαχείριση Βάσεων Κοινωνικών Δεδομένων και Χαρτογραφικών Αναπαραστάσεων» που χρηματοδοτείται από το πρόγραμμα ΚΡΗΠΙΣ της Γενικής Γραμματείας Έρευνας & Τεχνολογίας (ΓΓΕΤ) του Υπουργείου Παιδείας και Θρησκευμάτων, το οποίο εντάσσεται στο Εθνικό Στρατηγικό Πλαίσιο Αναφοράς (ΕΣΠΑ) 2007-2013. Στόχος για το Πανόραμα Απογραφικών Δεδομένων είναι να διευκολύνει την πρόσβαση, να διευρύνει τις δυνατότητες ανάλυσης και επεξεργασίας και να επιτρέψει την εύκολη και λεπτομερή χαρτογραφική απόδοση των δεδομένων σε βάθος τριών απογραφών (1991-2001-2011). Φιλοδοξία όλων των συντελεστών του είναι να καλύψει τις απαιτήσεις της ερευνητικής κοινότητας, αλλά και να διευρύνει σημαντικά τον αριθμό εκείνων που χρησιμοποιούν τα απογραφικά δεδομένα με παραγωγικό τρόπο.» 

	2.2. Ελληνική Αστυνομία

	 

	Στις κοινωνικές επιστήμες είναι πολύ σημαντικά τα στατιστικά δεδομένα που αφορούν την ασφάλεια (ατυχήματα, εγκληματικότητα). Η ασφάλεια των πολιτών αποτελεί σημαντικό παράγοντα αλληλεπίδρασής τους με το χώρο και σχετίζεται με την επιλογή τόπου κατοικίας (και άρα επηρεάζει τις αξίες ακινήτων), τόπο διασκέδασης και αγορών (και άρα επηρεάζει την εμπορικότητα των περιοχών) αλλά και την ποιότητα ζωής των πολιτών με αντίκτυπο στην υγεία και το προσδόκιμό ζωής τους. Είναι κοινός τόπος ότι συμβάντα που αφορούν την ασφάλεια των πολιτών καταγράφονται σε ειδικά βιβλία των κατά τόπους τμημάτων της Ελληνικής Αστυνομίας συνήθως χειρόγραφα. Έτσι, παραδοσιακά ήταν πρακτικά αδύνατο να γίνει εκτίμηση για τις συνθήκες ασφάλειας σε κάθε περιοχή της Ελλάδας.

	Ωστόσο, τα τελευταία χρόνια «σύμφωνα με τις αρχές της ανοιχτής διακυβέρνησης, της διαφάνειας, της ακώλυτης πρόσβασης του πολίτη στην πληροφορία, αλλά και αντίστοιχες διεθνείς καλές πρακτικές, το Υπουργείο Προστασίας του Πολίτη και η Ελληνική Αστυνομία στοχεύουν στη διεύρυνση της πολιτικής ανοιχτών δημόσιων δεδομένων στους τομείς της ασφάλειας και της προστασίας του πολίτη. Η καινοτομία αυτή έχει χαρακτήρα κοινωνικής προσφοράς και ανοιχτής πρόσκλησης, καθώς παρέχει στοιχεία σε ερευνητές, φορείς και ιδιώτες προκειμένου να αναπτύξουν μελέτες, έρευνες και διαδραστικές υπηρεσίες που θα συντελέσουν στη βελτίωση της καθημερινότητας του πολίτη».

	Τα βασικά στατιστικά στοιχεία που παρέχει η Ελληνική Αστυνομία από την ιστοσελίδα της (http://www.astynomia.gr) αφορούν την εγκληματικότητα, τη μετανάστευση και το άσυλο, την οδική ασφάλεια, τα ναρκωτικά και την παραβατικότητα. Τα περισσότερα στατιστικά δεδομένα είναι σε επίπεδο χώρας ή Γενικής Αστυνομικής Διεύθυνσης ενώ συχνά συνοδεύονται από ανάλυση που περιλαμβάνει γραφήματα και χάρτες. Ωστόσο, μια καλύτερη αναζήτηση στην ιστοσελίδα επιτρέπει την πρόσβαση σε ιδιαίτερα λεπτομερή χωρικά δεδομένα, όπως για παράδειγμα τα θανατηφόρα τροχαία ατυχήματα για το έτος 2013 για τα οποία υπάρχουν τόσο περιγραφικά δεδομένα όσο και η θέση του κάθε συμβάντος (υπό τη μορφή ταχυδρομικής διεύθυνσης ή σημείο του οδικού δικτύου).

	 

	2.3. Οργανισμός Κτηματολογίου και Χαρτογραφήσεων Ελλάδος (Ο.Κ.Χ.Ε.)

	 

	Ο Οργανισμός Κτηματολογίου και Χαρτογραφήσεων Ελλάδος (Ο.Κ.Χ.Ε.) ιδρύθηκε το 1986 ωστόσο το σημερινό του καθεστώς διέπεται από τον νόμο 3882 του 2010 όπως αναφέρεται στην επίσημη ιστοσελίδα του (http://www.okxe.gr/el/arxiki-selida/organismos). Ο Ο.Κ.Χ.Ε. είναι πολύ σημαντικός για τους γεωγράφους και τους μηχανικούς γιατί είναι ο υπεύθυνος οργανισμός για την χαρτογράφηση και κτηματογράφηση της Ελλάδας αλλά και το επίσημο σημείο ενημέρωσης και επικοινωνίας για την Εθνική Υποδομή Γεωχωρικών Πληροφοριών (ΕΥΓΕΠ) και την Οδηγίας INSPIRE (2007/2/ΕΚ) της Ευρωπαϊκής Ένωσης (http://www.inspire.okxe.gr). Αναλυτικά, σκοπός του Ο.Κ.Χ.Ε. είναι:

	
		Η σύνταξη, τήρηση και ενημέρωση του ενιαίου αποδεικτικού κτηματολογίου της Ελλάδας

		Η γεωδαιτική κάλυψη και χαρτογράφηση της χώρας

		Η απογραφή και χαρτογράφηση των φυσικών διαθεσίμων της

		Η δημιουργία και τήρηση ψηφιακών γεωχωρικών δεδομένων και δεδομένων περιβάλλοντος

		Η λειτουργία συστήματος συντονισμού και διάχυσης γεωπληροφορίας



	Ίσως η πιο σημαντική συνεισφορά του Ο.Κ.Χ.Ε. σε χωρικά δεδομένα αποτελούν οι δωρεάν σε όλους ορθοφωτοχάρτες υψηλής ανάλυσης για την Περιφέρεια Αττικής και άλλες περιοχές της Ελλάδας μέσω ftp. Ωστόσο, ορθοφωτοχάρτες υψηλής ανάλυσης είναι διαθέσιμοι από την ειδική ιστοσελίδα της εταιρίας Εθνικό Κτηματολόγιο και Χαρτογράφηση Α.Ε. (ΕΚΧΑ Α.Ε.) http://gis.ktimanet.gr/wms/ktbasemap/default.aspx και ως υπηρεσίας χαρτών διαδικτύου (Web Map Service - WMS) μέσω  εξυπηρετητή (σύνδεσμος: http://gis.ktimanet.gr/wms/wmsopen/wmsserver.aspx?).

	 

	2.4. Εθνικό Κτηματολόγιο και Χαρτογράφηση Α.Ε. (ΕΚΧΑ Α.Ε.)

	 

	Σκοπός της εταιρίας Εθνικό Κτηματολόγιο και Χαρτογράφηση Α.Ε. (ΕΚΧΑ Α.Ε.), που αποτελεί το νέο όνομα της εταιρίας Κτηματολόγιο Α.Ε., είναι «η μελέτη, σύνταξη  και λειτουργία του Εθνικού Κτηματολογίου […] και η γεωδαιτική κάλυψη και χαρτογράφηση της χώρας, η απογραφή και χαρτογράφηση των φυσικών διαθεσίμων της, η δημιουργία και τήρηση ψηφιακών γεωχωρικών δεδομένων και δεδομένων περιβάλλοντος». Η εταιρία αυτή λειτουργεί από το 1995 και η επίσημη ιστοσελίδα της, όπου είναι διαθέσιμες οι πληροφορίες σχετικά με το έργο της, είναι: http://www.ktimatologio.gr.

	Το Εθνικό Κτηματολόγιο είναι ένα τεράστιο αναπτυξιακό έργο της Ελλάδας που διαρκεί πολλές δεκαετίες κι ενώ έχουν επενδυθεί πάρα πολλά χρήματα δυστυχώς δεν έχει ολοκληρωθεί ακόμη. Παρόλες τις καθυστερήσεις του έργου αυτού και την κριτική για τη διαχείριση των πόρων του, αποτελεί ένα από τα πιο σημαντικά έργα στα οποία απασχολούνται μόνιμα επιστήμονες του χώρου ενώ έχει απασχολήσει εποχιακά πάρα πολύ μεγάλο αριθμό επιστημόνων κατά τη διάρκεια της ανάπτυξής του. Στις μέρες μας λειτουργεί ένα πληροφοριακό σύστημα στο οποίο έχουν καταγραφεί οι πληροφορίες για κάθε ακίνητο (στις περιοχές που έχει ολοκληρωθεί η κτηματογράφηση). Οι πληροφορίες αυτές περιλαμβάνουν την ακριβή θέση του ακινήτου στο χώρο με βάση γεωγραφικές συντεταγμένες των πλευρών του, το εμβαδό του, τη νομική του υπόσταση, τα δικαιώματα σε αυτό, δηλαδή τους ιδιοκτήτες και τα ποσοστά κάθε ιδιοκτήτη. Το πληροφοριακό αυτό σύστημα λειτουργεί παράλληλα με τα υποθηκοφυλακεία, έχει σημείο επαφής το Κτηματολογικό Γραφείο, είναι δυναμικό και ενημερώνεται με υποχρέωση του κράτους και των πολιτών για κάθε αλλαγή που πραγματοποιείται σε ένα ακίνητο.

	 

	2.5. Στατιστική Υπηρεσία της Ευρωπαϊκής Ένωσης (Eurostat)

	 

	Στόχος της Στατιστικής Υπηρεσίας της Ευρωπαϊκής Ένωσης (Eurostat) είναι να αποτελεί τον κύριο πάροχο στατιστικών δεδομένων υψηλής ποιότητας στην Ευρώπη. Η Eurostat είναι η επίσημη Στατιστική Υπηρεσία της Ευρωπαϊκής Ένωσης και εδρεύει στο Λουξεμβούργο. Συνεργάζεται άμεσα με τις Στατιστικές Υπηρεσίες κάθε κράτους μέλους της Ευρωπαϊκής Ένωσης από τις οποίες λαμβάνει δεδομένα που έχουν παραχθεί με κοινές προδιαγραφές. Αφού ελέγξει την ποιότητα των δεδομένων αυτών, τα ενοποιεί και έτσι, παράλληλα με τις δικές της έρευνες, είναι σε θέση να παρέχει στα επίσημα όργανα αλλά και στο ευρύ κοινό της Ευρωπαϊκής Ένωσης στατιστικά στοιχεία σε ευρωπαϊκό επίπεδο που να επιτρέπουν συγκρίσεις μεταξύ χωρών και περιφερειών.

	Στόχος των εθνικών στατιστικών υπηρεσιών και της Eurostat είναι τα δεδομένα που συλλέγουν προάγουν τη διαφάνεια και τη δημοκρατία μέσω του ελέγχου των πολιτικών βάσει του αποτελέσματος της άσκησης πολιτικής στην πραγματική οικονομία, την πρόνοια, την κοινωνική συνοχή και το γενικότερο επίπεδο ευημερίας των πολιτών. Οι δημόσιοι φορείς, συχνά απαλλαγμένοι από πολιτικές και οικονομικές πιέσεις, συλλέγουν και διαθέτουν στις εθνικές κυβερνήσεις και τα ευρωπαϊκά όργανα αξιόπιστα στατιστικά δεδομένα ώστε να βοηθούν στην άσκηση πάσης φύσης εθνικής και ευρωπαϊκής πολιτικής. Από την πλευρά τους, οι εθνικές κυβερνήσεις και η Ευρωπαϊκή Ένωση (ΕΕ) χρηματοδοτώντας αυτές τις επίσημες στατιστικές υπηρεσίες και ορίζοντας, με δημοκρατικό τρόπο, τις διοικήσεις τους, εξασφαλίζουν έναν πάροχο στατιστικών δεδομένων που μπορούν να εμπιστευθούν.

	Σε κάθε περίπτωση, η συμβολής της Eurostat στην καθημερινή ανάγκη των οργάνων της ΕΕ, της επιστημονικής κοινότητας, των επιχειρήσεων και των ευρωπαίων πολιτών για στατιστικά δεδομένα είναι τεράστια και αδιαμφισβήτητη. Τα στατιστικά που συλλέγει και διαθέτει η Eurostat, δεν επιτρέπουν μόνο στην πορεία προς την ολοένα και καλύτερη ευρωπαϊκή ολοκλήρωση, αλλά και στη δυνατότητα μιας νέας χώρας να γίνει μέλος της ΕΕ. Περισσότερες πληροφορίες για τη Eurostat θα βρείτε στην επίσημη ιστοσελίδα της http://ec.europa.eu/eurostat. Μια από τις πρόσφατες και πολύ χρήσιμες για τον αναγνώστη αυτού του συγγράμματος εφαρμογές της Eurostat αποτελεί το Census Hub (https://ec.europa.eu/CensusHub2), στο οποίο είναι διαθέσιμα τα αποτελέσματα των Απογραφών Πληθυσμού του 2011 για τις χώρες της ΕΕ σε διαφορετικά επίπεδα γεωγραφικής λεπτομέρειας (κράτους, περιφέρειας, νομού και δήμου). 

	2.6. Στατιστικές Υπηρεσίες Άλλων Χωρών και Στατιστικά Διεθνών Οργανισμών

	 

	Στατιστικά δεδομένα παρέχουν οι στατιστικές υπηρεσίες σχεδόν όλων των κρατών της γης αλλά και διεθνείς οργανισμοί. Ενδεικτικά στην ΕΕ μεγάλο πλούτο δεδομένων παρέχουν το Statistiska centralbyråns (SCB) στη Σουηδία (http://www.scb.se), το Office for National Statistics (ONS) στο Ηνωμένο Βασίλειο (http://www.ons.gov.uk), το Istituto nazionale di statistica (Istat) της Ιταλίας (http://www.istat.it) και το Central Statistics Office (CSO) στην Ιρλανδία (http://www.cso.ie). Οι διαφορές στο τι στατιστικά δεδομένα παρέχει η κάθε χώρα είναι μεγάλη. Για παράδειγμα, παρόλο που συνήθως η απογραφή πληθυσμού γίνεται κάθε δέκα χρόνια, στην Ιρλανδία γίνεται κάθε 5 χρόνια, ενώ στη Σουηδία μετά το 1990 σπάνια διενεργείται απογραφή γιατί λόγω των σωστά ενημερωμένων μητρώων, το κράτος ανά πάσα στιγμή μπορεί να υπολογίζει τα στατιστικά που τυπικά συλλέγονται σε μια απογραφή πληθυσμού.

	Πολλά παγκόσμια στατιστικά δεδομένα συλλέγονται και είναι διαθέσιμα στην παγκόσμια κοινότητα από διεθνείς οργανισμούς, όπως ο Οργανισμός Ηνωμένων Εθνών που διαθέτει, μεταξύ άλλων, στατιστικά για την ανθρώπινη ανάπτυξη και φτώχεια (http://unstats.un.org/unsd), η Παγκόσμια Τράπεζα που έχει πληθώρα στατιστικών για τις εθνικές οικονομίες (http://data.worldbank.org), ο Διεθνής Οργανισμός Τροφίμων (http://faostat3.fao.org), ο Διεθνής Οργανισμός Υγείας (http://www.who.int/gho) και πολλοί άλλοι. Στους περισσότερους φορείς που έχουν αναφερθεί στο κεφάλαιο αυτό, τα στατιστικά είναι διαθέσιμα μέσω δωρεάν διαδικτύου ή μετά από σχετικό αίτημα.
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Χωρική Αυτοσυσχέτιση

	Σύνοψη

	Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι μέθοδοι Διερευνητικής Ανάλυσης Χωρικών Δεδομένων, που εξετάζουν τη χωρική δομή, τη χωρική εξάρτηση και τη χωρική αυτοσυσχέτιση των χωρικών δεδομένων. Παρουσιάζονται, επίσης, οι δείκτες μέτρησης χωρικής αυτοσυσχέτισης, όπως ο ολικός και τοπικός δείκτης Moran's I, ο δείκτης Getis G και ο δείκτης Geary’s c. Τέλος, δίνονται υπό τη μορφή εργαστηριακής άσκησης παραδείγματα υπολογισμού των παραπάνω δεικτών με χρήση κατάλληλου λογισμικού.

	 

	Προαπαιτούμενη γνώση

	Θεωρείται γνωστή η έννοια της συσχέτισης και ο συντελεστής συσχέτισης Pearson Correlation Coefficient από την κλασική στατιστική.

	 

	1. Εισαγωγή

	 

	Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αναλυτικά οι μέθοδοι και οι τεχνικές που επιτρέπουν τη μελέτη της χωρικής δομής και κατανομής των γεωγραφικών δεδομένων μέσω της εξέτασης της ύπαρξης ή μη χωρικής αυτοσυσχέτισης στα δεδομένα. Παρακάτω παρουσιάζονται οι ολικοί και τοπικοί δείκτες χωρικής αυτοσυσχέτισης Moran’s I, Geary’s c και Getis’ G που είναι οι πιο διαδεδομένοι στη διεθνή βιβλιογραφία. 

	 

	1.1. Διερευνητική Ανάλυση Χωρικών Δεδομένων

	 

	Οι μέθοδοι Διερευνητικής Ανάλυσης Χωρικών Δεδομένων (Exploratory Spatial Data Analysis – ESDA) επιτρέπουν τη μελέτη και κατανόηση της χωρικής κατανομής, της χωρικής δομής και την ανίχνευση χωρικής εξάρτησης ή αυτοσυσχέτισης στα χωρικά δεδομένα. Η ανάλυση με αυτές τις μεθόδους συνήθως ακολουθεί τον υπολογισμό περιγραφικών στατιστικών και τη δημιουργία θεματικού χάρτη του υπό εξέταση χωρικού φαινομένου. 

	Αν για παράδειγμα ζητούμενο είναι να αναλυθεί χωρικά το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα σε επίπεδο δήμου, μια πρώτη εικόνα της χωρικής κατανομής των δεδομένων αυτών είναι δυνατή μέσω της δημιουργίας ενός θεματικού χάρτη. Αυτή η απλή οπτικοποίηση επιτρέπει την παρατήρηση χωρικών προτύπων, ωστόσο ενδεχομένως αυτά να είναι δύσκολο να παρατηρηθούν στα μεγάλα αστικά κέντρα όπου οι δήμοι είναι μικρές γεωγραφικές οντότητες και δε διακρίνονται καθαρά στο χάρτη. Μέσω του υπολογισμού κατάλληλων δεικτών μπορούν να εξαχθούν συμπεράσματα για τις χωρικές διακυμάνσεις των δεδομένων εισοδήματος και για τη σχέση εισοδήματος μεταξύ γειτονικών γεωγραφικών περιοχών, ώστε να εντοπιστούν χωρικές εστίες γειτονικών δήμων με παρόμοια υψηλό ή χαμηλό εισόδημα που δεν είναι εύκολο να παρατηρηθούν στο θεματικό χάρτη. Στο παράδειγμα του εισοδήματος, εντοπίζονται εστίες όπου γειτονικοί δήμοι έχουν παρόμοια υψηλό εισόδημα στην Αττική και παρόμοια χαμηλό εισόδημα στη Μακεδονία, όπως φαίνεται στην Εικόνα 3.1. Με τον τρόπο αυτό μπορεί να γίνει μια πρώτη εκτίμηση της χωρική δομής του εισοδήματος και των χωρικών ανισοτήτων στην κατανομή εισοδήματος στους δήμους της Ελλάδας. Αξίζει να σημειωθεί εδώ ότι ειδικά για τη μελέτη χωρικών ανισοτήτων υπάρχουν πιο εξειδικευμένοι δείκτες, όπως ο δείκτης Gini, που παρουσιάζονται σε επόμενο κεφάλαιο.

	Οι μέθοδοι διερευνητικής ανάλυσης χωρικών δεδομένων ανήκουν και εφαρμόζονται σε ευρύτερες ερευνητικές περιοχές που συναντώνται στη βιβλιογραφία με τους όρους ανάλυση προτύπων σημείων (point-pattern analysis), χωρική αυτοσυσχέτιση (spatial autocorrelation), μονο-μεταβλητή ανάλυση (univariate analysis), ανάλυση χωρικής σχέσης (analysis of spatial association), τοπικοί δείκτες χωρικής σχέσης (Local Indicators οf Spatial Association – LISA), ανάλυση χωρικής εξάρτησης (analysis of spatial dependence) και πολλούς άλλους όρους. Οι εργασίες των Getis (1991), Fotheringham και Rogerson (1993), Getis και Ord (1996), Anselin (1995; 1998), Fotheringham και Brunsdon (1999), καθώς και Fotheringham et al. (2002) παρουσιάζουν ξεχωριστά μια ανασκόπηση της σχετικής βιβλιογραφίας των μεθόδων χωρικών σχέσεων και χωρικής αυτοσυσχέτισης. 
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	Εικόνα 3.1 Μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα στους Δήμους Καλλικράτη.

	 

	1.2. Τι είναι η χωρική αυτοσυσχέτιση;

	 

	Χωρική αυτοσυσχέτιση είναι η συσχέτιση μεταξύ των τιμών μιας μεταβλητής που οφείλεται αυστηρά στην εγγύτητα των τιμών αυτών στο γεωγραφικό χώρο, εισάγοντας μια απόκλιση από την υπόθεση ανεξάρτητων παρατηρήσεων της κλασικής στατιστικής (Griffith, 2003).

	 

	2. Ο δείκτης μέτρησης χωρικής αυτοσυσχέτισης Moran’s I

	 

	Ο δείκτης Moran’s I είναι ένας από τους παλαιότερους και πιο κοινούς δείκτες που χρησιμοποιούνται για να εξετάσουν την ύπαρξη χωρικής αυτοσυσχέτισης σε χωρικά δεδομένα μίας μεταβλητής. Σήμερα, ο δείκτης Moran’s I είναι γνωστός από το εκτενές ερευνητικό έργο των Cliff και Ord (1973, 1981) που δημοσίευσαν εμπεριστατωμένες μελέτες για τη χωρική αυτοσυσχέτιση στα γεωγραφικά δεδομένα. Στις δημοσιεύσεις τους οι παραπάνω ερευνητές προτείνουν τη δική τους μαθηματική συνάρτηση υπολογισμού του δείκτη Moran’s I που βασίζεται στους υπολογισμούς των moments του ερευνητή Moran (1948) και τον πρώτο ορισμό του δείκτη Ι (Moran, 1950), ο οποίος βασίστηκε στην ανάλυση του συντελεστή συσχέτισης Pearson.

	2.1. Ολικός δείκτης Moran’s I

	 

	Ο πρώτος ορισμός του δείκτη Moran’s Ι για μια μεταβλητή Χ με τιμές xi για κάθε χωρική οντότητα i, ο οποίος προτάθηκε από τον Moran είναι:
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	(3.1)

	 

	όπου n είναι ο αριθμός των χωρικών οντοτήτων (παρατηρήσεων), [image: Image] είναι ο μέσος των τιμών xi, A είναι ο συνολικός αριθμός συνδέσεων στο σύστημα με βάση τη γειτνίαση και wij είναι τα βάρη που ορίζονται με βάση τη χωρική εγγύτητα μεταξύ των παρατηρήσεων. 

	Ο μαθηματικός τύπος των Cliff και Ord (1973, 1981) που χρησιμοποιείται σήμερα για τον υπολογισμό του δείκτη Moran’s I είναι:

	 

	[image: Image]

	 (3.2)

	 

	όπου n είναι ο αριθμός των χωρικών οντοτήτων (παρατηρήσεων) και wij είναι τα βάρη που ορίζονται με βάση τη χωρική εγγύτητα μεταξύ των παρατηρήσεων. 

	O ολικός δείκτης Moran’s Ι παίρνει τιμές από –1 ως +1 και η ερμηνεία του είναι παρόμοια με αυτή του συντελεστή συσχέτισης (Rogerson 2010):

	
		Τιμές κοντά στο +1 υποδηλώνουν ισχυρή θετική χωρική αυτοσυσχέτιση (αναμένονται χωρικά πρότυπα στα οποία γειτονικές παρατηρήσεις τείνουν να έχουν παρόμοια υψηλές ή χαμηλές τιμές μιας μεταβλητής), 

		Τιμές κοντά στο –1 υποδηλώνουν ισχυρή αρνητική χωρική αυτοσυσχέτιση (π.χ. υψηλές τιμές μιας μεταβλητής τείνουν να βρίσκονται κοντά σε χαμηλές τιμές)

		Τιμές κοντά στο 0 υποδηλώνουν απουσία χωρικής αυτοσυσχέτισης και επομένως χωρικών προτύπων.



	Αξίζει να σημειωθεί ότι γενικά τα χωρικά δεδομένα τείνουν να έχουν θετική χωρική αυτοσυσχέτιση -ως απόρροια του πρώτου νόμου της γεωγραφίας- ενώ η αρνητική χωρική αυτοσυσχέτιση είναι σπάνια.

	2.2. Ορισμός και υπολογισμός βαρών

	 

	Ο ορισμός και υπολογισμός των βαρών για τον υπολογισμό δεικτών, όπως ο Moran’s I, βρίσκονται στο κέντρο της θεωρίας και μεθοδολογίας στη χωρική ανάλυση. Απορρέει από τον πρώτο νόμο της γεωγραφίας δίνοντας μεγαλύτερη βαρύτητα σε κοντινές μεταξύ τους παρατηρήσεις κατά τον υπολογισμό ενός στατιστικού μέτρου και εκμεταλλεύεται τα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των χωρικών δεδομένων: τη γειτνίαση και την απόσταση μεταξύ των παρατηρήσεων.

	Υπάρχουν πολλοί τρόποι ορισμού των βαρών wij της Εξίσωσης (3.2), οι οποίοι μπορούν να ομαδοποιηθούν σε τρεις κατηγορίες: βάρη με βάση τη φυσική γειτνίαση, βάρη με βάση την ευθεία απόσταση και βάρη με βάση τον αριθμό κοντινότερων γειτόνων. Σε καθεμία από αυτές τις περιπτώσεις τα βάρη μπορεί να είναι δυαδικά (0 ή 1), κανονικοποιημένα ή να υπολογίζονται με βάση μια συνάρτηση αντίστροφη της απόστασης μεταξύ των παρατηρήσεων.

	Τα πιο συχνά βάρη είναι τα δυαδικά όπου wij = 1 για τους γείτονες και wij = 0 για τους μη γείτονες. Η γειτνίαση ορίζεται με βάση τους τρεις τρόπους που αναφέρθηκαν παραπάνω. Φυσικοί γείτονες μπορούν να οριστούν σε περιπτώσεις που τα δεδομένα αφορούν γεωγραφικές περιοχές που ορίζονται από πολύγωνα, όπως για παράδειγμα οι δήμοι στην Ελλάδα. Στην "αργκό" της χωρικής αυτοσυσχέτισης χρησιμοποιούνται ονόματα από τα πιόνια του σκακιού: η βασίλισσα (Queen) που μπορεί να κάνει οριζόντιες, κάθετες και διαγώνιες κινήσεις στη σκακιέρα και ο πύργος (Rook) που μπορεί να κάνει μόνο οριζόντιες και κάθετες κινήσεις. Αν δύο δήμοι μοιράζονται ένα κοινό σύνορο με μήκος μεγαλύτερο του μηδενός τότε ορίζεται η γειτνίαση τύπου πύργου (rook’s contiguity) ενώ σε περίπτωση που δύο δήμοι μοιράζονται μηδενικού μήκους σύνορο, δηλαδή έστω ένα σημείο στο χώρο, τότε ορίζεται η γειτνίαση τύπου βασίλισσας (queen’s contiguity). Γίνεται εύκολα κατανοητό ότι με βάση τη δεύτερη περίπτωση ένας δήμος μπορεί να έχει περισσότερους φυσικούς γείτονες απ’ ότι στην πρώτη.

	Ωστόσο, υπάρχουν πολλές περιπτώσεις χωρικών δεδομένων όπου δεν υπάρχουν φυσικοί γείτονες. Στην περίπτωση των δήμων για παράδειγμα, οι νησιωτικοί δήμοι δεν έχουν κανένα φυσικό γείτονα. Γενικά τα δεδομένα με χωρική αναφορά σημεία, όπως για παράδειγμα οι θέσεις τροχαίων ατυχημάτων, επίσης δεν έχουν φυσικούς γείτονες. Στις περιπτώσεις αυτές, για να είναι δυνατός ο υπολογισμός χωρικών δεικτών, οι γείτονες ορίζονται είτε με βάση την απόσταση (ευκλείδεια ή μέσω δικτύου) είτε ορίζεται ένας αριθμός κοντινότερων γειτόνων χωρίς όριο απόστασης. Αν οριστεί συγκεκριμένη απόσταση D τότε για κάθε παρατήρηση j που απέχει απόσταση dij από μια παρατήρηση i, το βάρος wij = 1 αν dij ≤ D και wij = 0 αν dij > D. Ο ορισμός βαρών αυτού του τύπου είναι πιο κατάλληλος σε περιπτώσεις πλεγματικών δεδομένων όπου για κάθε παρατήρηση εξασφαλίζεται ένα ελάχιστος αριθμός γειτόνων ώστε να είναι δυνατός ο υπολογισμός του δείκτη. 

	Σε περιπτώσεις που οι χωρικές παρατηρήσεις δεν είναι ομοιόμορφα κατανεμημένες στο χώρο, δηλαδή σε κάποιες περιοχές συγκεντρώνονται πολλά σημεία με μικρές αποστάσεις μεταξύ τους ενώ σε άλλα λίγα σημεία με μεγάλες αποστάσεις μεταξύ τους, είναι πιο κατάλληλος ο ορισμός βαρών με βάση τον αριθμό κοντινότερων γειτόνων. Σε αυτήν την περίπτωση ορίζεται ένας αριθμός κοντινότερων γειτόνων, π.χ. 6, ακολούθως για κάθε παρατήρηση i υπολογίζονται οι αποστάσεις με όλες τις άλλες παρατηρήσεις j, οι αποστάσεις ταξινομούνται από τη μικρότερη προς τη μεγαλύτερη, βρίσκεται η έκτη κοντινότερη απόσταση (Η) και το βάρος υπολογίζεται ως εξής wij = 1 αν dij ≤ Ηi και wij = 0 αν dij > Ηi. Το Hi σε αντίθεση με το D μεταβάλλεται για κάθε παρατήρηση i. Ο τελευταίος αυτός τρόπος ορισμού βαρών μπορεί να φαίνεται πιο πολύπλοκος, ωστόσο σε σχέση με όλους τους άλλους, εξασφαλίζει ένα ελάχιστο αριθμό γειτόνων για κάθε παρατήρηση και άρα εγγυάται τον ομαλό υπολογισμό του δείκτη Moran’s I. Όπως επισημαίνουν οι Fotheringham et al. (2002), δεν υπάρχει τρόπος να βρεθεί ο βέλτιστος ή ιδανικός αριθμός κοντινότερων γειτόνων για τον υπολογισμό του δείκτη Moran’s I. Ως εκ τούτου, συστήνεται κατά τον υπολογισμό του δείκτη Moran’s I να δοκιμάζονται διαφορετικοί τρόποι ορισμού βαρών, και διαφορετικοί αριθμοί κοντινότερων γειτόνων, ώστε να εξετάζεται η ευαισθησία της τιμής και σημαντικότητας του δείκτη σε διαφορετικές σταθμίσεις των χωρικών δεδομένων.

	Τα κανονικοποιημένα βάρη (standardised weights) ορίζονται με διαίρεση κάθε βάρους με το άθροισμα των βαρών, δηλαδή wij* = wij / Σjwij, με αποτέλεσμα το άθροισμά τους να ισούται με τη μονάδα (Rogerson, 2010). Εναλλακτικά, τα βάρη μπορούν να οριστούν με βάση μια συνάρτηση αντίστροφη της απόστασης dij μεταξύ των παρατηρήσεων i και j, όπως για παράδειγμα στην περίπτωση ορισμού βαρών με βάση τους κοντινότερους γείτονες, οι οποίοι ορίζονται με την ευκλείδεια απόσταση μεταξύ των παρατηρήσεων. Παραδείγματα συναρτήσεων υπολογισμού βαρών είναι wij = dij-β και [image: Image] όπου ο εκθέτης β παίρνει συνήθως τιμές 1 ή 2 (Rogerson, 2010).

	2.3. Αξιολόγηση στατιστικής σημαντικότητας του δείκτη Moran’s I

	 

	Για να αξιολογηθεί αν ο δείκτης χωρικής αυτοσυσχέτισης είναι στατιστικά σημαντικός ή όχι έχει αναπτυχθεί ένα θεωρητικό πλαίσιο που επιτρέπει να διαφανεί αν ο δείκτης Moran’s I υποδηλώνει μια συγκεκριμένη χωρική κατανομή των χωρικών δεδομένων που δεν είναι τυχαία. Σύμφωνα με τον Rogerson (2010), αν ο αριθμός των παρατηρήσεων είναι αρκετά μεγάλος, η κατανομή των δειγματικών Ι, υπό την υπόθεση ότι τα χωρικά δεδομένα είναι τυχαία κατανεμημένα στο χώρο, προσεγγίζει την κανονική κατανομή, και ο μέσος και η διακύμανση του I μπορούν να χρησιμοποιηθούν στον ορισμό ενός στατιστικού μέτρου Ζ ως εξής:
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	(3.3)

	 

	όπου τα E[I] και V[I] είναι αντίστοιχα η αναμενόμενη μέση τιμή και διακύμανση του I όταν η μηδενική υπόθεση τυχαίας κατανομής των χωρικών οντοτήτων είναι αληθής. Ουσιαστικά γίνεται ένας έλεγχος υποθέσεων με μηδενική υπόθεση Η0=0 ότι ο δείκτης Moran’s I είναι 0, που σημαίνει ότι δεν υπάρχει κάποιο χωρικό πρότυπο στα δεδομένα και άρα αυτά είναι τυχαία κατανεμημένα στο χώρο, έναντι της αμφίδρομης εναλλακτικής υπόθεσης Η1≠0 όπου ο δείκτης Moran’s I δεν είναι 0, γεγονός που καταδεικνύει ότι τα δεδομένα δεν είναι τυχαία κατανεμημένα στο χώρο και εμφανίζουν συγκριμένα χωρικά πρότυπα ή έχουν συγκεκριμένη χωρική δομή και κατανομή.

	Σχετικά με το πόσο μεγάλος πρέπει να είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων έχουν προταθεί διάφοροι κανόνες πρακτικής. Ένας αριθμός μεγαλύτερος του 16 (Cliff and Ord 1973) ή 20 (Rogerson 2010) μπορεί να θεωρηθεί ικανός θεωρητικά, ωστόσο καλό είναι κατά την εφαρμογή σε πραγματικά δεδομένα ο αριθμός των παρατηρήσεων να είναι αρκετά μεγαλύτερος (>30 ή >100). Αν το στατιστικό μέτρο Ζ που θα υπολογιστεί είναι μεγαλύτερο του +1,96 ή μικρότερο του -1,96 σε επίπεδο σημαντικότητας α=0.05 (95%), τότε απορρίπτεται η Η0, επομένως ο σχετικός δείκτης Moran’s I μπορεί να θεωρηθεί στατιστικά σημαντικός.

	Ο Goodchild (1986) αναφέρει δύο θεωρητικά πλαίσια υποθέσεων για την εκτίμηση της σημαντικότητας του δείκτη Moran’s I: την υπόθεση τυχαιοποίησης (randomization hypothesis) σύμφωνα με την οποία για τη δημιουργία ενός δείγματος λαμβάνεται κάθε φορά μια θεωρητικά ανεξάρτητη παρατήρηση από ένα θεωρητικά άπειρο πληθυσμό, η οποία αφαιρείται από αυτόν, και την υπόθεση αναδειγματοληψίας (resampling hypothesis) σύμφωνα με την οποία είναι δυνατό να δημιουργηθούν πολλά δείγματα παρατηρήσεων από έναν πληθυσμό όπου κάθε παρατήρηση αφού επιλεγεί για το κάθε δείγμα επιστρέφει στον πληθυσμό.

	Με βάση την υπόθεση τυχαιοποίησης τα παραπάνω στατιστικά E[I] και V[I] υπολογίζονται ως εξής (Rogerson 2010):
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	(3.4)

	 

	όπου
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	(3.5)

	 

	Σύμφωνα με τον Goodchild (1986), τα στατιστικά των Εξισώσεων (3.4) και (3.5) με δείκτες N και R για τις μηδενικές υποθέσεις με βάση το θεωρητικό πλαίσιο αναδειγματοληψίας και τυχαιοποίησης αντίστοιχα ορίζονται ως εξής:
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	(3.6)

	όπου
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	(3.7)

	 

	Είναι προφανές ότι τα παραπάνω στατιστικά V[I], VN[I] και VR[I] είναι δύσκολο να υπολογιστούν με αριθμομηχανή ή λογιστικό φύλλο. Τα τελευταία είκοσι και πλέον χρόνια, έχει γίνει σοβαρή προσπάθεια συγγραφής κώδικα για τον υπολογισμό του δείκτη Moran’s I τόσο σε εμπορικά όσο και σε ανοιχτά λογισμικά 

	ΣΓΠ και Στατιστικής Ανάλυσης. Στον Πίνακα 1 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της ανάλυσης χωρικής αυτοσυσχέτισης για το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα που αποκτήθηκε το 2001 (Εικόνα 3.1). Για τον υπολογισμό των δεικτών Moran’s I, δημιουργήθηκαν πίνακες δυαδικών βαρών με βάση επτά διαφορετικούς αριθμούς κοντινότερων γειτόνων (k = 3, 4, 6, 9, 12, 18, 24) με τη βοήθεια του στατιστικού πακέτου lctools (Kalogirou 2015) της R, των ενσωματωμένων σε αυτό δεδομένων GR.Municipalities και της συνάρτησης moransI.

	 

	
		
				k

				Moran’s I

				Z resampling

				P-value resampling

				Z randomization

				P-value randomization

		

		
				3

				0,6823

				16,456

				7,603e-61

				16,552

				1,550e-61

		

		
				4

				0,6797

				18,857

				2,579e-79

				18,967

				3,202e-80

		

		
				6

				0,6544

				22,280

				5,838e-110

				22,410

				3,183e-111

		

		
				9

				0,6422

				26,771

				6,964e-158

				26,927

				1,048e-159

		

		
				12

				0,6206

				29,998

				1,050e-197

				30,173

				5,434e-200

		

		
				18

				0,5802

				34,811

				1,655e-265

				35,014

				1,396e-268

		

		
				24

				0,5523

				38,807

				0,000e+00

				39,034

				0,000e+00

		

	

	 

	Πίνακας 3.1 Δείκτες Moran’s I για το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα στους δήμους Καλλικράτη.

	Στην πρώτη στήλη του Πίνακα 3.1 εμφανίζεται ο αριθμός κοντινότερων γειτόνων (k), στη δεύτερη στήλη εμφανίζεται η τιμή του δείκτη Moran’s I, στην τρίτη και πέμπτη στήλη εμφανίζονται τα στατιστικά μέτρα Ζ με βάση τη μηδενική υπόθεση αναδειγματοληψίας (resampling) και τυχαιοποίησης (randomization) αντίστοιχα, ενώ στην τέταρτη και έκτη στήλη εμφανίζονται οι τιμές p-value για τις αντίστοιχες τιμές του Ζ. Από τις τιμές του παραπάνω πίνακα είναι σαφές ότι το μέσο ετήσιο δηλωθέν εισόδημα σε επίπεδο δήμου Καλλικράτη παρουσιάζει ισχυρή θετική χωρική αυτοσυσχέτιση η οποία είναι στατιστικά σημαντική (Ζ >1,96 ή p-value <0,05). Μάλιστα, η τιμή του δείκτη Moran’s I είναι σχετικά σταθερή με τη μεταβολή του αριθμού κοντινότερων γειτόνων. Δεδομένης της θετικής χωρικής αυτοσυσχέτισης στα δεδομένα υπάρχουν ευρύτερες περιοχές γειτονικών δήμων στην Ελλάδα με παρόμοια υψηλό ή παρόμοια χαμηλό μέσο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα. Αυτό είναι εμφανές για τα βόρεια και νότια προάστια της Αθήνας, ωστόσο θα καταδειχθεί ακόμη πιο εμφανές στο χάρτη χωρικών προτύπων τον τοπικών δεικτών Moran’s I, που παρουσιάζονται παρακάτω.

	2.4. Τοπικός δείκτης Moran’s I

	 

	Ο Anselin (1995) προτείνει τη χωρική αποδόμηση των ολικών δεικτών χωρικής αυτοσυσχέτισης και τον ορισμό τοπικών δεικτών χωρικής σχέσης (local indicators of spatial association – LISA) όπως ο τοπικός δείκτης του Moran Ι. Ο τοπικός δείκτης Ii μιας μεταβλητής Χ, με τιμές xi για κάθε χωρική οντότητα i και μέσο [image: Image] ορίζεται ως εξής (Anselin 1995):

	 

	[image: Image]

	(3.8)

	 

	όπου [image: Image]. Αξίζει να σημειωθεί ότι η τιμή m2 είναι σταθερή για όλα τα τοπικά Ii μιας μεταβλητής. Ο αριθμός των μη μηδενικών βαρών ισούται με τον αριθμό γειτόνων που ορίζονται με τους ίδιους εναλλακτικούς τρόπους όπως και στον ολικό δείκτη Moran’s I.

	Η ερμηνεία του τοπικού δείκτη Moran Ii είναι ουσιαστικά η ίδια με αυτή του ολικού δείκτη I. Η θετική τιμή του τοπικού Ii υποδεικνύει χωρική συγκέντρωση παρόμοιων τιμών (χαμηλών ή υψηλών) ενώ η αρνητική τιμή του Ii υποδεικνύει χωρική συγκέντρωση ανόμοιων τιμών, για παράδειγμα μια τοποθεσία με υψηλή τιμή που περιβάλλεται από γείτονες με χαμηλές τιμές (Anselin 1995).

	Για τον έλεγχο της στατιστικής σημαντικότητας του τοπικού δείκτη Moran Ii με βάση τη μηδενική υπόθεση τυχαιοποίησης (randomization) πρέπει να υπολογιστεί η τιμή Zi για κάθε θέση στο χώρο ως εξής (Anselin 1995):

	[image: Image]

	(3.9)

	 

	όπου το b2 δίνεται από την Εξίσωση (3.7).

	Στην περίπτωση του τοπικού δείκτη Moran’s I δεν ισχύει το όριο –1 ως +1 στην τιμή του, αλλά μπορεί να έχει τιμές μεγαλύτερες από +1 και μικρότερες από –1. Παράλληλα με τον υπολογισμό του ολικού και των τοπικών δεικτών Moran’s I, μπορεί να δημιουργηθεί το διάγραμμα διασποράς του Moran στο οποίο προβάλλονται σε σύστημα δύο αξόνων τα ζεύγη τιμών που αφορούν την κανονικοποιημένη τιμή της μεταβλητής (z-score) που μελετάται και την κανονικοποιημένη τιμή του αθροίσματος των τιμών των γειτόνων σταθμισμένων με τα αντίστοιχα βάρη. Με βάση το συνδυασμό των προσήμων των τιμών των ζευγών αυτών και το επίπεδο σημαντικότητας των τοπικών δεικτών Moran’s I, είναι δυνατή η δημιουργία του χάρτη χωρικών προτύπων. Πρόκειται για ένα θεματικό χάρτη όπου κάθε χωρική οντότητα έχει ταξινομηθεί σε μία από τις παρακάτω πέντε κατηγορίες:

	
		Υψηλή – Υψηλή (High – High) που αφορά σε χωρικές οντότητες με υψηλή τιμή που συνορεύουν με οντότητες με επίσης υψηλές τιμές της υπό μελέτη μεταβλητής 

		Χαμηλή – Χαμηλή (Low – Low) που αφορά σε χωρικές οντότητες με χαμηλή τιμή που συνορεύουν με οντότητες με επίσης χαμηλές τιμές της υπό μελέτη μεταβλητής 

		Χαμηλή – Υψηλή (Low – High) που αφορά σε χωρικές οντότητες με χαμηλή τιμή που συνορεύουν με οντότητες με υψηλές τιμές της υπό μελέτη μεταβλητής 

		Υψηλή – Χαμηλή (High – Low) που αφορά σε χωρικές οντότητες με υψηλή τιμή που συνορεύουν με οντότητες με χαμηλές τιμές της υπό μελέτη μεταβλητής 

		Μη στατιστικά σημαντικό τοπικό δείκτη Moran’s I



	 

	Πρακτική εφαρμογή των παραπάνω παρουσιάζεται στις ενότητες 5 και 6 που αφορούν την μελέτη χωρικής αυτοσυσχέτισης με το πακέτο lctools (Kalogirou 2015) και το λογισμικό GeoDa (Anselin 2005), αντίστοιχα.

	 

	3. Ο δείκτης μέτρησης χωρικής αυτοσυσχέτισης Geary’s c

	 

	Ο δείκτης Geary’s c εισήχθη από τον Geary (1954) ως ο λόγος γειτνίασης (contiguity ratio) c ο οποίος αρχικά ορίστηκε ως εξής: 

	 

	[image: Image]

	(3.10)

	 

	όπου n είναι ο αριθμός των χωρικών οντοτήτων, zt είναι η τιμή μιας μεταβλητής Ζ στη χωρική οντότητα t, η οποία γειτνιάζει με kt αριθμό γειτόνων, K1 = Σkt, όπου Σ είναι το άθροισμα που αφορά όλες τις χωρικές οντότητες και Σ´ είναι το άθροισμα που αφορά όλες τις γειτονικές χωρικές οντότητες.

	Μια πιο πρόσφατη μορφή της Εξίσωσης 3.10 που αφορά στον υπολογισμό του δείκτη c για μια μεταβλητή Χ με μέσο [image: Image] και διακύμανση s2 είναι η εξής:

	 

	[image: Image]

	(3.11)

	 

	όπου wij είναι το βάρος με μη μηδενική τιμή για κάθε γείτονα j που είναι σε απόσταση το πολύ d από κάθε σημείο i. 

	Ο τοπικός δείκτης Geary’s ci που παρουσιάστηκε από τον Anselin (1995) υπολογίζεται ως εξής:

	 

	[image: Image]

	(3.12)

	 

	Συχνά στη βιβλιογραφία ο ολικός και οι τοπικοί δείκτες Geary’s c παρουσιάζονται και εφαρμόζονται ταυτόχρονα με τους αντίστοιχους δείκτες Moran’s I (Cliff and Ord 1973, 1981, Anselin 1995; Getis 1991, Getis and Ord, 1996).

	Οι τιμές του δείκτη Geary’s c έχουν αντίθετη ερμηνεία από αυτούς του Moran’s I. Ενώ ο τελευταίος δείκτης παίρνει τιμές από -1 ως +1, ο δείκτης c παίρνει πάντα θετικές τιμές. Ενώ η τιμή 0 στην περίπτωση του Moran’s I σημαίνει μηδενική χωρική αυτοσυσχέτιση, στην περίπτωση του Geary’s c όσο η τιμή του δείκτη πλησιάζει στο 0 τόσο πιο ισχυρή θετική χωρική αυτοσυσχέτιση εμφανίζει η υπό μελέτη μεταβλητή. Τιμή του c ίση με +1 δηλώνει απουσία χωρικής αυτοσυσχέτισης, ενώ τιμή του c μεγαλύτερη του +1 αντιπροσωπεύει αρνητική χωρική συσχέτισης με μεγαλύτερες τιμές να αντιστοιχούν σε μια ισχυρή αρνητική χωρική αυτοσυσχέτιση (Zhou and Lin 2008).

	 

	4. Ο δείκτης μέτρησης χωρικής αυτοσυσχέτισης Getis G

	 

	Οι Getis και Ord (1992) παρουσίασαν μια ομάδα στατιστικών δεικτών που συμβολίζονται με το γράμμα G και επιτρέπουν τη μέτρηση της χωρικής εξάρτησης σε μεταβλητές χωρικών δεδομένων. Υπάρχουν δύο κύριοι δείκτες και οι διαφοροποιήσεις τους. Ο ολικός δείκτης G για μια μεταβλητή Χ με μέσο [image: Image] ορίζεται ως εξής:

	 

	[image: Image]

	(3.13)

	 

	και ο τοπικός δείκτης Gi ορίζεται ως εξής:

	 

	[image: Image]

	(3.14)

	 

	όπου d είναι η απόσταση που ορίζει μια γειτονιά γύρω από κάθε σημείο i, wij είναι το βάρος για κάθε σημείο j της γειτονιάς εκτός από το ίδιο το i (το βάρος είναι συνήθως 1 για σημεία εντός της γειτονιάς και 0 για τα υπόλοιπα σημεία στα οποία αναφέρονται οι τιμές της μεταβλητής) και xi, xj είναι οι τιμές της μεταβλητής X στα σημεία i, j αντίστοιχα. Η μεταβλητή X θα πρέπει να έχει ως αρχή φυσικό αριθμό και να παίρνει θετικές τιμές, ένα κριτήριο που συνήθως ικανοποιείται από κοινωνικοοικονομικά δεδομένα όπως για παράδειγμα το μέσο δηλωθέν εισόδημα σε επίπεδο δήμου. 

	O ολικός και τοπικός δείκτης G στον οποίο η παρατήρηση στο σημείο i συμπεριλαμβάνεται στον υπολογισμό του δείκτη συμβολίζονται ως G*(d) και G*i(d), αντίστοιχα. Ο ολικός δείκτης G* για μια μεταβλητή Χ με μέσο [image: Image] και διακύμανση s2 ορίζεται ως εξής:

	 

	[image: Image]

	(3.15)

	και ο τοπικός δείκτης G*i ορίζεται ως εξής:

	 

	[image: Image]

	(3.16)

	 

	Για καθένα από τους παραπάνω δείκτες μπορεί να οριστεί και να επιλυθεί ένα τεστ σημαντικότητας το οποίο βασίζεται σε σύνθετους τύπους με βάση τις εργασίες των Cliff and Ord (1973). Η περαιτέρω ανάπτυξη της τεχνικής υπολογισμού των δεικτών Getis G πραγματοποιήθηκε με την κατάργηση των περιορισμών στις τιμές της μεταβλητής (αρχή και θετικές τιμές), με την δυνατότητα ορισμού βαρών που παίρνουν και άλλες τιμές εκτός από 0 και 1 και με τη βελτίωση της σχετικής μεθοδολογίας στατιστικής επαγωγής ώστε να μπορεί να γίνεται καλύτερος έλεγχος σημαντικότητας του δείκτη. Η σχετική εργασία παρουσιάστηκε από τους Ord και Getis τρία χρόνια αργότερα (Ord and Getis 1995). Οι νέοι τοπικοί δείκτες ορίζονται ως εξής:

	 

	[image: Image]

	(3.17)
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	(3.18)

	 

	όπου xi, xj είναι οι τιμές της μεταβλητής X στα σημεία i, j, αντίστοιχα, [image: Image] είναι ο μέσος της μεταβλητής και s η τυπική της απόκλιση.

	Επιπρόσθετα, οι Ord και Getis (2001) προτείνουν ένα νέο στατιστικό δείκτη που συμβολίζεται με Oi ο οποίος μπορεί να ελέγξει τη ύπαρξη τοπικής χωρικής αυτοσυσχέτισης αν διαπιστωθεί ολική χωρική αυτοσυσχέτιση στις τιμές μιας μεταβλητής.

	Ο ολικός δείκτης Getis G παρέχει μια ένδειξη ύπαρξης ή απουσίας χωρικών προτύπων ενώ για την ανίχνευση της θέσης των χωρικών προτύπων υψηλών ή χαμηλών τιμών μιας μεταβλητής Χ πρέπει να υπολογιστούν οι τοπικοί δείκτες Gi για κάθε σημείο i. Μια θετική τιμή του Gi που είναι στατιστικά σημαντική δηλώνει ότι γύρω από το σημείο i σε απόσταση d υπάρχει μια γειτονιά υψηλών τιμών (πάνω από τη μέση τιμή) ενώ μια αρνητική τιμή του Gi που είναι στατιστικά σημαντική δηλώνει ότι γύρω από το σημείο i σε απόσταση d υπάρχει μια γειτονιά χαμηλών τιμών (πάνω από τη μέση τιμή). Γίνεται η υπόθεση ότι το σύνολο των τιμών xi εντός της γειτονιάς d είναι ένα τυχαίο δείγμα των τιμών της μεταβλητής Χ και ακολουθεί κανονική κατανομή (Getis and Ord, 1992). Οι Getis και Ord (1996) θεωρούν ότι αν ο αριθμός των παρατηρήσεων n της μεταβλητής Χ είναι σχετικά μικρός, τότε το ελάχιστο 8 γείτονες μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τον υπολογισμό των τοπικών δεικτών Gi χωρίς ιδιαίτερο σφάλμα με βάση τη θεωρία της στατιστικής επαγωγής εκτός αν η εν λόγω κατανομή είναι πολύ ασύμμετρη.

	 Εφαρμογές των στατιστικών δεικτών G γίνονται τόσο σε ψηφιδωτά όσο και σε διανυσματικά δεδομένα. Παράδειγμα εφαρμογής σε ψηφιδωτά (raster) δεδομένα είναι η χωρική ανάλυση δορυφορικών εικόνων (Getis, 1994) ενώ εφαρμογή σε διανυσματικά (vector) δεδομένα αποτελεί η ανάλυση κοινωνικοοικονομικών μεταβλητών με χρήση διοικητικών ορίων (Getis and Ord, 1992; Ord and Getis, 2001).

	 

	5. Εφαρμογή χωρικής αυτοσυσχέτισης με το πακέτο lctools της R

	 

	Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται η ανάλυση χωρικής αυτοσυσχέτισης με τη γλώσσα στατιστικού προγραμματισμού R, η οποία παρουσιάζεται αναλυτικά στο τελευταίο κεφάλαιο. Αξίζει να σημειωθεί ότι υπάρχουν διάφορες βιβλιοθήκες στην R για χωρική ανάλυση, ωστόσο κρίθηκε αναγκαία η ανάπτυξη λογισμικού για την υποστήριξη της διδασκαλίας του παρόντος συγγράμματος. Το στατιστικό πακέτο της R lctools αναπτύχθηκε από το συγγραφέα αρχικά το 2014 για την υποστήριξη βασικής έρευνας του ελέγχου τοπικής πολυσυγγραμικότητας, ωστόσο με την πάροδο του χρόνου προστέθηκαν συναρτήσεις για χωρική ανάλυση, όπως η μελέτη χωρικής αυτοσυσχέτισης και οι μετρήσεις χωρικών ανισοτήτων, ενώ στόχος είναι και η ανάπτυξη συναρτήσεων για χωρική παλινδρόμηση.

	Για να χρησιμοποιηθεί μια βιβλιοθήκη στην R ή στο RStudio θα πρέπει πρώτα να εγκατασταθεί με την εντολή install.packages() και μετά να φορτωθεί στη μνήμη του υπολογιστή με την εντολή library. Για το πακέτο lctools για παράδειγμα οι δύο αυτές εντολές γράφονται ως εξής:

	 

	install.packages("lctoos")

	 

	library(lctools)

	 

	Το πακέτο lctools έχει ενσωματωμένα κάποια δεδομένα ώστε να είναι δυνατή η πρακτική άσκηση με παραδείγματα. Τα δεδομένα με όνομα GR.Municipalities αφορούν μια γεωγραφική βάση δεδομένων με χωρικές οντότητες τους δήμους της Ελλάδας με βάση τη διοικητική διαίρεση του προγράμματος «Καλλικράτης» και αρκετά περιγραφικά δεδομένα από την Απογραφή Πληθυσμού του 2001 (όπως πληθυσμός και ανεργία κατά φύλο) και τη Γενική Γραμματεία Πληροφοριακών Συστημάτων (όπως το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα). Για να αναλυθούν τα δεδομένα αυτά θα πρέπει πρώτα να φορτωθούν στην μνήμη του υπολογιστή (εντολή data() ) και ακολούθως να ανατεθούν σε ένα αντικείμενο – μεταβλητή με τον τελεστή <-. Για τη διερεύνηση των διαθέσιμων περιγραφικών δεδομένων αρκεί η εντολή names(). Στην περίπτωση των δεδομένων GR.Municipalities, οι εντολές αυτές συντάσσονται ως εξής (ό,τι τυπώνεται στην κονσόλα της R ή του RStudio παρουσιάζεται παρακάτω με γκρι φόντο):  

	 

	data(GR.Municipalities)

	 

	mydata<-GR.Municipalities

	 

	names(mydata)

	 

	 [1] "OBJECTID"   "X"          "Y"          "Name"       "CodeELSTAT"

	 [6] "PopM01"     "PopF01"     "PopTot01"   "UnemrM01"   "UnemrF01"  

	[11] "UnemrT01"   "PrSect01"   "Foreig01"   "Income01"  

	 

	Από τις παραπάνω 14 μεταβλητές για την ανάλυση χωρικής αυτοσυσχέτισης θα χρησιμοποιηθούν οι τρείς: οι μεταβλητές X, Y που αφορούν τις καρτεσιανές συντεταγμένες (του Ελληνικού Γεωδαιτικού Συστήματος Συντεταγμένων ΕΓΣΑ 87) των γεωμετρικών κεντροειδών των δήμων και η μεταβλητή Income01 που αφορά το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα, που αποκτήθηκε το 2001 και δηλώθηκε το 2002, σε επίπεδο δήμου Καλλικράτη. Οι παραπάνω συντεταγμένες είναι απαραίτητες ώστε να δημιουργηθεί ένας πίνακας με τις αποστάσεις μεταξύ όλων των χωρικών οντοτήτων (εν προκειμένω των πολυγώνων των δήμων) ώστε να είναι δυνατός κάθε φορά ο προσδιορισμός των κοντινότερων γειτόνων. Ο κώδικας που ακολουθεί αφορά τον ορισμό επτά διαφορετικών αριθμών κοντινότερων γειτόνων για τον ορισμό αντίστοιχων πινάκων βαρών και ενός πίνακα 7 επί 7 για την αποθήκευση των αποτελεσμάτων της ανάλυσης χωρικής αυτοσυσχέτισης που περιλαμβάνουν τον ολικό δείκτη Moran’s I και τα σχετικά στατιστικά για την αξιολόγηση της στατιστικής του σημαντικότητας. Η ανάλυση στο επίπεδο αυτό γίνεται με την εντολή moransI(). Τα παρακάτω αποτελέσματα έχουν ήδη παρουσιαστεί στον Πίνακα 3.1.

	 

	Coords<-cbind(mydata$X, mydata$Y)

	 

	bw<-c(3, 4, 6, 9, 12, 18, 24)

	 

	moran<-matrix(data=NA,nrow=7,ncol=7)

	 

	counter<-1

	 

	for(b in bw){

	    moranI<-moransI(Coords,b,mydata$Income01)

	    moran[counter,1]<-counter

	    moran[counter,2]<-b

	    moran[counter,3]<-moranI$Morans.I

	    moran[counter,4]<-moranI$z.resampling

	    moran[counter,5]<-moranI$p.value.resampling

	    moran[counter,6]<-moranI$z.randomization

	    moran[counter,7]<-moranI$p.value.randomization

	    counter<-counter+1

	}

	 

	moran

	 

	     [,1] [,2]      [,3]     [,4]          [,5]     [,6]          [,7]

	[1,]    1    3 0.6823382 16.45594  7.602950e-61 16.55194  1.550289e-61

	[2,]    2    4 0.6796784 18.85690  2.578894e-79 18.96690  3.202160e-80

	[3,]    3    6 0.6544124 22.27952 5.838178e-110 22.40946 3.182707e-111

	[4,]    4    9 0.6421624 26.77137 6.963959e-158 26.92744 1.048335e-159

	[5,]    5   12 0.6205717 29.99775 1.050018e-197 30.17252 5.433810e-200

	[6,]    6   18 0.5801700 34.81105 1.655190e-265 35.01363 1.395577e-268

	[7,]    7   24 0.5522848 38.80864  0.000000e+00 39.03418  0.000000e+00

	 

	Το επόμενο βήμα αφορά τον υπολογισμό των τοπικών δεικτών Moran’s Ii με τη βοήθεια της εντολής l.moransI() ως εξής:

	 

	l.moran<-l.moransI(Coords,6,mydata$Income01)

	 

	Το αντικείμενο l.moran που δημιουργείται περιλαμβάνει πλήθος αποτελεσμάτων που μπορούν να χαρτογραφηθούν. Ο παρακάτω κώδικας δημιουργεί το διάγραμμα διασποράς των ζευγών κανονικοποιημένων τιμών εισοδήματος και κανονικοποιημένων σταθμισμένων αθροισμάτων των εισοδημάτων των έξι κοντινότερων γειτόνων για κάθε δήμο Καλλικράτη. Το διάγραμμα περιλαμβάνει επίσης τη γραμμή παλινδρόμησης για τις παραπάνω μεταβλητές τιμών και παρουσιάζεται στην Εικόνα 3.2.

	 

	# κώδικας υπολογισμού του εύρους τιμών ώστε να δημιουργηθεί ένα

	# τετραγωνικό διάγραμμα διασποράς

	xmin<-round(ifelse(abs(min(l.moran[,7])) > abs(min(l.moran[,8])), abs(min(l.moran[,7])), abs(min(l.moran[,8]))))

	xmax<-round(ifelse(abs(max(l.moran[,7])) > abs(max(l.moran[,8])), abs(max(l.moran[,7])), abs(max(l.moran[,8]))))

	xmax<-ifelse(xmin>xmax,xmin,xmax)+1

	ymax<-xmax

	xmin<- -xmax

	ymin<- -ymax

	 

	# παλινδρόμηση των δύο μεταβλητών για τη σχετική πλάγια γραμμή

	# που εμφανίζεται στο διάγραμμα διασποράς

	reg1 <- lm(l.moran[,8]~l.moran[,7])

	 

	# δημιουργία γραφήματος

	plot(l.moran[,7], l.moran[,8], main="Moran's I scatterplot", sub="",  xlab="Income", ylab="lagged Income", xlim=c(xmin, xmax), ylim=c(ymin, ymax))

	 

	# οριζόντιος άξονας

	abline(h=0)

	 

	# κάθετος άξονας

	abline(v=0)

	 

	# γραμμή παλινδρόμησης

	abline(reg1)

	 

	[image: Image]

	Εικόνα 3.2 Διάγραμμα διασποράς Moran’s I για το μέσο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα.

	 

	Αξίζει να σημειωθεί ότι εκτός από τη συνάρτηση δημιουργίας γραφημάτων plot(), που χρησιμοποιήθηκε παραπάνω, υπάρχει η συνάρτηση ggplot() του πακέτου ggplot2 της R που επιτρέπει τη δημιουργία οπτικά καλύτερων γραφημάτων. Ως παράδειγμα παρουσιάζεται παρακάτω ο χάρτης χωρικών προτύπων που προκύπτει από την ταξινόμηση των στατιστικά σημαντικών τοπικών δεικτών Moran’s Ii σε τέσσερεις ομάδες με βάση το πρόσημο των αντίστοιχων ζευγών τιμών του διαγράμματος διασποράς όπως έχει περιγραφεί στην παράγραφο 2.4.

	Αρχικά γίνεται σύνδεση των αποτελεσμάτων που έχουν αποθηκευτεί στο αντικείμενο l.moran με το χάρτη ώστε να είναι δυνατή η χαρτογράφησή τους. Για να μη χαθεί η σειρά των πολυγώνων κατά την ταξινόμηση προστίθεται ένα νέο πεδίο που αποτελεί έναν αύξοντα αριθμό (Idx) με βάση τον οποίο επαναταξινομούνται τα περιγραφικά δεδομένα του χάρτη μετά τη σύνδεση με τα αποτελέσματα της ανάλυσης χωρικής αυτοσυσχέτισης. Οι σχετικές εντολές ακολουθούν:

	 

	#σύνδεση αποτελεσμάτων με το χάρτη

	mydata@data$Idx<-seq_len(nrow(mydata))

	 

	mydata_tmp<-merge(mydata@data, l.moran, by.x="OBJECTID", by.y="ID", sort=FALSE, all=TRUE)

	 

	mydata@data<-mydata_tmp[order(mydata_tmp$Idx),]

	 

	Δύο απαραίτητα πακέτα της R για τη δημιουργία θεματικών χαρτών είναι προφανώς το πακέτο ggplot2 αλλά και το πακέτο rgeos. Τα πακέτα αυτά θα πρέπει να εγκατασταθούν (με τη βοήθεια της εντολής install.packages) και να φορτωθούν στη μνήμη πριν χρησιμοποιηθούν. Ακολούθως, με τη βοήθεια της εντολής fortify, ο ψηφιακός χάρτης μετατρέπεται σε έναν πίνακα του οποίου κάθε γραμμή αφορά καθένα από τα σημεία που συνιστούν κάθε πολύγωνο. Σε αυτό το παράδειγμα, οι 325 δήμοι του χάρτη έχουν 265.482 σημεία και η αντίστοιχη δομή δεδομένων, δηλαδή το αντικείμενο map.f καταλαμβάνει 51,8 ΜΒ μνήμης. Μετά από αυτήν τη μετατροπή είναι δυνατή η δημιουργία του χάρτη που σχεδιάζεται σε ορθογώνιο σύστημα αξόνων με βάση τις καρτεσιανές συντεταγμένες X, Y και κάθε δήμος χρωματίζεται με βάση την κλάση στην οποία ανήκει. Στην παρούσα έκδοση του πακέτου lctools, ο υπολογισμός των στατιστικών σημαντικότητας των τοπικών δεικτών Moran’s Ii έγινε με βάση τη βιβλιογραφία και τις Εξισώσεις (3.9) και ενδέχεται να αποκλίνουν από άλλα λογισμικά. Στο χάρτη της Εικόνας 3.3 διακρίνονται δύο εστίες δήμων στις μητροπολιτικές περιοχές Αθήνας και Θεσσαλονίκης με παρόμοια υψηλές τιμές και δύο εστίες δήμων στην περιφερειακή ενότητα Σερρών και στα σύνορα των περιφερειακών ενοτήτων Καρδίτσας και Άρτας με παρόμοια χαμηλές τιμές εισοδήματος. Ακολουθεί ο σχετικός κώδικας στην R. 

	 

	#φόρτωση βιβλιοθηκών

	library(ggplot2)

	library(rgeos)

	 

	#προετοιμασία δεδομένων

	map.f <- fortify(mydata, region = "OBJECTID")

	map.f <- merge(map.f, mydata@data, by.x = "id", by.y = "OBJECTID")

	 

	#χαρτογράφηση με επιλογή γραφικών στοιχείων (χρώμα πολυγώνων 

	#και χρώμα γεωγραφικών ορίων δήμων 

	map <- ggplot(map.f, aes(long, lat, group = group)) + 

	geom_polygon(colour="gray80", aes(fill=as.factor(Cluster))) + 

	scale_fill_manual(values=c("white", "red", "blue")) +

	coord_equal() + 

	labs(x = "Easting (m)", y = "Northing (m)", fill = "Class") + 

	ggtitle("Moran's I Cluster Map")

	map
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	Εικόνα 3.3 Χάρτης χωρικών προτύπων τοπικών δεικτών Moran’s I για το μέσο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα.

	 

	6. Εφαρμογή χωρικής αυτοσυσχέτισης με το λογισμικό GeoDa

	 

	Σκοπός αυτής της ενότητας είναι η εξοικείωση των φοιτητών με ένα ακόμη ευρέως διαδεδομένο ανοιχτό λογισμικό διερευνητικής ανάλυσης χωρικών δεδομένων, το GeoDa. Για το σκοπό αυτό, παρουσιάζεται βήμα προς βήμα η ανάλυση χωρικής αυτοσυσχέτισης με το λογισμικό GeoDa (Anselin et al., 2005), το οποίο μπορεί να ληφθεί από την επίσημη ιστοσελίδα του Κέντρου Χωρικής Ανάλυσης και Πληροφορικής GeoDa του Πανεπιστημίου της Αριζόνα, των Ηνωμένων Πολιτειών της Αμερικής (Η.Π.Α.) και πιο συγκεκριμένα από τον παρακάτω σύνδεσμο: https://geodacenter.asu.edu/software/downloads. Το λογισμικό και τα εγχειρίδια χρήσης διανέμονται δωρεάν με την προϋπόθεση ότι θα χρησιμοποιηθούν για διδακτικό ή ερευνητικό σκοπό και θα αναγνωριστεί η χρήση τους (με μια αναφορά στη βιβλιογραφία και τις ευχαριστίες). Το GeoDa (έκδοση 1.6.6) είναι ένα εξειδικευμένο και εύχρηστο λογισμικό ανάλυσης χωρικών δεδομένων με παραθυρικό περιβάλλον και κατά μια έννοια αποτελεί ένα ελαφρύ ΣΓΠ. Ωστόσο, δεν έχει πολλές δυνατότητες δημιουργίας και διαχείρισης δεδομένων γι’ αυτό και συχνά κρίνεται αναγκαία η προετοιμασία των προς ανάλυση δεδομένων σε άλλο λογισμικό ΣΓΠ, όπως το QGIS (http://www.qgis.org). Το GeoDa έκδοση 1.6.6 υποστηρίζει αρκετούς τύπους χωρικών βάσεων δεδομένων. Για πρακτικούς λόγους, προτείνεται τα περιγραφικά δεδομένα (μεταβλητές) να είναι ενσωματωμένα με τα χωρικά δεδομένα (σημεία ή πολύγωνα) και να είναι σε μια κοινή μορφή που αναγνωρίζουν πολλά λογισμικά, όπως η μορφή ESRI shapefile (*.shp).

	6.1. Εισαγωγή δεδομένων και δημιουργία έργου στο GeoDa, έκδοση 1.6.6

	 

	Τα δεδομένα που αναλύονται εδώ αφορούν το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα που αποκτήθηκε το 2001 και είναι διαθέσιμα στο πακέτο lctools της R. Αφού γίνει λήψη και εγκατάσταση του λογισμικού GeoDa, αναλόγως του λειτουργικού συστήματος του χρήστη, ακολούθως θα πρέπει να γίνει εκκίνηση του λογισμικού ώστε να εμφανιστεί η χαρακτηριστική μπάρα εργαλείων του. Για την ανάλυση δεδομένων, από το μενού File, θα πρέπει να δημιουργηθεί ένα νέο έργο επιλέγοντας New Project From και να επιλεγεί η χωρική βάση δεδομένων, εν προκειμένω της μορφής ESRI Shapefile όπως φαίνεται στην Εικόνα 3.4. 
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	Εικόνα 3.4 Εισαγωγή δεδομένων στο GeoDa.

	 

	Αφού επιλεγεί το αρχείο GR.Municipalities.shp, εμφανίζεται ο χάρτης με τους δήμους Καλλικράτη της Ελλάδας και ενεργοποιείται το μενού του λογισμικού.

	6.2. Δημιουργία βαρών

	 

	Για τον υπολογισμό του ολικού και των τοπικών δεικτών χωρικής αυτοσυσχέτισης Moran’s I το πρώτο βήμα είναι ο υπολογισμός των βαρών. Για το σκοπό αυτό, το GeoDa διαθέτει ένα ειδικό παράθυρο, το οποίο εμφανίζεται αν από το μενού Tools επιλεγεί το υπομενού Weights και ακολούθως το Create, όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα.
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	Εικόνα 3.5 Μενού υπολογισμού βαρών.

	 

	Στο παράθυρο που εμφανίζεται με τίτλο Weights File Creation θα πρέπει να οριστούν: μια μεταβλητή με μοναδικές τιμές (Weights File ID Variable) όπως για παράδειγμα το OBJECTID, το είδος της συνάρτησης υπολογισμού βάρους και των παραμέτρων αυτής, όπως για παράδειγμα ένας συγκεκριμένος αριθμός κοντινότερων γειτόνων (k-Nearest Neighbours), που εδώ ορίζονται 4 κοντινότεροι γείτονες όπως φαίνεται στην εικόνα που ακολουθεί.
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	Εικόνα 3.6 Παράθυρο υπολογισμού βαρών.

	 

	Η επιλογή της συνάρτησης υπολογισμού των βαρών wij γίνεται τόσο με θεωρητικές προσεγγίσεις όσο και με εμπειρικές. Σε κάθε περίπτωση, είναι σημαντικό να μελετηθεί η γεωγραφία των χωρικών οντοτήτων ώστε να βγουν συμπεράσματα για τη γειτνίαση μεταξύ τους. Παραδείγματος χάρη, όταν η γεωγραφία αφορά πολύγωνα δήμων μιας ηπειρωτικής περιοχής όπως η Γαλλία ή οι Η.Π.Α., τότε η δημιουργία βαρών με βάση τη γειτνίαση Rook ή Queen Contiguity είναι πιο εύλογη επιλογή μιας και εξασφαλίζει έναν αριθμό φυσικών γειτόνων όπως αναφέρθηκε παραπάνω. Ομοίως, όταν οι χωρικές οντότητες είναι ομοιόμορφα κατανεμημένες στο χώρο, τότε πιο εύλογη επιλογή είναι η στάθμιση με βάση ένα όριο ευθείας απόστασης. Στην περίπτωση όμως χωρικών δεδομένων, όπως η δήμοι της Ελλάδας, που περιλαμβάνουν απομακρυσμένες και νησιωτικές περιοχές χωρίς φυσικούς γείτονες, ο πιο ασφαλής τρόπος δημιουργίας βαρών είναι με βάση έναν ορισμένο αριθμό γειτόνων. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, σε ερευνητικές εργασίες καλό είναι οι δείκτες Moran’s I να υπολογίζονται με διαφορετικά βάρη. Η επιλογή του αριθμού κοντινότερων γειτόνων 4 είναι αυθαίρετη και έγινε χάριν του παραδείγματος που παρουσιάζεται εδώ. 

	Για τη δημιουργία και αποθήκευση των βαρών, στο παραπάνω παράθυρο θα πρέπει να πατηθεί το κουμπί Create και στο παράθυρο διαλόγου αποθήκευσης αρχείων που εμφανίζεται να επιλεγεί το όνομα του αρχείου (π.χ. GR.Municipalities.gwt) και να αποθηκευθεί σε κατάλληλο φάκελο ώστε να είναι δυνατή η ανάκτησή του. Για να πραγματοποιηθεί η αποθήκευση θα πρέπει να πατηθεί το κουμπί Save και ο χρήστης να λάβει ένα μήνυμα επιβεβαίωσης στην οθόνη του υπολογιστή. Στο φάκελο που έχει επιλεγεί, και συνήθως είναι αυτός στον οποίο βρίσκεται ο χάρτης γεωγραφικών δεδομένων, δημιουργείται το αρχείο βαρών GR.Municipalities.gwt. Πατώντας Close κλείνει το παράθυρο δημιουργίας βαρών που δεν είναι πλέον απαραίτητο για τη συνέχεια της ανάλυσης χωρικής αυτοσυσχέτισης. Στον παρακάτω πίνακα φαίνονται οι γείτονες και οι αποστάσεις τους για τις πρώτες τρεις χωρικές οντότητες (δήμοι) με βάση το OBJECTID.

	 

	
		
				OBJECTID χωρικής οντότητας

				OBJECTID κοντινότερων γειτόνων

				Απόσταση (σε μέτρα)

		

		
				1

				3

				14874,8610

		

		
				1

				4

				20944,9462

		

		
				1

				20

				25683,1795

		

		
				1

				2

				37590,1910

		

		
				2

				4

				22453,7134

		

		
				2

				14

				29478,2742

		

		
				2

				1

				37590,1910

		

		
				2

				10

				39567,3675

		

		
				3

				1

				14874,8610

		

		
				3

				20

				18332,2122

		

		
				3

				21

				26534,8835

		

		
				3

				4

				35493,7823

		

	

	 

	Πίνακας 3.2 Πίνακας γειτνίασης δήμων Καλλικράτη με βάση τους 4 κοντινότερους γείτονες.

	6.3. Ολικός και Τοπικοί Δείκτες Χωρικής Αυτοσυσχέτισης Moran’s I

	 

	Η ανάλυση χωρικής αυτοσυσχέτισης του μέσου ετήσιου δηλωθέντος εισοδήματος είναι δυνατή επιλέγοντας από το μενού Space την εντολή Univariate Local Moran’s I και στο παράθυρο που εμφανίζεται επιλέγοντας τη μεταβλητή Income01. Η ανάλυση αυτή υπολογίζει τους Τοπικούς Δείκτες Χωρικής Αυτοσυσχέτισης ή Local Indicators of Spatial Autocorrelation (LISA), όπως είναι γνωστοί στη διεθνή βιβλιογραφία. Ακολούθως θα πρέπει να πατηθεί το κουμπί ΟΚ και στο παράθυρο που εμφανίζεται να επιλεγούν όλα τα γραφικά στοιχεία των αποτελεσμάτων της ανάλυσης όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 
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	Εικόνα 3.7 Επιλογή παραθύρων για τα αποτελέσματα της ανάλυσης LISA.

	 

	Τα γραφικά αυτά στοιχεία περιλαμβάνουν: α) ένα παράθυρο με τίτλο Significance Map που παρουσιάζει το χάρτη σημαντικότητας των τοπικών Moran’s I (Εικόνα 3.8), β) ένα παράθυρο με τίτλο Cluster Map που παρουσιάζει το χάρτη χωρικών προτύπων που προκύπτει από την ταξινόμηση των τοπικών Moran’s I σε τέσσερις ομάδες (Υψηλή – Υψηλή, Χαμηλή – Χαμηλή, Υψηλή – Χαμηλή, Χαμηλή – Υψηλή), όπως φαίνεται στην Εικόνα 3.11 και γ) ένα παράθυρο με τίτλο Moran Scatter Plot, το οποίο παρουσιάζει το διάγραμμα διασποράς των κανονικοποιημένων τιμών εισοδήματος και του κανονικοποιημένου αθροίσματος των σταθμισμένων τιμών των γειτόνων για κάθε παρατήρηση (Εικόνα 3.9).
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	Εικόνα 3.8 Χάρτης σημαντικότητας τοπικών δεικτών Moran’s I.
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	Εικόνα 3.9 Διάγραμμα διασποράς εισοδήματος με το ολικό δείκτη Moran’s I.

	 

	Από το διάγραμμα διασποράς προκύπτει ότι ο ολικός δείκτης Moran’s I είναι 0,6773 που δηλώνει ισχυρή θετική χωρική αυτοσυσχέτιση. Με βάση αυτό το εύρημα, αναμένονται χωρικά πρότυπα ευρύτερων περιοχών δήμων (χωρικών εστιών) όπου υπάρχει συγκέντρωση παρόμοια υψηλού ή χαμηλού εισοδήματος. Ένας τρόπος για να ελεγχθεί αν ο ολικός δείκτης Moran’s I είναι στατιστικά σημαντικός είναι μέσω προσομοίωσης κατά την οποία υπολογίζεται ο δείκτης με τυχαία δείγματα παρατηρήσεων. Στο GeoDa αυτό γίνεται εύκολα πατώντας με το ποντίκι του υπολογιστή δεξί κλικ στο παραπάνω διάγραμμα διασποράς (Εικόνα 3.10) και στο μενού που εμφανίζεται επιλέγοντας Randomization και ακολούθως 999 Permutations (ή κάποιο άλλο αριθμό επαναλήψεων). Το αποτέλεσμα εμφανίζεται στην παρακάτω εικόνα. 
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	Εικόνα 3.10 Κατανομή τιμών Moran’s I εισοδήματος μετά από προσομοίωση 999 επαναλήψεων.

	 

	Δεδομένου ότι το pseudo p-value είναι μικρότερο του 0,05 ο δείκτης Moran’s I, ο οποίος σύμφωνα με το παραπάνω διάγραμμα διασποράς βρέθηκε 0,6773, είναι στατιστικά σημαντικός σε επίπεδο σημαντικότητας μεγαλύτερο του 95%. Στη συγκεκριμένη περίπτωση ο δείκτης Moran’s I είναι στατιστικά σημαντικός σε επίπεδο σημαντικότητας 99.9%, τιμή όμως που θα μπορούσε να αυξηθεί αν επιλέγονταν περισσότερες επαναλήψεις κατά την προσομοίωση.
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	Εικόνα 3.11 Χάρτης χωρικών προτύπων τοπικών δεικτών Moran’s I του μέσου δηλωθέντος οικογενειακού εισοδήματος.

	 

	Ο πιο σημαντικός χάρτης για την κατανόηση της χωρικής δομής των δεδομένων εισοδήματος είναι ο χάρτης χωρικών προτύπων (cluster map) που παρουσιάζεται στην Εικόνα 3.11. Όπως έχει συζητηθεί εκτενώς παραπάνω, είναι το αποτέλεσμα χαρτογράφησης των ταξινομημένων στατιστικά σημαντικών τοπικών δεικτών Moran’s I σε πέντε κλάσεις. Σε αυτόν το χάρτη είναι εμφανή τα κέντρα ευρύτερων περιοχών γειτονικών δήμων όπου εμφανίζονται εστίες υψηλού ή χαμηλού εισοδήματος. Για παράδειγμα στις μητροπολιτικές περιοχές Αθήνας και Θεσσαλονίκης εμφανίζονται κέντρα εστιών δήμων με υψηλό εισόδημα (δήμοι με κόκκινο χρώμα), ενώ στην Πελοπόννησο, στη Μακεδονία και στη Στερεά Ελλάδα εμφανίζονται κέντρα εστιών δήμων με χαμηλό εισόδημα (δήμοι με μπλε χρώμα). Χαρακτηριστικό γνώρισμα της χωρικής δομής των δεδομένων εισοδήματος στην Ελλάδα είναι οι δήμοι με αρνητική τοπική χωρική αυτοσυσχέτιση που ανήκουν στην ομάδα Υψηλή – Χαμηλή (High – Low), οι οποίοι εμφανίζουν υψηλό εισόδημα σε αντίθεση με τους γειτονικούς τους δήμους που εμφανίζουν χαμηλά εισοδήματα. Χαρακτηριστικά παραδείγματα είναι οι πρωτεύουσες περιφερειακών ενοτήτων όπως οι Δήμοι Αλεξανδρούπολης, Δράμας, Βόλου και οι νησιωτικοί Δήμοι Λευκάδας και Σάμου. 

	Ομοίως μπορούν να υπολογιστούν χάρτες με τους τοπικούς δείκτες Getis G επιλέγοντας από το μενού Space την εντολή Local G Statistics και ακολούθως επιλέγοντας τη μεταβλητή του εισοδήματος και τα επιθυμητά γραφικά στοιχεία. Στην παρακάτω εικόνα εμφανίζονται τα αποτελέσματα της ανάλυσης του εισοδήματος με τον ίδιο τρόπο υπολογισμού βαρών, όπως και παραπάνω, με βάση το τοπικό δείκτη Getis G*.
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	Εικόνα 3.12 Χάρτης χωρικών προτύπων τοπικών δεικτών Getis G*του μέσου δηλωθέντος οικογενειακού εισοδήματος.

	 

	Ο χάρτης χωρικών προτύπων που προκύπτει από την ταξινόμηση των τοπικών δεικτών Getis G* εμφανίζει δύο κλάσεις οι οποίες είναι γνωστές στη διεθνή βιβλιογραφία και ως hot spots. Η μία κλάση που εμφανίζεται με κόκκινο στον παραπάνω χάρτη (High) αφορά ευρύτερες περιοχές δήμων με παρόμοια υψηλό εισόδημα ενώ η άλλη κλάση (Low) αφορά ευρύτερες περιοχές δήμων με παρόμοια χαμηλό εισόδημα. Διακρίνονται δύο εστίες υψηλών τιμών στη Μητροπολιτική Περιοχή της Αττικής μαζί με την κεντρική Εύβοια και στη Μητροπολιτική Περιοχή της Θεσσαλονίκης. Οι εστίες χαμηλών εισοδημάτων είναι αρκετές. Πιο εκτενείς είναι οι εστίες χαμηλών εισοδημάτων στις μη αστικές περιοχές της Ανατολικής Μακεδονίας και Θράκης, στη Θεσσαλία, στην Πελοπόννησο και σε νησιωτικούς δήμους των Δωδεκανήσων.  
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Άσκηση εξοικείωσης με την μελέτη χωρικής αυτοσυσχέτισης 

	 

	Ως πρακτική άσκηση να επαναληφθούν τα βήματα υπολογισμού των ολικών και τοπικών δεικτών Moran’s I για το ποσοστό ανεργίας (μεταβλητή UnemrT01) είτε με το πακέτο lctools της R είτε με το λογισμικό GeoDa με εναλλακτικούς αριθμούς κοντινότερων γειτόνων όπως για k = {3, 5, 9, 12, 15, 18, 20, 24, 30} και να σχολιαστούν τα αποτελέσματα.

	 

	Απάντηση

	 

	Ο υπολογισμός των ολικών και τοπικών δεικτών Moran’s I του ποσοστού ανεργίας (μεταβλητή UnemrT01) με το πακέτο lctools της R μπορεί να γίνει με τον παρακάτω κώδικα (με έντονο κόκκινο χρώμα φαίνονται οι αλλαγές σε σχέση με τον κώδικα που παρουσιάστηκε παραπάνω):

	 

	library(lctools)

	 

	data(GR.Municipalities)

	mydata<-GR.Municipalities

	 

	Coords<-cbind(mydata$X, mydata$Y)

	 

	bw<-c(3, 5, 9, 12, 15, 18, 20, 24, 30)

	 

	moran<-matrix(data=NA, nrow=9, ncol=7)

	 

	counter<-1

	 

	for(b in bw){

	    moranI<-moransI(Coords,b,mydata$UnemrT01)

	    moran[counter,1]<-counter

	    moran[counter,2]<-b

	    moran[counter,3]<-moranI$Morans.I

	    moran[counter,4]<-moranI$z.resampling

	    moran[counter,5]<-moranI$p.value.resampling

	    moran[counter,6]<-moranI$z.randomization

	    moran[counter,7]<-moranI$p.value.randomization

	    counter<-counter+1

	}

	 

	colnames(moran)<-c("ID","k", "Moran’s I", "Z resampling", "P-value resampling", "Z randomization", "P-value randomization")

	moran

	 

	    ID  k Moran’s I Z resampling P-value resampling Z randomization P-value randomization

	[1,]  1  3 0.3216971     7.797530       6.313046e-15        7.838659          4.553815e-15

	[2,]  2  5 0.3099953     9.666900       4.168143e-22        9.717886          2.529801e-22

	[3,]  3  9 0.2412746    10.138538       3.726352e-24       10.191979          2.153345e-24

	[4,]  4 12 0.2163795    10.556241       4.753186e-26       10.611852          2.624950e-26

	[5,]  5 15 0.1901998    10.461191       1.302082e-25       10.516273          7.269233e-26

	[6,]  6 18 0.1687433    10.255480       1.118189e-24       10.309443          6.387017e-25

	[7,]  7 20 0.1618714    10.414360       2.132278e-25       10.469142          1.197238e-25

	[8,]  8 24 0.1359871     9.718285       2.519908e-22        9.769353          1.524230e-22

	[9,]  9 30 0.1047954     8.583662       9.190002e-18        8.628666          6.207168e-18

	 

	l.moran<-l.moransI(Coords,6,mydata$UnemrT01)

	 

	#κώδικας υπολογισμού του εύρους τιμών ώστε να δημιουργηθεί 

	#ένα τετραγωνικό διάγραμμα διασποράς

	xmin<-round(ifelse(abs(min(l.moran[,7])) > abs(min(l.moran[,8])), abs(min(l.moran[,7])), abs(min(l.moran[,8]))))

	xmax<-round(ifelse(abs(max(l.moran[,7])) > abs(max(l.moran[,8])), abs(max(l.moran[,7])), abs(max(l.moran[,8]))))

	xmax<-ifelse(xmin>xmax,xmin,xmax)+1

	ymax<-xmax

	xmin<- -xmax

	ymin<- -ymax

	 

	#παλινδρόμηση των δύο μεταβλητών για τη σχετική πλάγια γραμμή

	#που εμφανίζεται στο διάγραμμα διασποράς

	reg1 <- lm(l.moran[,8]~l.moran[,7])

	 

	#δημιουργία γραφήματος

	plot(l.moran[,7], l.moran[,8], main="Moran's I scatterplot", sub="", xlab="Total unemployment rate", ylab="lagged Total unemployment rate", xlim=c(xmin, xmax), ylim=c(ymin, ymax))

	 

	# οριζόντιος άξονας

	abline(h=0)

	 

	# κάθετος άξονας

	abline(v=0)

	 

	# γραμμή παλινδρόμησης

	abline(reg1)
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	Εικόνα 3.13 Διάγραμμα διασποράς Moran’s I για το ποσοστό ανεργίας.

	 

	#σύνδεση αποτελεσμάτων με το χάρτη

	mydata@data$Idx <- seq_len(nrow(mydata))

	mydata_tmp <- merge(mydata@data, l.moran, by.x="OBJECTID", by.y="ID", sort=FALSE, all=TRUE)

	mydata@data<-mydata_tmp[order(mydata_tmp$Idx),]

	 

	#φόρτωση βιβλιοθηκών

	library(ggplot2)

	library(rgeos)

	 

	#προετοιμασία δεδομένων

	map.f <- fortify(mydata, region = "OBJECTID")

	map.f <- merge(map.f, mydata@data, by.x = "id", by.y = "OBJECTID")

	 

	#χαρτογράφηση με επιλογή γραφικών στοιχείων (χρώμα πολυγώνων 

	#και χρώμα γεωγραφικών ορίων δήμων 

	map <- ggplot(map.f, aes(long, lat, group = group)) + 

	geom_polygon(colour="gray80",aes(fill=as.factor(Cluster))) + 

	scale_fill_manual(values=c("white", "red", "blue", "turquoise", "pink")) +

	coord_equal() + 

	labs(x= "Easting (m)", y= "Northing (m)", fill= "Class") + 

	ggtitle("Moran's I Cluster Map")

	 

	map
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	Εικόνα 3.14 Χάρτης χωρικών προτύπων τοπικών δεικτών Moran’s I για το ποσοστό ανεργίας.

	 

	Από τα αποτελέσματα του ολικού δείκτη Moran’s I, που βρέθηκε να είναι  0,31 για k = 5 κοντινότερους γείτονες, προκύπτει ότι υπάρχει θετική και στατιστικά σημαντική χωρική αυτοσυσχέτιση στο ποσοστό ανεργίας σε επίπεδο δήμου Καλλικράτη στην Ελλάδα το 2001. Μάλιστα, αυτό το εύρημα παραμένει σταθερό μετά από ανάλυση ευαισθησίας (διαφορετικά βάρη).

	Από τα χωρικά πρότυπα της Εικόνας 3.14 προκύπτει το συμπέρασμα ότι υπάρχουν χωρικές εστίες γειτονικών δήμων με υψηλή ανεργία στη Δυτική Ελλάδα, Μακεδονία και Θράκη καθώς και στα Δωδεκάνησα. Θα πρέπει να σημειωθεί ότι η μέτρηση της ανεργίας έγινε το Μάρτιο του 2001 τις ημέρες της απογραφής πληθυσμού και ως εκ τούτου στα τουριστικά νησιά όπου η εργασία είναι εποχική είναι αναμενόμενο να υπάρχει υψηλό ποσοστό ανεργίας. Παρατηρείται επίσης μια χωρική εστία γειτονικών δήμων με παρόμοια χαμηλά ποσοστά ανεργίας στη Θεσσαλία – Στερεά Ελλάδα κυρίως σε δήμους με υψηλό πρωτογενή τομέα. Τέλος, εμφανείς είναι και δήμοι με υψηλό ποσοστό ανεργίας που περιβάλλονται από δήμους με χαμηλό ποσοστό, όπως η Κέρκυρα, και το αντίστροφο, δηλαδή δήμοι με χαμηλό ποσοστό ανεργίας που περιβάλλονται από δήμους με υψηλό ποσοστό, όπως ο δήμος Κόνιτσας.

	 


Οπτικοποίηση Χωρικών Δεδομένων και Χαρτογράμματα

	Σύνοψη

	Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται μέθοδοι και τεχνικές οπτικοποίησης χωρικών δεδομένων. Αρχικά παρουσιάζονται απλές μορφές οπτικοποίησης δεδομένων όπως το θηκόγραμμα και ο χάρτης θερμότητας. Ακολούθως παρουσιάζεται η δημιουργία θεματικού χάρτη με ανοιχτό λογισμικό. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται με τα χαρτογράμματα (cartograms) και τη δημιουργία τους με ειδικό λογισμικό. Τα χαρτογράμματα, που είναι λιγότερο γνωστά στην εγχώρια επιστημονική κοινότητα, επιτρέπουν μέσα από την αλλοίωση της γεωμετρίας των διανυσματικών δεδομένων την ορθότερη απεικόνιση της χωρικής δομής ενός φαινομένου. Τα πλεονεκτήματα αυτής της εναλλακτικής χαρτογράφησης είναι η εύκολη ανίχνευση χωρικών προτύπων σε ένα χάρτη και η επικοινωνία του μηνύματος του χάρτη με πιο ισχυρό οπτικά τρόπο. Τόσο οι θεματικοί χάρτες όσο και τα χαρτογράμματα αποτελούν εύχρηστα εργαλεία ανίχνευσης χωρικών προτύπων. Με τη βοήθειά τους καθίσταται επικοινωνιακά ευκολότερη η διάχυση των αποτελεσμάτων της διερευνητικής ανάλυσης δεδομένων στην επιστημονική κοινότητα, στους ασκούντες πολιτική και στο ευρύ κοινό. 

	 

	Προαπαιτούμενη γνώση

	Δεν απαιτείται προηγούμενη γνώση. Ωστόσο βασικές γνώσεις Γεωγραφικών Συστημάτων Πληροφοριών θα επιτρέψουν τον αναγνώστη να εμβαθύνει περισσότερο στις σύνθετες μεθόδους οπτικοποίησης.

	 

	1. Εισαγωγή

	 

	Στη σύγχρονη εποχή της εικόνας και της επικοινωνίας επενδύεται πολλή τεχνογνωσία και υπάρχει ευρύ πεδίο δημιουργικότητας και καινοτομίας στην οπτικοποίηση δεδομένων, ειδικά χωρικών δεδομένων. Ιστορικά, η εικόνα έχει μεγάλη σημασία στην επικοινωνία των ανθρώπων εξαιτίας της ικανότητας των χρωμάτων να «ερεθίζουν» το ανθρώπινο οπτικό νεύρο, το οποίο με τη βοήθεια το εγκεφάλου μπορεί να αναγνωρίζει πρότυπα μέσα σε εικόνες. Έτσι, η χαρτογραφία αναπτύσσεται από τα αρχαία χρόνια και μεγεθύνεται ιδιαίτερα με την ανάπτυξη της τυπογραφίας που επέτρεψε τη δημιουργία πολλών αντιτύπων χαρτών. 

	Στη σύγχρονη εποχή, οι υπολογιστές επιτρέπουν τη δημιουργία αλλά και απεικόνιση υψηλής ποιότητας γραφικών που ανταγωνίζονται αυτά του φυσικού περιβάλλοντος. Μιας και είναι δύσκολη ως αδύνατη η παρουσίαση μεγάλου όγκου δεδομένων με πιο παραδοσιακές μορφές οπτικοποίησης, όπως οι πίνακες και τα διαγράμματα, οι ψηφιακοί χάρτες και τα υψηλής ποιότητας και πολυπλοκότητας γραφήματα αποτελούν στις μέρες μας απαραίτητο μέσο επικοινωνίας των χωρικών δεδομένων και των αποτελεσμάτων της χωρικής τους ανάλυσης.

	Το κεφάλαιο αυτό επιχειρεί να συζητήσει ένα πολύ μικρό, αλλά ευρέως διαδεδομένο, τμήμα τεχνικών οπτικοποίησης στατιστικών και περιγραφικών δεδομένων. Για εμβάθυνση στο αντικείμενο αυτό ο αναγνώστης θα πρέπει να ανατρέξει στη βιβλιογραφία της επιστήμης της χαρτογραφίας καθώς και σε εργασίες που αφορούν μεθόδους οπτικοποίησης χωρικών δεδομένων (Robinson et al. 1995, Tufte 2001, Kraak & Ormeling 2010, Longley et al. 2011, Μαλούτας 2000, Tσιαντούλας 2002).

	 

	 

	2. Γραφήματα

	 

	Μια συνεχής μεταβλητή μπορεί να οπτικοποιηθεί με τη βοήθεια απλών γραφημάτων, όπως το ιστόγραμμα συχνοτήτων και το θηκόγραμμα, ενώ περισσότερες μεταβλητές μπορούν να δημιουργήσουν πιο σύνθετα γραφήματα, όπως τα διαγράμματα διασποράς. Τα γραφήματα αυτά χρησιμοποιούνται για να παρουσιάσουν με οπτικό τρόπο την κατανομή της μεταβλητής και βασικά περιγραφικά στατιστικά της.

	2.1. Ιστόγραμμα συχνοτήτων

	 

	Το ιστόγραμμα συχνοτήτων (histogram) σκοπό έχει να καταδείξει την κατανομή των τιμών μιας μεταβλητής. Συνήθως ορίζεται ένας αριθμός ίσων διαστημάτων στα οποία κατανέμονται οι τιμές της μεταβλητής. Κάθε διάστημα μπορεί να θεωρηθεί μια κλάση. Ο αριθμός των παρατηρήσεων σε κάθε κλάση ονομάζεται συχνότητα. Με βάση τη συχνότητα υπολογίζεται το ύψος ενός ορθογωνίου για κάθε κλάση και αυτά παρουσιάζονται το ένα δίπλα στο άλλο δημιουργώντας το ιστόγραμμα. Ανάλογα με τη μορφή του ιστογράμματος και μια νοητή καμπύλη που περνά από τις κορυφές των ορθογωνίων μπορεί να υπάρξει μια πρώτη εικόνα για την κατανομή της μεταβλητής. Για παράδειγμα αν η νοητή καμπύλη έχει σχήμα καμπάνας τότε η κατανομή ίσως είναι κανονική. Για τη δημιουργία ενός ιστογράμματος στην R χρησιμοποιείται η εντολή hist(). Παρακάτω παρουσιάζεται ο κώδικας στην R για τη δημιουργία ενός ιστογράμματος του μέσου ετήσιου δηλωθέντος οικογενειακού εισοδήματος που υπάρχει στα δεδομένα GR.Municipalities του πακέτου lctools.

	 

	library(lctools)

	 

	data(GR.Municipalities)

	 

	mydata<-GR.Municipalities

	 

	inc<-mydata$Income01

	 

	inc.hist<-hist(inc, breaks=10, col="blue",

	main="Income Histogram",

	xlab="Income class",

	ylab="Number of Municipalities")

	 

	inc.hist

	 

	Η εντολή hist() δημιούργησε ένα αντικείμενο κλάσης "histogram" τα στοιχεία του οποίου ακολουθούν στο πλαίσιο με γκρι φόντο. Το διάνυσμα breaks δείχνει τα όρια διαστημάτων των 10 κλάσεων, ενώ το διάνυσμα counts δείχνει τη συχνότητα (αριθμό δήμων) κάθε κλάσης. Για παράδειγμα, σε 55 δήμους το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα το 2001 ήταν από 6000 ως 8000 ευρώ. Το ιστόγραμμα ακολουθεί στην Εικόνα 4.1.

	 

	$breaks

	 [1]  4000  6000  8000 10000 12000 14000 16000 18000

	 [9] 20000 22000 24000 26000

	 

	$counts

	 [1]   2  55 111  85  43  12   6   6   2   2   1

	 

	$density

	 [1] 3.076923e-06 8.461538e-05 1.707692e-04 1.307692e-04

	 [5] 6.615385e-05 1.846154e-05 9.230769e-06 9.230769e-06

	 [9] 3.076923e-06 3.076923e-06 1.538462e-06

	 

	$mids

	 [1]  5000  7000  9000 11000 13000 15000 17000 19000

	 [9] 21000 23000 25000

	 

	$xname

	[1] "inc"

	 

	$equidist

	[1] TRUE

	 

	attr(,"class")

	[1] "histogram"
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	Εικόνα 4.1 Ιστόγραμμα για το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα.

	2.2. Θηκόγραμμα

	 

	Το θηκόγραμμα (box and whisker plot ή boxplot) είναι μια γραφική παράσταση των τιμών μιας μεταβλητής σε τέτοια μορφή που να διακρίνονται βασικά περιγραφικά στατιστικά και να είναι δυνατή η αναγνώριση ακραίων τιμών ή έκτροπων παρατηρήσεων (outliers) όπως αλλιώς ονομάζονται. Τα περιγραφικά στατιστικά αφορούν συνήθως μέτρα κεντρικής τάσης και θέσης (ελάχιστη τιμή, μέγιστη τιμή, διάμεσος, πρώτο και τρίτο τεταρτημόριο) γι αυτό και είναι γνωστό το θηκόγραμμα των πέντε αριθμών (five number summary). Παρόλο που το βασικό ορθογώνιο του θηκογράμματος ορίζεται από το 1ο και 3ο τεταρτημόριο και τα ακραία σημεία συνήθως αφορούν τιμές που εκτείνονται 1,5 φορές το ενδοτεταρτημοριακό εύρος πέρα από το 1ο και 3ο τεταρτημόριο, στην πράξη το πάνω και κάτω όριο πέρα από το οποίο μια τιμή θεωρείται ακραία υπολογίζεται με πιο πολύπλοκο τρόπο. H πλατιά μαύρη γραμμή στο εσωτερικό του θηκογράμματος είναι η διάμεσος. 

	Ο παρακάτω κώδικας υπολογίζει το θηκόγραμμα του μέσου ετήσιου δηλωθέντος οικογενειακού εισοδήματος που υπάρχει στα δεδομένα GR.Municipalities του πακέτου lctools.

	 

	library(lctools)

	 

	data(GR.Municipalities)

	 

	mydata<-GR.Municipalities

	 

	inc<-mydata$Income01

	 

	b.plot<-boxplot( inc, col="blue", main="Income Boxplot")

	 

	b.plot

	 

	Η εντολή boxplot() δημιούργησε ένα αντικείμενο κλάσης "list" τα στοιχεία του οποίου ακολουθούν στο πλαίσιο με γκρι φόντο.

	 


$stats

	          [,1]

	[1,]  5421.734

	[2,]  8615.251

	[3,]  9911.509

	[4,] 11755.164

	[5,] 16035.158

	 

	$n

	[1] 325

	 

	$conf

	          [,1]

	[1,]  9636.319

	[2,] 10186.700

	 

	$out

	 [1] 16570.16 18932.91 19938.13 22306.37 22713.82 18012.85

	 [7] 19957.24 20040.30 24573.89 18996.20 16958.46 17935.64

	[13] 16619.01 19520.44 20617.70 16607.31

	 

	$group

	 [1] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

	 

	$names

	[1] ""

	 

	Η πίνακας $stats δίνει τις τιμές-όρια του θηκογράμματος. Οι τιμές των ορίων αυτών όπως απεικονίζονται γραφικά στο σχήμα της Εικόνας 4.2 από κάτω προς τα πάνω είναι: η τιμή εισοδήματος που ορίζει την κάτω γραμμή (ανάποδο Τ), η τιμή που αφορά το 1ο τεταρτημόριο (Q1) και είναι η κάτω πλευρά του ορθογωνίου, η διάμεσος που είναι η έντονη γραμμή μέσα στο ορθογώνιο, η τιμή που αφορά το 3ο τεταρτημόριο (Q3) και είναι η πάνω πλευρά του ορθογωνίου και η τιμή που ορίζει την πάνω γραμμή (μορφή Τ) με τη σειρά που δίνονται. 

	Συνήθως το εύρος μεταξύ των εξωτερικών γραμμών (ανάποδο Τ και Τ) είναι 4 φορές το ενδοτεταρτημοριακό εύρος IRQ = Q3 – Q1, ωστόσο όταν το θηκόγραμμα υπολογίζεται στην R το εύρος αυτό μειώνεται με βάση τις παρατηρήσεις. Εδώ για παράδειγμα, η κάτω εξωτερική γραμμή είναι το ελάχιστο εισόδημα (5421,734) επειδή αυτό είναι μεγαλύτερο από την τιμή Q1 - 1,5*IRQ (8615,251 - 1,5*3139,913 = 3905.382). Η πάνω εξωτερική γραμμή ορίζεται από την παρατήρηση με τιμή 16035.158 η οποία είναι εντός του ορίου Q3 + 1,5*IRQ (11755,164 + 1,5*3139,913 = 16465,03). Όσες τιμές είναι εκτός του εύρους των εξωτερικών γραμμάτων θεωρούνται ακραίες τιμές ή έκτροπες παρατηρήσεις (outliers). Η μεταβλητή $out δίνει όλες τις ακραίες τιμές οι οποίες εδώ είναι 16. 

	Ένα άλλο συμπέρασμα που μπορεί να εξαχθεί από το θηκόγραμμα αφορά τη ασυμμετρία της κατανομής της μεταβλητής. Υπολογίζοντας το διαφορά ΜΔ = Μέσος – Διάμεσος μπορεί να βγουν τα εξής συμπεράσματα:

	
		Αν ΜΔ > 0 τότε η κατανομή εμφανίζει θετική ασυμμετρία

		Αν ΜΔ = 0 τότε η κατανομή εμφανίζει μηδενική ασυμμετρία ή συμμετρία

		Αν ΜΔ < 0 τότε η κατανομή εμφανίζει αρνητική ασυμμετρία



	 

	Από τα αποτελέσματα του θηκογράμματος γνωρίζουμε ότι η διάμεσος είναι 9911,51 αλλά δε γνωρίζουμε το μέσο της μεταβλητής εισοδήματος (προκύπτει με την εντολή mean(inc) και είναι 10475,52). Για να υπολογιστεί το μέγεθος ΜΔ με μία εντολή R αρκεί να εκτελέσουμε την εντολή mean(inc) - median(inc) οπότε προκύπτει το αποτέλεσμα 564,01. Το αποτέλεσμα αυτό είναι θετικός αριθμός, επομένως συμπεραίνουμε ότι η κατανομή του μέσου δηλωθέντος εισοδήματος εμφανίζει θετική ασυμμετρία.

	 

	[image: Image]

	Εικόνα 4.2 Θηκόγραμμα για το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα.

	2.3. Χάρτης Θερμότητας

	 

	Ο χάρτης θερμότητας (heat map) για ανθρωπογεωγραφικά δεδομένα αποτελεί έναν πίνακα στον οποίο τα κελιά αντιπροσωπεύουν την τιμή μιας συνεχούς μεταβλητής ταξινομημένης σε κατηγορίες και υποκατηγορίες. Ένα παράδειγμα τέτοιας μεταβλητής αποτελεί η εσωτερική μετανάστευση κατά ηλικία και φύλο για κάθε έτος κατά τη διάρκεια μιας χρονικής περιόδου. Τα κελιά χρωματίζονται αφού όλες οι τιμές του πίνακα ταξινομηθούν σε ομάδες και για κάθε ομάδα οριστεί ένα χρώμα. 

	Στην Εικόνα 4.3 παρουσιάζεται ένας χάρτης θερμότητας που αφορά ποσοστά εσωτερικής μετανάστευσης στη Σουηδία και πιο συγκεκριμένα τα ποσοστά εισερχομένων εσωτερικά μεταναστών στην Περιφέρεια της Στοκχόλμης (Stockholms län) την περίοδο 1997 – 2004. Σύμφωνα με τον Καλογήρου (2010α): «Ο χάρτης θερμότητας είναι ένας πίνακας, τα κελιά του οποίου αναπαριστούν το ποσοστό εσωτερικής μετανάστευσης για μια μόνο γεωγραφική περιοχή, διαιρεμένου σε πληθυσμιακές ομάδες κατά ηλικία και φύλο, σε μια ορισμένη χρονική περίοδο. Τα κελιά περιέχουν το ποσοστό εσωτερικής μετανάστευσης για κάθε ομάδα, σε μια χρονική στιγμή και είναι χρωματισμένα σε πέντε χρωματικές διαβαθμίσεις, που ορίζονται από εύρη τιμών, τα οποία προκύπτουν μετά από ομαδοποίηση όλων των δεδομένων του πίνακα σε πέντε κλάσεις.».
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	Εικόνα 4.3 Χάρτης Θερμότητας για τους εισερχόμενους εσωτερικά μετανάστες στην Περιφέρεια Στοκχόλμης (Stockholms län) την περίοδο 1997 – 2004.

	Πηγή: Καλογήρου (2010α, Σχήμα 1)

	 

	 

	3. Θεματική Χαρτογραφία

	 

	Σύμφωνα με το έγκριτο λεξικό της επιστήμης της γεωγραφίας των Johnston et al. (2000), Χαρτογραφία (Cartography) είναι α) η μελέτη των χαρτών και της χρήσης τους και β) η τέχνη, η επιστήμη και η τεχνολογία δημιουργίας χαρτών, ενώ χαρτογράφος θεωρείται ο επιστήμονας που είτε δημιουργεί χάρτες είτε μελετά χάρτες.

	Η χαρτογραφία ως αναπαράσταση του χώρου υπάρχει από τα αρχαία χρόνια και εξελίσσεται με βάση τους διάφορους πολιτισμούς. Στη σύγχρονη εποχή η επιστήμη της χαρτογραφίας εξελίσσεται με τη βοήθεια της τεχνολογίας και των τομέων της Τηλεπισκόπησης και των Συστημάτων Γεωγραφικών Πληροφοριών (ΣΓΠ) που επιτρέπουν την όσο το δυνατό πιο ακριβέστερη αναπαράσταση της χωρικής πληροφορίας αλλά και τη δημιουργία υψηλής οπτικά ποιότητας χαρτών για ψηφιακή προβολή ή εκτύπωση.

	Σε ιστορικά κείμενα οι διάφοροι χάρτες δεν ακολουθούν πιστά την κλίμακα και τους κανόνες της γεωμετρίας. Από το 16ο αιώνα και μετά η χαρτογραφική προβολή του Mercator επιτρέπει τη δημιουργία χαρτών με μεγαλύτερη ακρίβεια για χρήση στη ναυσιπλοΐα. Ωστόσο, από τον 19ο αιώνα και έπειτα η χαρτογραφία αποκτά μια πιο συστηματική χρήση και συνδέεται με επιστήμες όπως τα μαθηματικά και η γεωγραφία. Στη σύγχρονη εποχή, η χαρτογραφία επιτρέπει την όσο το δυνατό πιο πιστή αναπαράσταση του πραγματικού κόσμου, τις διαστάσεις του και τις αποστάσεις, ενώ υπάρχει νομικό πλαίσιο, όπως η οδηγία Inspire της Ευρωπαϊκής Ένωσης, που προσπαθεί να δημιουργήσει πρότυπα για τη δημιουργία και ανάλυση ψηφιακών χαρτογραφικών υποβάθρων.

	Η χαρτογραφία αφορά τα κράτη, τις ιδιωτικές επιχειρήσεις, την ερευνητική κοινότητα και τους ιδιώτες. Οι εθνικές κυβερνήσεις καθώς και οι οργανισμοί κρατών έχουν επίσημη χαρτογραφική υπηρεσία για τη δημιουργία και διάθεση χαρτών με την εγκυρότητα του κράτους. Οι ιδιωτικές εταιρίες δημιουργούν χαρτογραφικά υπόβαθρα, χάρτες και άτλαντες είτε για το ευρύ κοινό είτε για συγκεκριμένες αγορές και εξειδικευμένους πελάτες. Τέλος, ερευνητές, φοιτητές αλλά και το ευρύ κοινό δημιουργεί ή μελετά χάρτες ώστε να οδηγηθεί σε κάποια συμπεράσματα, να εξυπηρετηθεί με κάποιον πλοηγό ή να αποκτήσει πληροφορίες για μια περιοχή ενδιαφέροντος.

	Στη χώρα μας δύο επίσημοι φορείς του κράτους είναι η Γεωγραφική Υπηρεσία Στρατού (ΓΥΣ) και ο Οργανισμός Κτηματολογίου και Χαρτογραφήσεων Ελλάδας (Ο.Κ.Χ.Ε.). Όπως αναφέρεται στην επίσημη ιστοσελίδα της (http:// www.gys.gr), η ΓΥΣ ιδρύθηκε με το σημερινό της όνομα το 1926 ενώ τις δεκαετίες του 1960 και 1970 ανέλαβε και διεκπεραίωσε με μεγάλη για την εποχή επιτυχία την Χαρτογράφηση της Ελλάδος. Αναμφίβολα το έργο αυτό αποτέλεσε τη βάση για τη δημιουργία των περισσότερων σύγχρονων χαρτών τόσο σε δημόσιους φορείς όσο και στον ιδιωτικό τομέα. Ο Ο.Κ.Χ.Ε. (http://www.okxe.gr) ιδρύθηκε το 1986 με νόμο ο οποίος τροποποιήθηκε το 2010 ώστε να είναι το επίσημο σημείο ενημέρωσης και επικοινωνίας για την Εθνική Υποδομή Γεωχωρικών Πληροφοριών (ΕΥΓΕΠ) και το νομικό του πλαίσιο να εναρμονιστεί με την Οδηγία 2007/2/ΕΚ του Ευρωπαϊκού Κοινοβουλίου (οδηγία Inspire). O O.K.X.E., όπως και άλλοι αντίστοιχοι φορείς του εξωτερικού, διαχειρίζονται και διαθέτουν γεωχωρικές πληροφορίες και ψηφιακά χαρτογραφικά υπόβαθρα πολλά από τα οποία πλέον είναι δωρεάν και διέπονται από άδειες ανοιχτών δεδομένων.

	 Ο χάρτης εκτός από πρακτικό εργαλείο (όπως για παράδειγμα για πλοήγηση) και μέσο παρουσίασης χωρικών δεδομένων έχει και πολλές άλλες χρήσεις. Κύριος στόχος ενός χάρτη είναι να επικοινωνήσει στον άνθρωπο με έναν πιο άμεσο ή πιο «συναισθηματικό» τρόπο δεδομένα που αφορούν τη γη (φυσικό τοπίο) και τη δραστηριότητα του ανθρώπου πάνω σε αυτή. Με βάση την ικανότητα ενός χάρτη να «επικοινωνεί συναισθήματα» είναι δυνατή η χρήση του όχι απλά ως ένα εργαλείο αναφοράς και οπτικοποίησης δεδομένων αλλά και ως ένα εργαλείο εκπαίδευσης, πολιτισμού, άσκησης πολιτικής και γεωπολιτικής ακόμη και ως εργαλείο προπαγάνδας.

	Η θεματική χαρτογραφία ασχολείται με τη δημιουργία και μελέτη θεματικών χαρτών. Σύμφωνα με τους Καλογήρου κ.ά. (2013) «θεματικός χάρτης (thematic map) είναι ένας χάρτης ειδικού σκοπού στον οποίο δεδομένα μιας ή περισσοτέρων μεταβλητών ομαδοποιούνται σε διαστήματα τιμών με βάση κάποιο κριτήριο και χαρτογραφούνται με χρήση συμβόλων ή χρωματίζοντας σημεία, γραμμές ή πολύγωνα.  Στο θεματικό χάρτη ενδιαφέρει κυρίως η χωρική κατανομή των δεδομένων ενώ οι θέσεις και οι αποστάσεις των χωρικών μονάδων είναι σχετικές και συμβολικές. Ο πιο συνήθης θεματικός χάρτης είναι ο χωροπληθής (choropleth map)». Μια άλλη κατηγορία χαρτών αποτελούν οι τοπογραφικοί χάρτες που αναπαριστούν κυρίως το φυσικό τοπίο (ισοϋψείς, ποταμούς, λίμνες, ακτογραμμή) και τις ανθρώπινες κατασκευές (δρόμοι, οικισμοί, αεροδρόμια, γέφυρες, λιμάνια). Ένας τοπογραφικός χάρτης χαρακτηρίζεται από ακρίβεια θέσεων - αποστάσεων και έχει νομική ισχύ. 

	Τα βασικά στοιχεία ενός θεματικού χάρτη είναι α) το μέγεθος και σχήμα των γεωγραφικών περιοχών (ιδανικά θα πρέπει να είναι χωρικές οντότητες παρόμοιου μεγέθους και σχήματος), β) ο αριθμός των κλάσεων στις οποίες ταξινομούνται οι τιμές τις μεταβλητής (για να είναι ο χάρτης ευανάγνωστος θα πρέπει οι κλάσεις να είναι από 5 ως 8 για τις αποχρώσεις ενός χρώματος), γ) η μέθοδος προσδιορισμού ορίων των κλάσεων (ουσιαστικά η μέθοδος ταξινόμησης) και δ) η παλέτα χρωμάτων.

	Στα περισσότερα εμπορικά και ανοιχτά λογισμικά Γεωγραφικών Συστημάτων Πληροφοριών (όπως το Quantum GIS που θα δούμε παρακάτω), οι συνήθεις αλγόριθμοι ταξινόμησης των τιμών μιας μεταβλητής σε ομάδες/κλάσεις είναι:

	
	 ίσου εύρους (Equal Interval)

	 βήματος μαθηματικής προόδου (π.χ. λογαριθμική κλίμακα)

	 ίσου πλήθους παρατηρήσεων ανά κλάση (Quantile ή Equal Count)

	 τυπικών αποκλίσεων από το μέσο (Standard Deviation)

	 ομαδοποίησης με αλγόριθμο ταξινόμησης που ελαχιστοποιεί την απόκλιση τιμών από το μέσο κάθε κλάσης και μεγιστοποιεί την απόκλιση τιμών από τους μέσους των άλλων κλάσεων (Natural Breaks ή Jenks) 

	 επιλογή ερευνητή (Manual) 



	 

	Στη χωρική ανάλυση η θεματική γεωγραφία αποτελεί απαραίτητη γνώση γι’ αυτό και ο φοιτητής θα πρέπει να τη γνωρίζει ώστε να μπορεί να δημιουργεί και να μελετά θεματικούς χάρτες κατά τα στάδια της χωρικής ανάλυσης δεδομένων. Ένα από τα κλασσικά διδακτικά εγχειρίδια χαρτογραφίας αποτελεί το Elements of Cartography (Robinson et al., 1995) που έχει μεταφραστεί και στην Ελλάδα από τις Εκδόσεις του Εθνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου (Ε.Μ.Π.) με τίτλο «Στοιχεία Χαρτογραφίας» (Tσιαντούλας, 2002).

	Λόγω της σπουδαιότητας της θεματικής χαρτογραφίας στη χωρική ανάλυση κρίνεται απαραίτητη η παρουσίαση των απαραίτητων βημάτων δημιουργίας ενός θεματικού χάρτη σε δύο ανοιχτά λογισμικά: τη γλώσσα προγραμματισμού R και το ΣΓΠ Quantum GIS.

	 

	 

	4. Χαρτογράφηση με την R

	 

	Τα τελευταία χρόνια η ύπαρξη δεκτών εντοπισμού θέσης στις έξυπνες συσκευές και η εθελοντική παροχή χωρικής πληροφορίας (δήλωση θέσης) στα κοινωνικά δίκτυα έχει οδηγήσει στη διαθεσιμότητα τεράστιου όγκου χωρικών δεδομένων η ανάλυση των οποίων παρουσιάζει αυξανόμενο ενδιαφέρον. Επίσης, παγκόσμια χωρικά δεδομένα που είναι διαθέσιμα δωρεάν, όπως από το Google Maps/Earth και το OpenStreetMap καθώς και Δημόσια Ανοιχτά Δεδομένα κυβερνήσεων, όπως η Ελληνική, έχουν αύξηση τη ζήτηση λογισμικού για την ανάλυσή τους. Η ανοιχτή γλώσσα στατιστικού προγραμματισμού R επιτρέπει μια βασική επεξεργασία χωρικών δεδομένων στο βασικό της λογισμικό, ωστόσο είναι κυρίως τα δεκάδες εξειδικευμένα πακέτα που επιτρέπουν την διαχείριση, ανάλυση και οπτικοποίηση χωρικών δεδομένων με την R.

	H επισκόπηση των δυνατοτήτων της R για ανάλυση χωρικών δεδομένων με τίτλο Analysis of Spatial Data, επιμέλειας του Καθηγητή Roger Bivand (Norwegian School of Economics, Όσλο, Νορβηγία), παρουσιάζει τα πιο ευρέως χρησιμοποιούμε πακέτα της R. Παρόλο που ο Καθηγητής Bivand έχει συμβάλει σημαντικά στις δυνατότητες της R για χωρική ανάλυση δεδομένων μέσω του πακέτου spdep που αναπτύσσει και του βιβλίου του με τίτλο Εφαρμοσμένη Χωρική Ανάλυση με την R (Bivand et al., 2013), δεν έχει ασχοληθεί τόσο με την οπτικοποίηση χωρικών δεδομένων. Μεγάλη συνεισφορά στον τομέα αυτό αποτελεί το έργο του Καθηγητή Chris Brunsdon, Διευθυντή του Εθνικού Κέντρου Γεωπληροφορικής της Ιρλανδίας, ο οποίος επιμελήθηκε ένα σύγγραμμα που δημοσιεύθηκε πρόσφατα και αφορά στην R για χωρική ανάλυση και χαρτογράφηση (Brunsdon and Comber, 2015). Η συνεισφορά αυτή περιλαμβάνει, μεταξύ άλλων, δημοσιευμένα κείμενα σε μορφή εργαστηριακών ασκήσεων που είναι διαθέσιμα στην ιστοσελίδα http://rpubs.com/chrisbrunsdon καθώς και το πακέτο GISTools της R.

	Σε αυτήν την ενότητα παρουσιάζονται τεχνικές δημιουργίας χαρτών με την R. Για να είναι δυνατή αυτή η λειτουργικότητα είναι απαραίτητη η χρήση πακέτων διαχείρισης χωρικών δεδομένων τα οποία μπορούν να αναγνώσουν τις χωρικές οντότητες από το δίσκο, να της φορτώσουν στη μνήμη και να τις μετατρέψουν σε τέτοια μορφή που να είναι δυνατό να οπτικοποιηθούν στην R. Δύο τέτοια πακέτα είναι το maptools και το rgdal. Τα δεδομένα που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την κατασκευή χαρτών στην R μπορούν είτε να εισαχθούν από αρχεία ΣΓΠ όπως αυτά με τύπο shapefile (γεωγραφικές μορφές αποθήκευσης δεδομένων) είτε να είναι της μορφής .Rdata που αποτελεί μορφή αρχείων δεδομένων της R. Η αρχιτεκτονική/δομή του τύπου αποθήκευσης γεωγραφικών δεδομένων shapefile είναι δημόσια διαθέσιμη γι αυτό και χρησιμοποιείται τόσο από εμπορικά όσο και από ανοιχτά Συστήματα Γεωγραφικών Πληροφοριών. Περισσότερες πληροφορίες για τα shapefile είναι διαθέσιμα εδώ http://en.wikipedia.org/wiki/Shapefile καθώς και εδώ http://www.esri.com/library/whitepapers/pdfs/shapefile.pdf.

	4.1. Πακέτα σχετικά με τη χαρτογράφηση στην R

	 

	Παρακάτω παρουσιάζονται διάφορες τεχνικές δημιουργίας θεματικών χαρτών με την R τόσο με δεδομένα μορφής Rdata όσο και με δεδομένα μορφής shapefile που είναι διαθέσιμα στο διαδίκτυο. Εκτός από τα πακέτα maptools (ανάγνωση και διαχείριση αντικειμένων χωρικών δεδομένων) και rgdal (η γνωστή βιβλιοθήκη Geospatial Data Abstraction Library για την R), θα πρέπει να εγκατασταθούν και τα πακέτα rgeos (διασύνδεση με μηχανή γεωμετρίας), RColorBrewer (περιέχει παλέτες χρωμάτων), classInt (ταξινομεί τις τιμές μιας μεταβλητής σε ομάδες). Οι παραπάνω βιβλιοθήκες μπορούν να εγκατασταθούν με τις εντολές:

	 

	install.packages(c("maptools", "rgdal"), depend = TRUE)

	 

	install.packages(c("rgeos", "RColorBrewer", "classInt"), depend = TRUE)

	 


4.2. Δημιουργία Θεματικού Χάρτη με τη συνάρτηση plot της R και δεδομένα Rdata

	 

	Για τη δημιουργία ενός θεματικού χάρτη με τη συνάρτηση plot της R θα χρησιμοποιηθούν αρχικά τα δεδομένα με όνομα GR.Municipalities μορφής που είναι ενσωματωμένα στο πακέτο lctools (Κεφάλαιο 3). Από αυτή τη γεωγραφική βάση δεδομένων θα χαρτογραφηθούν δεδομένα από την Απογραφή Πληθυσμού του 2001 που αφορούν το ποσοστό ανεργίας των γυναικών. Η σχετική μεταβλητή έχει όνομα UnemrF01. Ακολουθεί ο σχετικός κώδικας με σχόλια που αφορούν τις γραμμές που αρχίζουν με το χαρακτήρα #:

	 

	#φόρτωση βιβλιοθήκης lctools στη μνήμη

	library(lctools)

	 

	#φόρτωση δεδομένων στη μνήμη

	data(GR.Municipalities)

	 

	#δημιουργία αντικειμένου map κλάσης SpatialPolygonsDataFrame 

	#που αποτελεί στιγμιότυπο της χωρικής βάσης δεδομένων GR.Municipalities

	map<-GR.Municipalities

	 

	#δημιουργία αντικειμένου v της μεταβλητής που θα χαρτογραφηθεί

	v<-map@data$UnemrF01

	 

	#φόρτωση βιβλιοθήκης classInt στη μνήμη

	library(classInt)

	 

	#δημιουργία διανύσματος με τα όρια των κλάσεων (quantile)

	breaks <- classIntervals(v, n = 5, style = "quantile")

	 

	#φόρτωση βιβλιοθήκης RColorBrewer στη μνήμη

	library(RColorBrewer)

	 

	#δημιουργία διανύσματος κωδικών χρωμάτων (αποχρώσεις του κόκκινου)

	#για κάθε κλάση

	colours <- brewer.pal(5, "Reds")

	 

	#προδιαγραφές χάρτη για εξαγωγή σε αρχείο εικόνας png

	png("F.UnR.Map.png",width=9,height=8,units="in",res=300)

	 

	#δημιουργία θεματικού χάρτη

	plot(map, col=colours[findInterval(v, breaks$brk, all.inside=TRUE)], border = rgb(0.4, 0.4, 0.4))

	 

	#φόρτωση βιβλιοθήκης maptools στη μνήμη

	library(maptools)

	 

	#προσθήκη υπομνήματος

	legend(x=750000, y=4500000, legend=leglabs(round(breaks$brk,2)), fill=colours, bty="n", cex=.9)

	 

	#προσθήκη τίτλου

	title("Map of % female unemployment")

	 

	#κλείσιμο παραθύρου χάρτη και εξαγωγή εικόνας στο working directory

	dev.off()

	 

	Το αποτέλεσμα της παραπάνω χαρτογράφησης παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.4 που ακολουθεί.
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	Εικόνα 4.4 Θεματικός χάρτης ποσοστού ανεργίας γυναικών το 2001 στους Δήμους Καλλικράτη.

	4.3. Δημιουργία Θεματικού Χάρτη με το πακέτο GISTools και δεδομένα Rdata

	 

	Το πακέτο GISTools της R, που είναι διαθέσιμο στο αποθετήριο CRAN (http://cran.r-project.org/web/packages/GISTools/index.html) παρέχει, μεταξύ άλλων, εργαλεία χαρτογράφησης και διαχείρισης χωρικών δεδομένων που επιτρέπει το σχεδιασμό χωροπληθών χαρτών με υψηλής ποιότητας υπομνήματα. Στην παράγραφο αυτή επαναλαμβάνεται η χαρτογραφική προσπάθεια της προηγούμενης παραγράφου χρησιμοποιώντας τις συναρτήσεις του πακέτου GISTools ώστε με λιγότερες γραμμές κώδικα να δημιουργηθεί ο χάρτης της Εικόνας 4.4.

	 

	#φόρτωση των βιβλιοθηκών lctools και GISTools στη μνήμη

	library(lctools)

	library(GISTools)

	 

	#φόρτωση δεδομένων στη μνήμη

	data(GR.Municipalities)

	 

	#δημιουργία αντικειμένου map κλάσης SpatialPolygonsDataFrame 

	#που αποτελεί στιγμιότυπο της χωρικής βάσης δεδομένων GR.Municipalities

	map<-GR.Municipalities

	 

	#δημιουργία αντικειμένου v της μεταβλητής που θα χαρτογραφηθεί

	v<-map@data$UnemrF01

	 

	#προδιαγραφές χάρτη για εξαγωγή σε αρχείο εικόνας png

	png("F.UnR.Map2.png",width=9,height=8,units="in",res=300)

	 

	#δημιουργία αντικειμένου shading για χωροπληθή χάρτη μιας μεταβλητής

	shades<-auto.shading(v, digits =3, n=5,  cols=brewer.pal(5,"Reds"))

	 

	#δημιουργία θεματικού/χωροπληθούς χάρτη

	choropleth(map, v, shading=shades)

	 

	#προσθήκη υπομνήματος

	choro.legend(780000, 4500000, shades)

	 

	#προσθήκη τίτλου

	title("Map of % female unemployment")

	 

	#κλείσιμο παραθύρου χάρτη και εξαγωγή εικόνας στο working directory

	dev.off()

	 

	Το αποτέλεσμα της χαρτογράφησης με το πακέτο GISTools παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.5 που ακολουθεί. Είναι εμφανές ότι ο χάρτης είναι ο ίδιος με τη μόνη διαφορά να είναι ένα πλαίσιο γύρω από το υπόμνημα και στοίχιση των διαστημάτων τιμών στα δεξιά. Ένας περιορισμός του πακέτου GISTools είναι ότι η παρούσα έκδοση (0.7-4) επιτρέπει τρεις μόνο από τις συνήθεις τεχνικές ταξινόμησης τιμών (quantileCuts, sdCuts και rangeCuts) σε σχέση με τις δέκα τεχνικές που διαθέτει το πακέτο classInt (fixed, sd, equal, pretty, quantile, kmeans, hclust, bclust, fisher και jenks). Ωστόσο, ο περιορισμός αυτός είναι πιθανότερο να αρθεί σε επόμενη έκδοση του πακέτου GISTools.
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	Εικόνα 4.5 Θεματικός χάρτης ποσοστού ανεργίας γυναικών το 2001 στους Δήμους Καλλικράτη με το GISTools.

	4.4. Δημιουργία Θεματικού Χάρτη με δεδομένα από το διαδίκτυο

	 

	Σκοπός αυτής της παραγράφου είναι να παρουσιάσει τη δημιουργία θεματικού χάρτη από δεδομένα μορφής shapefile που είναι δημόσια διαθέσιμα στο διαδίκτυο. Η διαφοροποίηση σε σχέση με τον παραπάνω κώδικα αφορά κυρίως τη λήψη, αποθήκευση και ανάγνωση των δεδομένων από το δίσκο με τη βοήθεια της R. 

	Τα δεδομένα που θα χαρτογραφηθούν αφορούν τη ζήτηση ενέργειας για θέρμανση από νοικοκυριά σε επίπεδο Οργανισμού Τοπικής Αυτοδιοίκησης (ΟΤΑ) προ Καποδίστρια και είναι διαθέσιμα στα Δημόσια, Ανοιχτά Δεδομένα (http://geodata.gov.gr) από το Κέντρο Ανανεώσιμων Πηγών και Εξοικονόμησης Ενέργειας. Τα χωρικά αυτά δεδομένα είναι διαθέσιμα με άδεια Creative Commons Αναφορά Προέλευσης (CC BY v.3.0) και σύμφωνα με την περίληψή τους «περιλαμβάνουν εκτιμήσεις για την ζήτηση ωφέλιμης ενέργειας για θέρμανση χώρων και ζεστό νερό χρήσης (εκφρασμένη σε MJ) στο επίπεδο του δημοτικού διαμερίσματος. Τα πρωτογενή δεδομένα για τους υπολογισμούς αυτούς, προέρχονται από την απογραφή κατοικιών και πληθυσμού του 2001, όπως αυτή δημοσιεύεται από την Εθνική Στατιστική Αρχή. Οι στατιστικοί υπολογισμοί είναι ενδεικτικοί εφόσον εξαρτώνται από την υιοθέτηση ενός μεγάλου αριθμού παραμέτρων». Τα δεδομένα αυτά είναι διαθέσιμα από το 2010 σε μορφή shapefile από την ιστοσελίδα http://geodata.gov.gr/geodata/index.php?option=com_sobi2&sobi2Task=sobi2Details&catid=22&sobi2Id=74&Itemid=. Ωστόσο τα δεδομένα είναι συμπιεσμένα σε αρχείο zip και έτσι αφού αποθηκευτούν σε κάποιο τοπικό μέσο αποθήκευσης θα πρέπει να αποσυμπιεστούν ώστε μετά να αναγνωστούν.

	Για να γίνει σωστή διαχείριση των δεδομένων θα πρέπει να οριστεί ένας φάκελος εργασίας (working directory). Η ακριβής εντολή R εξαρτάται από το όνομα του φακέλου εργασίας. Για παράδειγμα, εάν ο φάκελος εργασίας ονομάζεται ‘SpatialAnalysisR’ και βρίσκεται στο δίσκο E (E:drive) η εντολή R είναι:

	 

	setwd("Ε:/SpatialAnalysisR")

	 

	Εναλλακτικά, ο φάκελος εργασίας μπορεί να οριστεί επιλέγοντας Change Dir… από το μενού File της R. Σε κάθε περίπτωση, οι διαγώνιοι μεταξύ των ονομάτων των φακέλων στη διαδρομή (path) ορίζονται με ‘‘/’’ και όχι με ‘‘\’’. Ο κώδικας R που ακολουθεί παρουσιάζει τον τρόπο δημιουργία θεματικού χάρτη από χωρικά δεδομένα διαδικτύου. Οι γραμμές με # δεν εκτελούνται ενώ οι γραμμές σε γκρι πλαίσιο είναι κείμενο που εμφανίζεται στην γραμμή εντολών της R μετά την εκτέλεση της τελευταίας εντολής. Το πρώτο πλαίσιο παρέχεις πληροφορίες για το συμπιεσμένο αρχείο zhthsh_energeias_noikokyriwn.zip που αποθηκεύτηκε ενώ το δεύτερο πλαίσιο για τα περιεχόμενα του shapefile zhthsh_energeias_noikokyriwn που φορτώθηκε στη μνήμη στο αντικείμενο en.map κλάσης SpatialPolygonsDataFrame.

	 

	#Κτήση αρχείου από τα Ανοιχτά, Δημόσια Δεδομένα

	download.file("http://geodata.gov.gr/datasets/attachments/58c5af52-688a-4465-a466-51f319a8bcf3/shp/zhthsh_energeias_noikokyriwn.zip", "energy.zip")

	 

	trying URL 'http://geodata.gov.gr/datasets/attachments/58c5af52-688a-4465-a466-51f319a8bcf3/shp/zhthsh_energeias_noikokyriwn.zip'

	Content type 'application/zip' length 11477303 bytes (10.9 Mb)

	opened URL

	downloaded 10.9 Mb

	 

	#Αποσυμπίεση αρχείου

	unzip("energy.zip")

	 

	#έλεγχος περιεχομένων φακέλου

	Folders <- dir()

	 

	#έλεγχος περιεχομένων υποφακέλου

	Files <- dir(folders[2])

	 

	#φόρτωση απαραίτητων βιβλιοθηκών

	library(rgdal)

	library(classInt)

	library(RColorBrewer)

	library(maptools)

	 

	#ανάγνωση χωρικής βάσης δεδομένων από τον υποφάκελο

	en.map <- readOGR(folders[2],substr(files[1],1, nchar(files[1])-4))

	 

	#εναλλακτικά

	#en.map <- readOGR("./zhthsh_energeias_noikokyriwn","zhthsh_energeias_noikokyriwn")

	 

	OGR data source with driver: ESRI Shapefile 

	Source: "zhthsh_energeias_noikokyriwn", layer: "zhthsh_energeias_noikokyriwn"

	with 5922 features

	It has 9 fields

	 

	#εξαγωγη ΟΤΑ Νομού Δράμας

	Drama = en.map[substr(en.map@data$COD_91,1,2)=="52",]

	 

	#Επιλογής μεταβλητής και διαίρεση με 1.000.000 από τα MJ

	#μετατρέπονται σε TJ

	hh.energy<-Drama@data$H_NOIK/1000000

	 

	#δημιουργία διανύσματος με τα όρια των κλάσεων (αλγόριθμος jenks)

	breaks <- classIntervals(hh.energy, n = 5, style = "jenks")

	 

	#δημιουργία διανύσματος κωδικών χρωμάτων (αποχρώσεις του κόκκινου) 

	#για κάθε κλάση

	colours <- brewer.pal(5, "Reds")

	 

	#προδιαγραφές χάρτη για εξαγωγή σε αρχείο εικόνας png

	png("Energy.Drama.png",width=10,height=8,units="in",res=300)

	 

	#δημιουργία θεματικού χάρτη

	plot(Drama, col=colours[findInterval(hh.energy, breaks$brk, all.inside=TRUE)], border=rgb(0.4, 0.4, 0.4))

	 

	#προσθήκη υπομνήματος

	legend(x = 544000, y = 4555000, legend = leglabs(round(breaks$brk,2)), fill = colours, bty = "n")

	 

	#προσθήκη τίτλου

	title("Energy demand for household heating (TJ) in Drama Prefecture")

	 

	#κλείσιμο παραθύρου χάρτη και εξαγωγή εικόνας στο working directory

	dev.off()

	 

	Το αποτέλεσμα της χαρτογράφησης παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.6 που ακολουθεί.
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	Εικόνα 4.6 Θεματικός χάρτης ζήτησης ωφέλιμης ενέργειας (σε Terajoule) για θέρμανση χώρων στα δημοτικά διαμερίσματα του Νομού Δράμας.

	 

	5. Δημιουργία Θεματικού Χάρτη με το Ανοιχτό Λογισμικό QGIS

	 

	Το Quantum GIS (QGIS) είναι ένα φιλικό προς το χρήστη λογισμικό Συστημάτων Γεωγραφικών Πληροφοριών (ΣΓΠ) ανοιχτού κώδικα που διέπεται από την άδεια χρήσης General Public License (GNU). Το QGIS αποτελεί επίσημο πρόγραμμα του Open Source Geospatial Foundation (OSGeo). Τρέχει στα λειτουργικά συστήματα Windows, MacOS X, Linux και Android και υποστηρίζει πολλές μορφές γεωγραφικών δεδομένων (διανυσματικών και ψηφιδωτών) και μορφές χωρικών και μη βάσεων δεδομένων. Το QGIS έχει πολλές λειτουργικές δυνατότητες που αυξάνονται με τις νεότερες εκδόσεις ενώ είναι επεκτάσιμο με πρόσθετα που μπορούν να αναπτυχθούν σε γλώσσες προγραμματισμού όπως η Python. Τα τελευταία χρόνια η εξέλιξη του λογισμικού είναι ραγδαία εμφανίζοντας μια δυναμική ανταγωνισμού εμπορικών λογισμικών ΣΓΠ προκαλώντας πίεση προς τη σχετική βιομηχανία λογισμικού.

	5.1. Εγκατάσταση λογισμικού QGIS

	 

	Το QGIS είναι διαθέσιμο από την ιστοσελίδα http://www.qgis.org. Η τρέχουσα έκδοση, η οποία εκδόθηκε στις 20/2/2015, είναι η QGIS 2.8.1 "Wien". Το λογισμικό QGIS είναι διαθέσιμο για υπολογιστικές μηχανές με λειτουργικό σύστημα Windows, MacOS X, Linux και Android. Αρχεία εγκατάστασης των εκδόσεων είναι διαθέσιμα στο σύνδεσμο http://www2.qgis.org/en/site/forusers/download.html που εμφανίζεται πατώντας στο κουμπί "Download Now" στην αρχική ιστοσελίδα του QGIS όπως φαίνεται παρακάτω.
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	Εικόνα 4.7 Στιγμιότυπο ιστοσελίδας QGIS.

	5.2. Δημιουργία ενός απλού θεματικού χάρτη

	 

	Απαραίτητη προϋπόθεση για τη δημιουργία ενός θεματικού χάρτη είναι η ύπαρξη στη γεωγραφική βάση δεδομένων μιας μεταβλητής προς χαρτογράφηση. Συνήθως η μεταβλητή αυτή, που ποσοτικοποιεί ένα φαινόμενο, θα πρέπει να είναι αριθμητική ώστε να μπορεί το λογισμικό ΣΓΠ να υπολογίσει αυτόματα τις ομάδες στις οποίες θα χωριστούν οι τιμές της μεταβλητής. Σε κάθε ομάδα αποδίδεται ένα χρώμα και ακολούθως χρωματίζονται τα χωρικά στοιχεία (σημεία, γραμμές ή πολύγωνα). 

	Η γεωγραφική βάση δεδομένων που χρησιμοποιείται εδώ είναι αυτή που περιγράφηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο (Κεφάλαιο 3) και αφορά τους 325 δήμους της Ελλάδας όπως διαμορφώθηκαν με βάση το σχέδιο Καλλικράτη. Η μεταβλητή που θα χαρτογραφηθεί είναι το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα ενώ ο χάρτης που θα δημιουργηθεί έχει παρουσιαστεί στην Εικόνα 3.1 στο προηγούμενο κεφάλαιο.

	Για να δημιουργηθεί ένας θεματικός χάρτης με το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα που αποκτήθηκε το 2001 και δηλώθηκε στην εφορία το 2002. θα πρέπει να χαρτογραφηθούν τα δεδομένα της μεταβλητής Income01 της χωρικής βάση δεδομένων GR.Municipalities. Αυτό μπορεί να γίνει με τα παρακάτω βήματα.

	 

	Βήμα 1. Εκκίνηση του λογισμικού QGIS. 

	 

	Από την Εκκίνηση (Start) των Windows επιλέξτε All Programs ακολούθως το φάκελο QGIS Wien και μετά τη συντόμευση QGIS Desktop 2.8.1. Η παρακάτω εικόνα δείχνει την εφαρμογή η οποία κατά την εκκίνηση εμφανίζει και μια συμβουλή (tip).
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	Εικόνα 4.8 Στιγμιότυπο εφαρμογής QGIS κατά την εκκίνηση.

	 

	Βήμα 2. Εισαγωγή της γεωγραφικής βάσης δεδομένων. 

	 

	Επιλέγοντας από το μενού Layer (Επίπεδο), ακολούθως Add Layer και μετά Add Vector Layer (Προσθήκη Διανυσματικού Επιπέδου) είναι δυνατή η προσθήκη ενός διανυσματικού επιπέδου της μορφής shapefile. Στο παράθυρο που ανοίγει πατώντας στο κουμπί Browse (Αναζήτηση) ανοίγει ο πλοηγός αρχείων και αφού γίνει η πλοήγηση στον κατάλληλο φάκελο που είναι αποθηκευμένος ο χάρτης που συνοδεύει το παρόν σύγγραμμα, θα πρέπει να επιλεγεί το αρχείο GR.Municipalities.shp. Για να εμφανιστεί το διανυσματικό επίπεδο με τους δήμους της Ελλάδας θα πρέπει να πατηθεί το κουμπί Open που φαίνεται στην παρακάτω εικόνα.
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	Εικόνα 4.9 Στιγμιότυπο επιλογής διανυσματικού επιπέδου.

	 

	 

	Βήμα 3. Ορισμός μεταβλητής προς χαρτογράφηση

	 

	Κάνοντας δεξί κλικ στη λίστα επιπέδων χάρτη (Layers) πάνω στο GR.Municipalities επιλέξτε Properties στο μενού που εμφανίζεται και ακολούθως επιλέξτε την καρτέλα Style (Στυλ). Στη λίστα πάνω αριστερά επιλέξτε Graduated (Με Βαθμίδες) αντί του Single Symbol (Μοναδικό Σύμβολο) που εμφανίζεται όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα.
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	Εικόνα 4.10 Καρτέλα ιδιοτήτων διανυσματικού επιπέδου.

	 

	Τα περιεχόμενα του παραθύρου αλλάζουν για να είναι δυνατή η επιλογή του επιθυμητού Column (Στήλη) ώστε με βάση τις τιμές της μεταβλητής να χρωματιστούν κατάλληλα τα πολύγωνα που αφορούν τα διοικητικά όρια των δήμων.  Στο βήμα αυτό θα πρέπει να επιλεγεί η μεταβλητή Income01.

	 

	Βήμα 4. Ορισμός κλάσεων τιμών 

	 

	Στο επόμενο πεδίο με τίτλο Mode (Τύπος) μπορείτε να επιλέξετε τον αλγόριθμο ταξινόμησης των τιμών της παραπάνω μεταβλητής. Επιλέξτε Quintile, ορίστε 5 στο πεδίο Classes (Κλάσεις) και πατήστε στο κουμπί Classify (Ταξινόμηση). Ακολούθως πατήστε στο κουμπί Apply. Η καρτέλα αυτή δίνει και άλλες δυνατότητες παραμετροποίησης, όπως για παράδειγμα ο αριθμός δεκαδικών ψηφίων στα όρια των κλάσεων (Precision), την επιλογή χρωματικής παλέτας (color ramp) και ποσοστό διαφάνειας επιπέδου (Layer transparency).

	Κάνοντας διπλό κλικ σε κάθε κλάση είναι δυνατή η αλλαγή των ορίων της χειροκίνητα. Επιλέγοντας μια κλάση είναι δυνατή η αλλαγή του συμβόλου της (χρώμα και υφή του πολυγώνου και του περιγράμματός του) και ο ορισμός ετικέτας δίπλα στα όρια τιμών (εδώ ταιριάζει το σύμβολο %).
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	Εικόνα 4.11 Καρτέλα ιδιοτήτων διανυσματικού επιπέδου: δημιουργία κλάσεων.

	 

	Εναλλακτικά των Βημάτων 3 και 4 μπορεί να επιλεγεί ταξινόμηση με Natural Breaks (Jenks) και άλλο χρωματισμό όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. Για να εμφανίζονται οι αλλαγές στις ομάδες θα πρέπει πάντα να πατάτε στο κουμπί  Classify (Ταξινόμηση) και στο κουμπί Apply για να ενημερωθεί ο χάρτης. Πατώντας ΟΚ κλείνει το παράθυρο και εμφανίζεται ο χάρτης (Εικόνα 4.12)!
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	Εικόνα 4.12 Θεματικός χάρτης μέσου ετήσιου δηλωθέντος εισοδήματος.

	 

	 

	 

	 

	Βήμα 6. Αποθήκευση Χάρτη

	 

	Για να αποθηκευτεί η παρούσα σύνθεση του χάρτη ως έργο (project) του QGIS, ώστε να μπορεί να προσπελαστεί ή να διορθωθεί αργότερα, θα πρέπει να εκτελεστεί η εντολή Save as… από το μενού Project. Καλό είναι κατά την αποθήκευση να δίδεται κατάλληλο όνομα αρχείου που να παραπέμπει στο περιεχόμενο της σύνθεσης ώστε να είναι αργότερα δυνατή αναζήτηση για την εύρεσή του στο δίσκο. 

	 

	Βήμα 7. Εξαγωγή Χάρτη

	 

	Το λογισμικό επιτρέπει την άμεση αποθήκευση του χάρτη σε μορφή εικόνας με γεωαναφορά για άλλη χρήση, όπως για παράδειγμα για εισαγωγή σε μια εργασία ή επεξεργασία από άλλο λογισμικό. Υποστηρίζονται πολλοί τύποι εικόνων όπως .png, .jpg, .tiff κ.ά.. Η αποθήκευση του χάρτη σε μορφή εικόνας με γεωαναφορά γίνεται από το μενού Project επιλέγοντας Save as Image… ενώ στο δίσκο αποθηκεύονται δύο αρχεία, η εικόνα και ένα αρχείο κειμένου με τα απαραίτητα στοιχεία της γεωαναφοράς.

	Ωστόσο η δημιουργία ενός ολοκληρωμένου θεματικού χάρτη για χρήση σε εργασίες ή εκθέσεις περιλαμβάνει επιπλέον γραφικά στοιχεία γύρω από το χάρτη όπως το υπόμνημα με τα όρια των κλάσεων, την κλίμακα και το σύμβολο του Βορρά. Ένας χάρτης μπορεί να έχει πολλά επίπεδα (layers) καθένα από τα οποία απεικονίζει διαφορετικές πληροφορίες. Για τη σύνθεση ενός ολοκληρωμένου χάρτη το λογισμικό QGIS διαθέτει τη λειτουργία Print Composer (Συνθέτης Εκτύπωσης) η χρήση της οποίας παρουσιάζεται αναλυτικά στην επόμενη παράγραφο.

	Για περισσότερη εξοικείωση με βασικές λειτουργίες των Γεωγραφικών Συστημάτων Πληροφοριών με τη βοήθεια του λογισμικού Quantum GIS μπορεί ο αναγνώστης να ανατρέχει στην τεκμηρίωση του λογισμικού που είναι διαθέσιμη σε πολλές μορφές στην ιστοσελίδα http://www2.qgis.org/en/docs/index.html και σε καταχωρήσεις σε διάφορες ιστοσελίδες και blogs χρηστών και προγραμματιστών.

	5.3. Δημιουργία ενός χάρτη για παρουσίαση ή ερευνητική εργασία

	 

	Προετοιμασία Χάρτη

	 

	Ακολουθώντας τα Βήματα 1–7 της προηγούμενης ενότητας και επιλέγοντας ταξινόμηση με Natural Breaks (Jenks), 5 κλάσεις, 2 δεκαδικά ψηφία και Colour Ramp (Κλίμακα Χρώματος) αποχρώσεις του πορτοκαλί (Oranges) δημιουργήθηκε ο θεματικός χάρτης της μεταβλητής Income01 που παρουσιάστηκε στην Εικόνα 4.12. Με βάση αυτό το χάρτη ως υπόβαθρο παρουσιάζεται παρακάτω βήμα προς βήμα η δημιουργία σύνθεσης χάρτη.

	 

	Βήμα 1. Ιδιότητες Χάρτη: Σύστημα Αναφοράς Συντεταγμένων

	 

	Από το μενού Setting (Ρυθμίσεις) επιλέξτε Options (Ιδιότητες έργου). Στην καρτέλα Coordinate Reference System – CRS που ορίζει το σύστημα συνταγμένων, ενεργοποιήστε το Automatically enable “on the fly” reprojection if layers have different CRS και βεβαιωθείτε ότι είναι επιλεγμένο το προβολικό σύστημα  EPSG:2100 - GGRS87 / Greek Grid που αφορά το Ελληνικό Γεωδαιτικό Σύστημα Αναφοράς 1987 (ΕΓΣΑ'87). Σε περίπτωση που αυτό δεν είναι προεπιλεγμένο, επιλέξτε το από τη λίστα που βρίσκεται αφού πατήσετε το κουμπί με σχήμα υδρογείου και υπόμνημα Select CRS όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. Για να βρείτε πιο εύκολα το σύστημα αυτό στη λίστα γράψτε Greek στο Filter. Πατήστε στο κουμπί ΟΚ για να ολοκληρωθεί η διαδικασία. Προφανώς, αν τα δεδομένα που θέλετε να χαρτογραφηθούν έχουν άλλο σύστημα αναφοράς, όπως για παράδειγμα το WGS'84 τότε θα πρέπει να βεβαιωθείτε ότι έχει επιλεγεί. Η επιλογή συστήματος είναι απαραίτητη ώστε να μπορεί το λογισμικό να δημιουργεί σωστή κλίμακα στο χάρτη.
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	Εικόνα 4.13 Ιδιότητες χάρτη μέσου ετήσιου δηλωθέντος εισοδήματος.

	 

	Βήμα 2. Ιδιότητες υπομνήματος

	 

	Στη λίστα επιπέδων χάρτη πατήστε δεξί κλικ πάνω στο GR.Municipalities και από το μενού που εμφανίζεται επιλέξτε Rename (Μετονομασία), εισάγετε το κείμενο Μέσο Εισόδημα (Ευρώ) και πατήστε το πλήκτρο Enter.

	Βεβαιωθείτε ότι έχετε αποθηκεύσει το έργο σε κάποιο δίσκο, επιλέγοντας από το μενού Project την εντολή Save ή Save As... . Το αρχείο που αποθηκεύεται θα πρέπει να έχει την κατάληξη .qgs. Αν για παράδειγμα εδώ επιλέξετε όνομα αρχείου Income τότε το έργο θα αποθηκευτεί ως Income.qgs.

	 

	Βήμα 3. Σύνθεση χάρτη για δημοσίευση με το Συνθέτη Εκτύπωσης

	 

	Επιλέγοντας New Print Composer (Νέος Συνθέτης Εκτύπωσης) από το μενού Project εμφανίζεται ένα παράθυρο που ζητά έναν τίτλο: εισάγετε Map και πατήστε ΟΚ οπότε εμφανίζεται ο Συνθέτης Εκτύπωσης με τίτλο Map. Στο κεντρικό λευκό πλαίσιο που αναπαριστά μια σελίδα Α4 με οριζόντιο προσανατολισμό (το μέγεθος του χάρτη μπορεί να αλλάξει από το μενού Composer – Page Setup…) θα προστεθεί ο θεματικός χάρτης που θα καταλαμβάνει το μεγαλύτερο μέρος του, το υπόμνημα, η κλίμακα, μια εικόνα που θα συμβολίζει το βορρά και κάποιες ετικέτες (τίτλος και κάτοχος πνευματικών δικαιωμάτων).

	Αρχικά από το μενού Layout (Διάταξη) επιλέξτε Add Map (Προσθήκη Χάρτη) και σχεδιάστε ένα ορθογώνιο που να καταλαμβάνει σχεδόν όλη τη σελίδα αφήνοντας ένα μικρό περιθώριο γύρω - γύρω. Μην ανησυχείτε αν ο χάρτης δεν είναι κεντραρισμένος. Για να βεβαιωθείτε ότι ως τώρα έγιναν τα βήματα σωστά συγκρίνετε τη σύνθεσή σας με αυτήν της παρακάτω εικόνας.
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	Εικόνα 4.14 Στιγμιότυπο Συνθέτη Εκτύπωσης: Εισαγωγή Χάρτη.

	 

	Βήμα 4. Εισαγωγή Υπομνήματος

	 

	Από το μενού Layout (Διάταξη) επιλέξτε Add Legend και τοποθετήστε το υπόμνημα σε κατάλληλη θέση «κλικάροντας»  πάνω στη σελίδα. Στο χάρτη της Ελλάδας το υπόμνημα μπαίνει συνήθως κάτω αριστερά στη σελίδα (Νοτιοδυτικά της Πελοποννήσου) ή πλάγια δεξιά (ανατολικά της Λέσβου). Μετακινήστε το υπόμνημα ώστε να είναι στην επιθυμητή αισθητικά ή σωστή χαρτογραφικά θέση. Όπως θα έχετε παρατηρήσει, στο δεξί τμήμα του Συνθέτη Χάρτη υπάρχουν καρτέλες με τις ιδιότητες κάθε στοιχείου τις οποίες και μπορείτε να προσαρμόσετε. Για παράδειγμα μπορείτε να μετονομάσετε το πεδίο Title από Legend σε Υπόμνημα και να αλλάξετε τη γραμματοσειρά τίτλου (Title font…) σε Times New Roman 20, υπότιτλου (Subgroup font…) σε Times New Roman 18 και των αριθμητικών διαστημάτων των κλάσεων (Item font…) σε Times New Roman 16.

	 

	Βήμα 5. Εισαγωγή Κλίμακας

	 

	Από το μενού Layout (Διάταξη) επιλέξτε Add Scalebar και τοποθετήστε την μπάρα κλίμακας «κλικάροντας» κάτω δεξιά στη σελίδα. Μετακινήστε την μπάρα ώστε να είναι στην επιθυμητή θέση. Η αρχική μπάρα είναι ιδιαίτερα μεγάλη για το μέγεθος του χάρτη γι’ αυτό συνιστάται να μειωθούν τα τμήματά του (Segments) από 2 σε 0 για το αριστερό τμήμα και από 4 σε δύο για το δεξί τμήμα. Και πάλι οι αλλαγές αυτές γίνονται στην καρτέλα Item Properties με επιλεγμένη την μπάρα.

	 

	Βήμα 6. Εισαγωγή Βορρά

	 

	Από το μενού Layout (Διάταξη) επιλέξτε Add Image (Προσθήκη Εικόνας) και σχεδιάστε ένα μικρό πλαίσιο πάνω δεξιά στη σελίδα ώστε μέσα να εμφανίζεται μια εικόνα που συμβολίζει το Βορρά. Αρχικά η εικόνα είναι κενή. Στην καρτέλα Item Properties δεξιά στις ιδιότητες του αντικειμένου <picture> θα δείτε τη δυνατότητα εισαγωγής εικόνας από το χρήστη στο πεδίο Image Source ή μια προεπισκόπηση εικόνων πατώντας στο Search Directory. Από τη λίστα μπορείτε να επιλέξετε ένα εικονίδιο που να συμβολίζει το Βορρά, να ορίσετε ύψος και πλάτος 20 χιλιοστά (πεδία Position and size) και κλικάρετε στην επιλογή Sync with map (Συγχρονισμός με το χάρτη) κάτω από την ιδιότητα Περιστροφή όπως φαίνεται στην παρακάτω εικόνα.
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	Εικόνα 4.15 Στιγμιότυπο Συνθέτη Εκτύπωσης: Εισαγωγή βορρά.

	 

	 

	Βήμα 7. Εισαγωγή Ετικετών

	 

	Από το μενού Layout (Διάταξη) επιλέξτε Add Label (Προσθήκη Ετικέτας) και τοποθετήστε κείμενο τίτλου «κλικάροντας» πάνω αριστερά στη σελίδα. Ορίστε το κείμενο της ετικέτας ως «Χάρτης μέσου ετήσιου δηλωθέντος οικογενειακού εισοδήματος το 2001» και τη γραμματοσειρά ως Times New Roman Bold 20. Μετακινήστε και μεγεθύνετε την ετικέτα όσο χρειάζεται για να εμφανιστεί ολόκληρο το κείμενο τίτλου. Ομοίως δημιουργήστε ένα κείμενο πνευματικών δικαιωμάτων κεντρικά στο κάτω μέρος της σελίδας.

	Με τη χρήση του ποντικιού και το εργαλείο Move Item (Μετακίνηση στοιχείου) που είναι διαθέσιμο στο μενού Layout (Διάταξη) μπορείτε να επιλέγετε, να μετακινείτε και να αλλάζετε το μέγεθος κάθε στοιχείου του χάρτη πάνω στη σελίδα. Επιλέξτε τον κύριο χάρτη (στοιχείο Map 0) και ορίστε στο πεδίο Scale (Κλίμακα) 4500000 και ακολούθως πατήστε το κουμπί Update Preview (Ενημέρωση Προεπισκόπησης). Θα παρατηρήσετε ότι αυξάνοντας την κλίμακα του χάρτη, αυτός εμφανίζεται μικρότερος ενώ ταυτόχρονα ενημερώνεται και η μπάρα κλίμακας. Από το μενού Layout (Διάταξη) επιλέξτε Move Content (Μετακίνηση Περιεχομένου) και με το ποντίκι κεντράρετε το χάρτη στη σελίδα Α4. Το τελικό αποτέλεσμα θα πρέπει να μοιάζει με αυτό της Εικόνας 4.16 που ακολουθεί.

	 

	Βήμα 8. Αποθήκευση Χάρτη

	 

	Από το μενού Composer επιλέξτε Save as template (Αποθήκευση ως πρότυπο) και αποθηκεύστε το χάρτη στο δίσκο με νέο όνομα στο φάκελο της αρεσκείας σας. Δώστε ένα όνομα ώστε να θυμάστε τι περιέχει. Το αρχείο που αποθηκεύετε θα πρέπει να έχει κατάληξη .qpt.

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	

	Υπάρχουν πολλές επιλογές παραμετροποίησης των στοιχείων ενός χάρτη. Η δημιουργία ενός ποιοτικού χάρτη απαιτεί χρόνο, υπομονή και γνώσεις αρχών χαρτογραφίας για κοινές πρακτικές τοποθέτησης κάθε στοιχείου στο χαρτί, χρωματικών επιλογών, επιλογών γραμματοσειράς και πολλών άλλων παραμέτρων ώστε να δοθεί το σωστό μήνυμα στον αναγνώστη του χάρτη.

	Υπάρχουν πολλές επιλογές παραμετροποίησης των στοιχείων ενός χάρτη. Η δημιουργία ενός ποιοτικού χάρτη απαιτεί χρόνο, υπομονή και γνώσεις αρχών χαρτογραφίας για κοινές πρακτικές τοποθέτησης κάθε στοιχείου στο χαρτί, χρωματικών επιλογών, επιλογών γραμματοσειράς και πολλών άλλων παραμέτρων ώστε να δοθεί το σωστό μήνυμα στον αναγνώστη του χάρτη.
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	Εικόνα 4.16 Στιγμιότυπο Συνθέτη Εκτύπωσης: Ολοκληρωμένος Χάρτης με τίτλο, υπόμνημα, κλίμακα και βορρά.

	 

	Βήμα 9. Εξαγωγή Χάρτη

	 

	Το λογισμικό QGIS παρέχει πολλές δυνατότητες εξαγωγής του τελικού χαρτογραφικού προϊόντος. Για εξαγωγή σε μορφή εικόνας, από το μενού Composer επιλέξτε Export as Image… (Εξαγωγή ως Εικόνας…) για να αποθηκεύσετε το χάρτη σε μορφή εικόνας. Υπάρχουν διάφορες μορφές αρχείων εικόνας αλλά συνιστάται η μορφή .png. Ένας άλλος τύπος εικόνας, που μπορεί να εξαχθεί με άλλη εντολή, είναι ο τύπος .svg που είναι υψηλής ανάλυσης ωστόσο κατά την εξαγωγή σε αυτή τη μορφή η παρούσα έκδοση του QGIS προειδοποιεί για πιθανή αλλοίωση της χαρτογραφικής σύνθεσης. Ωστόσο, στο παραπάνω παράδειγμα επειδή ο χάρτης έχει μόνο ένα διανυσματικό επίπεδο φαίνεται ότι η εικόνα μορφής .svg διατηρεί ορθά τα χαρτογραφικά στοιχεία. Μπορείτε επίσης να εξαγάγετε το χάρτη σε μορφή PDF που διατηρεί τα διανύσματα και έτσι εξασφαλίζεται υψηλής ποιότητας γράφημα. Ο τελικός χάρτης σε μορφή εικόνας που μπορεί να εισαχθεί σε έκθεση ή μελέτη είναι ο παρακάτω.
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	Εικόνα 4.17. Τελικός Χάρτης μέσου ετήσιου δηλωθέντος οικογενειακού εισοδήματος υψηλής ποιότητας.

	 

	 

	6. Χαρτογράμματα

	 

	Τα χαρτογράμματα (cartograms) αποτελούν μια εναλλακτική τεχνική χαρτογράφησης κατά την οποία τα γεωγραφικά στοιχεία (σημεία, γραμμές, πολύγωνα) αλλοιώνονται ή μεταμορφώνονται με βάση τις τιμές μίας ή περισσότερων μεταβλητών. Τα χαρτογράμματα εμφανίζονται με πολλές μορφές στη βιβλιογραφία και αποτελούν πεδίο βασικής έρευνας. Αν και έχουν προταθεί εδώ και πολλά χρόνια, λόγω της πολυπλοκότητας των αλγορίθμων τους και των μεγάλων απαιτήσεων τους για υπολογιστική ισχύ, αναπτύσσονται τα τελευταία χρόνια παράλληλα με τη ραγδαία εξέλιξη των ηλεκτρονικών υπολογιστών και του λογισμικού γεωπληροφορικής. Τα χαρτογράμματα επιτρέπουν την ανίχνευση χωρικών εστιών υψηλών και χαμηλών τιμών μιας μεταβλητής με τη βοήθεια ενός παραμορφωμένου χάρτη και ως τέτοια αποτελούν ένα εύχρηστο εργαλείο ανίχνευσης χωρικών προτύπων. 

	Με τα χαρτογράμματα καθίσταται επικοινωνιακά ευκολότερη η διάχυση των ερευνητικών αποτελεσμάτων διερευνητικής ανάλυσης δεδομένων στην ερευνητική κοινότητα, στους ασκούντες πολιτική και στο ευρύ κοινό. Για παράδειγμα στην Εικόνα 4.18 παρουσιάζεται ένα χαρτόγραμμα του Δείκτη Ανθρώπινης Ανάπτυξης του 2001 στην Ελλάδα (Καλογήρου κ.ά., 2011) όπου κάθε χρώμα αφορά το 20% του πληθυσμού από το λιγότερο αναπτυγμένο (με ανοιχτό γαλάζιο χρώμα) προς το 20% πιο αναπτυγμένο τμήμα του πληθυσμού (με σκούρο μπλε χρώμα). Στο χαρτόγραμμα αυτό φαίνεται καθαρά η διόγκωση δήμων της Αττικής και η συρρίκνωση δήμων της Μακεδονίας και της Θράκης με αποτέλεσμα να είναι ξεκάθαρο πού είναι υψηλός ο δείκτης ανθρώπινης ανάπτυξης και πού χαμηλός. 

	Η ανάγκη για νέες μορφές χαρτών, όπως είναι τα χαρτογράμματα, έχει ήδη αναγνωριστεί από τους Thomas και Dorling (2004), οι οποίοι θεωρούν ότι μετά από 30 χρόνια χαρτογράφησης των δεδομένων της απογραφής πληθυσμού στο Ηνωμένο Βασίλειο, οι κλασικοί χάρτες μοιάζουν πολύ μεταξύ τους (Thomas and Dorling, 2004). 

	Στην ελληνική βιβλιογραφία, η εφαρμογή εναλλακτικών μορφών χαρτογράφησης κοινωνικο-οικονομικών φαινομένων είναι περιορισμένη παρόλο που υπάρχει πλούτος δημοσιευμάτων χαρτογραφικής απεικόνισης του ελληνικού τοπίου (Χατζημιχάλης, 2011), των πόλεων και των υποδομών. Προσπάθειες χαρτογραφικής απεικόνισης δημογραφικών και κοινωνικών φαινομένων την τελευταία δεκαετία αποτελούν εργασίες συνεδρίων (Κοτζαμάνης και Παππάς 2001, 2005) καθώς και ψηφιακοί (ΕΔΚΑ, 2007) και έντυποι άτλαντες (Μαλούτας, 2000). Παρόλο που υπάρχει πληθώρα εργασιών και βιβλίων με χαρτογράμματα στη διεθνή βιβλιογραφία, όπως για παράδειγμα ένας άτλαντας για τις κοινωνικοοικονομικές αλλαγές στην Ιρλανδία (Gleeson et al., 2008), στην Ελλάδα οι δημοσιευμένες εργασίες που παρουσιάζουν χαρτογράμματα είναι ελάχιστες (Καλογήρου 2004, 2007, 2010β, Παππάς 2011).
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	Εικόνα 4.18 Χαρτόγραμμα Δείκτη Ανθρώπινης Ανάπτυξης έτους 2001 για τους δήμους της Ελλάδας.

	 

	Η περιορισμένη χρήση των χαρτογραμμάτων αποτέλεσε κίνητρο για την παρουσίασή τους εδώ και για τη βήμα προς βήμα δημιουργία ενός χαρτογράμματος με δωρεάν εξειδικευμένο λογισμικό στην επόμενη παράγραφο. Στόχος είναι οι νέοι επιστήμονες να ενημερωθούν για την ύπαρξή τους ώστε να τα χρησιμοποιούν σε μελλοντικές τους εργασίες.

	Σύμφωνα με το διεθνώς αναγνωρισμένο Λεξικό της Ανθρώπινης Γεωγραφίας (Johnston et al., 2000, σελ. 59), χαρτόγραμμα είναι «μια πολύ προσαρμοσμένη χαρτογραφική προβολή η οποία παραμορφώνει τον χώρο ή την απόσταση είτε για να προάγει την ευαναγνωσιμότητα είτε για να αποκαλύψει πρότυπα που δεν είναι εύκολα εμφανή σε ένα πιο παραδοσιακό βασικό χάρτη». Ως εκ τούτου, τα χαρτογράμματα καθίστανται σημαντικά εργαλεία για πιο ρεαλιστική και συναισθηματικά πιο έντονη απεικόνιση δημογραφικών και κοινωνικοοικονομικών δεδομένων. Σύμφωνα με τον Tobler (2004) τα χαρτογράμματα έχουν εμφανιστεί από τον 19ο αιώνα. Ωστόσο μόλις τα τελευταία χρόνια συναντώνται συχνά στη διεθνή βιβλιογραφία. Σημαντική στη σχετική βιβλιογραφία είναι η συνεισφορά του καθηγητή Waldo Tobler (π.χ. Tobler, 1963; 2004) στις Ηνωμένες Πολιτείες της Αμερικής (Η.Π.Α.) και του καθηγητή Danny Dorling στο Ηνωμένη Βασίλειο (π.χ. Dorling 1995, 1996) με δεκάδες δημοσιεύσεις στο αντικείμενο, ενώ από τις νεότερες γενιές αξιόλογο είναι το ερευνητικό έργο του Benjamin Hennig (2013, 2014).

	Τα χαρτογράμματα μπορούν να ταξινομηθούν σε τρεις κατηγορίες: στα συνεχή χαρτογράμματα, στα μη συνεχή χαρτογράμματα και στα χαρτογράμματα Dorling. Χαρακτηριστικό των συνεχών χαρτογραμμάτων είναι η διατήρηση της γειτνίασης των αρχικών πολυγώνων παρά την παραμόρφωσή τους. Ως εκ τούτου προκύπτουν ζητήματα ακρίβειας και σφάλματος μετά το μετασχηματισμό του χάρτη. Τα μη συνεχή χαρτογράμματα είναι πιο αφαιρετικές αναπαραστάσεις του χάρτη. Συχνά τα πολύγωνα έχουν αντικατασταθεί με τετράγωνα ή κύκλους των οποίων τα κέντρα τοποθετούνται σε τέτοιες θέσεις στο χώρο που να θυμίζουν τον αρχικό χάρτη. Συνήθως τα κέντρα τους βρίσκονται στο κεντροειδές του αρχικού πολυγώνου. Τα χαρτογράμματα Dorling, τα οποία έχουν πάρει το όνομά τους από το δημιουργό τους (Dorling 1991, 1995, 1996), αποτελούν ειδική κατηγορία επειδή δεν διατηρούν την τοπογραφία ή τις συντεταγμένες των αρχικών οντοτήτων. Αυτό που τα χαρακτηρίζει είναι ότι χρησιμοποιούν ένα ομοιόμορφο σχήμα, π.χ. ένα κύκλο ή ένα δένδρο, το οποίο είτε έχει μέγεθος ανάλογα με την τιμή της μεταβλητής είτε αναπαριστά ένα συγκεκριμένο μέγεθος π.χ. 50.000 κατοίκους με αποτέλεσμα είτε να έχουμε χαρτογράμματα με ομοειδή αλλά ανισομεγέθη σχήματα ή πολλά μικρά ισομεγέθη σχήματα το ένα δίπλα στο άλλο για την αναπαράσταση μιας μεγάλης τιμής σε ένα αρχικά μικρό πολύγωνο όπως τα δημοτικά διαμερίσματα του Λονδίνου. Το αποτέλεσμα είναι ιδιαίτερα ικανοποιητικό για την εποχή που παρουσιάστηκε (Dorling, 1991). Τα αρχικά χαρτογράμματα Dorling αποτελούν την πληθώρα των 179 εικόνων, που παρουσιάστηκαν ως τμήμα του διδακτορικού του Dorling, και είναι διαθέσιμα στην ιστοσελίδα http://www.dannydorling.org/?page_id=2980. 

	Πριν δέκα περίπου χρόνια, οι φυσικοί Gastner & Newman (2004), ανέπτυξαν έναν αλγόριθμο για τη δημιουργία συνεχών χαρτογραμμάτων (area cartograms) βασισμένο στην μέθοδο διάχυσης, γεγονός που αποτέλεσε σημαντική εξέλιξη στη χαρτογραφία (Dorling, 2006). Εφαρμογή του αλγορίθμου αυτού έγινε μεταξύ άλλων και στο μεγάλο ερευνητικό έργο με τίτλο WorldMapper (Dorling et al., 2006; Dorling 2006; 2007, Webb, 2006). Στα πλαίσια του έργου WorldMapper δημιουργήθηκαν αρχικά 366 χαρτογράμματα με τις χώρες της γης παραμορφωμένες με βάση τη μεταβλητή που αναλύθηκε. Ουσιαστικά πρόκειται για παγκόσμιους χάρτες που παρουσιάζουν μια εναλλακτική εικόνα του πολιτικού χάρτη της γης για ζητήματα ευρέως ενδιαφέροντος, όπως ο πληθυσμός, το εισόδημα ή η κατανάλωση ενέργειας. Στην ιστοσελίδα http://www.worldmapper.org που παρουσιάζεται το έργο υπάρχουν τώρα διαθέσιμοι 700 παγκόσμιοι χάρτες.

	6.1. Ο αλγόριθμος των Gastner και Newman

	 

	Οι Gastner και Newman (2004) αναγνωρίζοντας την πολυπλοκότητα των τότε γνωστών μεθόδων δημιουργίας χαρτογραμμάτων, τα σφάλματα και την έλλειψη αναγνωσιμότητας των χαρτογραμμάτων, παρουσίασαν μία απλή αλλά αποτελεσματική τεχνική που βασίζεται σε ιδέες από την επιστήμη της φυσικής. Στόχος αυτής της τεχνικής είναι η δημιουργία χαρτογραμμάτων απαλλαγμένων από τα ως τότε γνωστά προβλήματα που να είναι κομψά και ευανάγνωστα. 

	Ουσιαστικά αυτό που προτείνουν οι Gastner και Newman (2004) είναι όπως στη φυσική η διάχυση των μορίων μιας ουσίας γίνεται πιο γρήγορα από περιοχές υψηλής συγκέντρωσης της ουσίας σε περιοχές χαμηλότερης συγκέντρωσης της ουσίας, έτσι και σε ένα χάρτη μπορεί να επιτραπεί στον πληθυσμό να διαχέεται από περιοχές με υψηλή πυκνότητα πληθυσμού σε περιοχές με χαμηλή πυκνότητα έως ότου όλες οι περιοχές έχουν την ίδια πυκνότητα. Πρακτικά, για το χάρτη των δήμων της Ελλάδας, αυτό σημαίνει ότι ένα πολύγωνο (πχ. δήμος Αθηναίων) με μικρό γεωγραφικό εμβαδό και υψηλό πληθυσμό θα "διαχυθεί", δηλαδή θα μεγεθυνθεί, προς την κατεύθυνση πολυγώνων με μικρότερη πυκνότητα πληθυσμού τόσο ώστε στον τελικό χάρτη όλα τα νέα πολύγωνα δήμων να έχουν την ίδια πυκνότητα πληθυσμού. Στη γεωγραφία έχουμε διάχυση σημείων, δηλαδή αλλαγή συντεταγμένων, με τον ίδιο τρόπο που έχουμε στη φυσική των ρευστών διάχυση μορίων μιας ουσίας.

	Η μέθοδος αυτή έχει υλοποιηθεί και είναι διαθέσιμη σε δύο λογισμικά: το εργαλείο Cartogram Geoprocessing Tool version 2 που ανέπτυξε ο Tom Gross (2009) και αποτελεί επέκταση του εμπορικού λογισμικού ArcGIS της ESRI και το λογισμικό ScapeToad version 1.1 που έχει αναπτυχθεί από τους Andrieu et al. (2008) σε Java και είναι δωρεάν διαθέσιμο από την ιστοσελίδα http://scapetoad.choros.ch. Στην επόμενη παράγραφο παρουσιάζεται ένα παράδειγμα δημιουργίας χαρτογράμματος με το λογισμικό ScapeToad.

	6.2. Δημιουργία Χαρτογράμματος με το λογισμικό ScapeToad

	 

	Σκοπός αυτής της παραγράφου είναι η δημιουργία ενός χαρτογράμματος των δήμων της Ελλάδας με βάση το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα που αποκτήθηκε το 2001 (μεταβλητή Income01 της χωρικής βάσης δεδομένων GR.Municipalities). Αυτό μπορεί να γίνει με τα παρακάτω βήματα:

	 

	Βήμα Α. Εγκατάσταση και εκτέλεση λογισμικού.

	 

	Το λογισμικό ScapeToad είναι διαθέσιμο από την ιστοσελίδα http://scapetoad.choros.ch/download.php για υπολογιστικές μηχανές με λειτουργικό σύστημα Windows και MacOS, ενώ διατίθεται σε μορφή αρχείου .jar για εκτέλεση σε οποιαδήποτε μηχανή με εγκατεστημένο το Java Runtime Environment. Σε όλες τις περιπτώσεις το λογισμικό διατίθεται ως συμπιεσμένο αρχείο γι’ αυτό και μετά τη λήψη χρειάζεται αποσυμπίεση (unzip). Στην περίπτωση της έκδοσης για Windows, μετά την αποσυμπίεση δεν απαιτείται εγκατάσταση παρά μόνο εκτέλεση του αρχείου ScapeToad.exe οπότε εμφανίζεται το παράθυρο της εικόνας που ακολουθεί (Εικόνα 4.19).

	 

	[image: Image]

	 

	Εικόνα 4.19 Στιγμιότυπο εφαρμογής ScapeToad κατά την εκκίνηση.

	 

	Βήμα Β. Εισαγωγή της γεωγραφικής βάσης δεδομένων.

	 

	Για τη δημιουργία ενός συνεχούς χαρτογράμματος είναι απαραίτητη η εισαγωγή ενός διανυσματικού χάρτη πολυγώνων με τη μεταβλητή με βάση την οποία θα μετασχηματιστούν τα αρχικά πολύγωνα. Στο παράδειγμα αυτό θα πρέπει να προστεθεί το αρχείο GR.Municipalities.shp το οποίο περιλαμβάνει τη μεταβλητή Income01. Αυτό μπορεί στο ScapeToad να γίνει είτε επιλέγοντας από το μενού File την εντολή Add Layer… είτε πατώντας στο εικονίδιο Add Layer και επιλέγοντας το αρχείο GR.Municipalities.shp από το δίσκο. Η Εικόνα 4.20 παρουσιάζει ένα στιγμιότυπο εφαρμογής ScapeToad όπου φαίνεται ο χάρτης δήμων Καλλικράτη της Ελλάδας μετά τη φόρτωση της χωρικής βάσης δεδομένων GR.Municipalities στην εφαρμογή.
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	Εικόνα 4.20 Στιγμιότυπο εφαρμογής ScapeToad μετά τη φόρτωση της χωρικής βάσης δεδομένων.

	 

	Βήμα Γ1. Οδηγός δημιουργίας χαρτογράμματος

	 

	Το λογισμικό ScapeToad παρέχει έναν οδηγό (wizard) για τη Βήμα-προς-Βήμα δημιουργία χαρτογράμματος που εμφανίζεται πατώντας στο εικονίδιο Create Cartogram στη μέση της γραμμής εικονιδίων (Εικόνα 4.21).
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	Εικόνα 4.21 Οδηγός δημιουργίας χαρτογράμματος στο λογισμικό ScapeToad.

	 

	Το πρώτο παράθυρο του οδηγού απλά ενημερώνει το χρήση ότι για τη δημιουργία του χαρτογράμματος απαιτείται ένα επίπεδο χωρικών δεδομένων με πολύγωνα και μια στατιστική μεταβλητή με τιμή σε κάθε πολύγωνο με βάση την οποία θα γίνει ο μετασχηματισμός του πολύγωνο. Για το επόμενο βήμα πατήστε στο κουμπί Next.

	 

	Βήμα Γ2. Επιλογή διανυσματικού επιπέδου προς μετασχηματισμό

	 

	Το δεύτερο παράθυρο του οδηγού δημιουργίας χαρτογράμματος επιτρέπει την επιλογή του διανυσματικού επιπέδου και ενημερώνει το χρήση για την τοπολογία του χαρτογράμματος που θα προκύψει και τα πιθανά σφάλματα. Εδώ επιλέξτε το διανυσματικό επίπεδο GR.Municipalities και πατήστε στο κουμπί Next.
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	Εικόνα 4.22 Οδηγός δημιουργίας χαρτογράμματος: Βήμα 2: επιλογή διανυσματικού επιπέδου.

	 

	Βήμα Γ3. Επιλογή μεταβλητής και του τύπους όσο αφορά το χαρτόγραμμα

	 

	Ακολούθως, από τη λίστα Cartogram Attribute θα πρέπει να επιλεγεί η μεταβλητή Income01 που αφορά το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα και στο Attribute type να επιλεγεί το mass όπως φαίνεται στην Εικόνα 4.23. Στην καρτέλα αυτή εξηγείτε ότι η επιλογή mass αφορά οποιαδήποτε στατιστική μεταβλητή η οποία έχει τιμές που δεν έχουν σταθμιστεί με βάση το εμβαδό του πολύγωνου (όπως το μέσο εισόδημα) σε αντίθεση με την επιλογή density η οποία αφορά στατιστικές μεταβλητές που έχουν προκύψει από τη διαίρεση της αρχικής μεταβλητής με το εμβαδό του κάθε πολυγώνου (όπως η πυκνότητα πληθυσμού). Αφού βεβαιωθείτε ότι επιλέξατε σωστή τη μεταβλητή και τον τύπο της, πατήστε στο Next.
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	Εικόνα 4.23 Οδηγός δημιουργίας χαρτογράμματος: Βήμα 3: επιλογή μεταβλητής.

	 

	Βήμα Γ4. Επιλογή πολλαπλών επιπέδων και μεταβλητών

	 

	Το βήμα αυτό αφορά περιπτώσεις ταυτόχρονου μετασχηματισμού πολλαπλών επιπέδων που δεν παρουσιάζεται εδώ. Επομένως πατήστε Next για μετάβαση στο επόμενο βήμα.
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	Εικόνα 4.24 Οδηγός δημιουργίας χαρτογράμματος: Βήμα 4: επιλογές πολλαπλών επιπέδων.

	 

	 

	Βήμα Γ5. Επιλογή ποιότητας μετασχηματισμού και άλλων παραμέτρων

	 

	Στο βήμα αυτό δίδεται η δυνατότητα στον προχωρημένο χρήστη να επιλέξει την ποιότητα μετασχηματισμού του χάρτη πολυγώνων αλλά και προχωρημένων παραμέτρων όπως το μέγεθος του πλέγματος που επικουρεί στο μετασχηματισμό, το δεύτερο πλέγμα και τον αριθμό επαναλήψεων για το δεύτερα πλέγμα. Όλες αυτές οι παράμετροι βοηθούν στον έλεγχο της ποιότητας του χαρτογράμματος αλλά με κόστος το χρόνο εκτέλεσής του. Εδώ προτείνεται να μην αλλάξετε κάποια παράμετρο και να πατήσετε στο Next. Ωστόσο, μετά την προσεκτική μελέτη του άρθρου των Gastner και Newman (2004) και του οδηγού χρήσης του λογισμικού ScapeToad μπορείτε να πειραματιστείτε με τις διάφορες επιλογές.
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	Εικόνα 4.25 Οδηγός δημιουργίας χαρτογράμματος: Βήμα 5: επιλογές για προχωρημένους χρήστες.

	 

	Βήμα Γ6. Εκτέλεση μετασχηματισμού

	 

	Στο βήμα αυτό ο χρήστης απλά παρακολουθεί την εξέλιξη της διαδικασίας εκτέλεσης του μετασχηματισμού του αρχικού χάρτη ώστε να δημιουργηθεί το χαρτόγραμμα της. Η Εικόνα 4.26 απλά δείχνει ένα στιγμιότυπο του λογισμικού κατά την εκτέλεση του αλγορίθμου.
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	Εικόνα 4.26 Οδηγός δημιουργίας χαρτογράμματος: Βήμα 6: εκτέλεση μετασχηματισμού.

	 

	Βήμα Δ. Λήψη έκθεσης εκτέλεσης αλγορίθμου

	 

	Στο βήμα αυτό ενημερώνεται ο χρήστης ότι ο μετασχηματισμός έγινε επιτυχώς και παρέχεται η δυνατότητα ανάγνωσης και αποθήκευσης της έκθεσης υπολογισμού του χαρτογράμματος (cartogram computation report).
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	Εικόνα 4.27 Οδηγός δημιουργίας χαρτογράμματος: ολοκλήρωση μετασχηματισμού.

	Η έκθεση που ακολουθεί στο παρακάτω πλαίσιο κειμένου αναφέρει τις παραμέτρους του χαρτογράμματος (διανυσματικό επίπεδο, μεταβλητή, τύπο μεταβλητής, ποιότητα μετασχηματιμού, διαστάσεις και χαρακτηριστικά πλέγματος), στατιστικά για το διανυσματικό επίπεδο (αριθμός πολυγώνων και μέτρα κεντρικής τάσης της μεταβλητής) και στατιστικά για το σφάλμα μετασχηματισμού.

	 

	
		
				CARTOGRAM COMPUTATION REPORT
 
CARTOGRAM PARAMETERS:
Cartogram layer: GR.Municipalities
Cartogram attribute: Income01
Attribute type: Population value
Transformation quality: 50 of 100
Cartogram grid size: 600 x 513
Diffusion grid size: 256
Diffusion iterations: 3
 
CARTOGRAM LAYER & ATTRIBUTE STATISTICS:
Number of features: 325
Attribute mean value: 10475.519515630771
Attribute minimum value: 5421.733909
Attribute maximum value: 24573.894541
 
SIMULTANEOUSLY TRANSFORMED LAYERS:
None
 
CONSTRAINED DEFORMATION LAYERS:
None
 
CARTOGRAM ERROR
The cartogram error is a measure for the quality of the result.
 
Mean cartogram error: 110.51160153623142
Standard deviation: 48.91625547475367
25th percentile: 86.14231222359537
50th percentile: 94.43841132061591
75th percentile: 112.05017949964409
 
Features with mean error +/- 1 standard deviation: 287 of 325 (88%)
 
Computation time: 101 seconds

		

	

	 

	Παρατηρούμε στην παραπάνω έκθεση ότι ο αλγόριθμος των Gastner & Newman έτρεξε σχετικά γρήγορα (101 δευτερόλεπτα) για τους 325 δήμους Καλλικράτη στην Ελλάδα τα γεωγραφικά όρια των οποίων είναι ιδιαίτερα λεπτομερή όσον αφορά την ακτογραμμή της χώρας. Ωστόσο, σημαντικό είναι και το ποσοστό σφάλματος που φαίνεται στην Εικόνα 4.28. Με κόκκινο χρώμα εμφανίζονται τα πολύγωνα των οποίων το εμβαδό στο χαρτόγραμμα είναι περισσότερο από 20% μικρότερο από ότι θα έπρεπε θεωρητικά να είναι ενώ με σκούρο μωβ χρώμα εμφανίζονται τα πολύγωνα που είναι πάνω από 30% μεγαλύτερα από ότι θεωρητικά θα έπρεπε να είναι. Ουσιαστικά η τιμή του υπομνήματος αφορά το ποσοστό 100 x Αθ/Α % όπου Αθ είναι το θεωρητικό εμβαδό του πολυγώνου και Α το εμβαδό του πολυγώνου στο χαρτόγραμμα.

	Το αρχικό διανυσματικό επίπεδο, το πλέγμα και το χαρτόγραμμα μπορούν να εξαχθούν ως εικόνες μορφή .svg ή ως διανυσματικά αρχεία τύπου shapefile. Προτείνεται να εξάγετε το πλέγμα και το χαρτόγραμμα ως διανυσματικά αρχεία τύπου shapefile και αφού τα επεξεργαστείτε σε λογισμικό ΓΣΠ να δημιουργήσετε το τελικό χαρτόγραμμα όπως φαίνεται στην Εικόνα 4.29.

	 

	[image: Image]

	Εικόνα 4.28 Στιγμιότυπο λογισμικού ScapeToad: Χαρτόγραμμα μέσου εισοδήματος.

	[image: Image]

	 

	Εικόνα 4.29 Χαρτόγραμμα μέσου εισοδήματος (κανονική ποιότητα).

	Οι παραπάνω τεχνικές οπτικοποίησης χωρικών δεδομένων, οι οποίες αποτελούν ένα μικρό υποσύνολο των δυνατοτήτων εμπορικών και ανοιχτών λογισμικών, είναι ιδιαίτερα απλές και καθιστούν δυνατή τη χρήση τους τόσο από φοιτητές και επιστήμονες γεωγραφίας όσο και από επιστήμονες άλλων αντικειμένων. Για την εξοικείωση με αυτές προτείνεται τόσο η σε εκτενής ενασχόληση με τα παραδείγματα της παραγράφου με τίτλο «Κριτήρια αξιολόγησης» στο τέλος του κεφαλαίου όσο και με οδηγούς χρήσης και παραδείγματα που είναι διαθέσιμα στο διαδύκτιο.
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Άσκηση εξοικείωσης με τα ιστογράμματα συχνοτήτων

	Δημιουργείστε δύο αντικριστά ιστογράμματα των ποσοστών ανεργίας ανδρών και γυναικών το 2001 και συγκρίνετε την κατανομή τους.

	 

	Απάντηση

	Η δημιουργία των ιστογραμμάτων γίνεται εύκολα και γρήγορα με την R. Για να είναι αντικριστά τα ιστογράμματα, δηλαδή να σχεδιαστούν το ένα δίπλα στο άλλο θα πρέπει να χρησιμοποιηθεί η συνάρτηση par() όπως φαίνεται στον παρακάτω κώδικα.

	 

	library(lctools)

	 

	data(GR.Municipalities)

	 

	mydata <- GR.Municipalities

	 

	names(mydata)

	 

	m.u <- mydata$UnemrM01

	f.u <- mydata$UnemrF01

	 

	par(mfrow=c(1,2))

	 

	m.hist <- hist(m.u, breaks=10, col="blue",

	main="Male unemployment rate Histogram",

	xlab="Unemployment rate",

	ylab="Number of Municipalities")

	 

	f.hist <- hist(f.u, breaks=10, col="red",

	main="Female unemployment rate Histogram",

	xlab="Unemployment rate",

	ylab="Number of Municipalities")

	 

	[image: Image]

	 

	Εικόνα 4.30 Ιστόγραμμα ποσοστών ανεργίας ανδρών και γυναικών.

	 

	Παρατηρούμε ότι τα διαγράμματα έχουν παρόμοια κατανομή ωστόσο φαίνεται ότι το ποσοστό ανεργίας των ανδρών είναι κάτω από 10% για τους περισσότερους δήμους ενώ παρατηρούνται αρκετοί δήμοι με ποσοστό ανεργίας γυναικών μεγαλύτερο από 10%.

	 

	 


Άσκηση εξοικείωσης με τα θηκογράμματα

	 

	Δημιουργείστε ένα θηκόγραμμα με τα ποσοστά ανεργίας ανδρών και γυναικών το 2001 και συγκρίνετε τις τυχούσες έκτροπες παρατηρήσεις τους.

	 

	Απάντηση

	 

	library(lctools)

	 

	data(GR.Municipalities)

	mydata<-GR.Municipalities

	 

	#δημιουργία πλαισίου δεδομένων για ταυτόχρονη δημιουργία 

	#θηκογραμμάτων

	df<-data.frame(Male.Unempl.Rate= mydata$UnemrM01, Female.Unempl.Rate= mydata$UnemrF01)

	 

	# δημιουργία θηκογραμμάτων και αποθήκευση των δεδομένων στο

	#αντικείμενο b.plot

	b.plot<-boxplot(df, col="orange", main="Unemployment Boxplot")

	 

	[image: Image]

	 

	Εικόνα 4.31 Θηκόγραμμα ποσοστών ανεργίας ανδρών και γυναικών.

	 

	# εξαγωγή έκτροπων παρατηρήσεων και το φύλο που αφορούν

	outliers<-cbind(out=b.plot$out,sex=b.plot$group)

	 

	#υπολογισμός ορίου από το οποίο και πάνω μια παρατήρηση 

	#θεωρείται έκτροπη, κατά φύλο

	out.limits <- aggregate(out ~ sex, data=outliers, min)

	 

	#εξαγωγή έκτροπων παρατηρήσεων από τη βάση για τους άνδρες

	m.outliers<-mydata@data[which(mydata$UnemrM01>=out.limits$out[1]),]

	 

	#προβολή α/α, ονόματος και ποσοστού ανεργίας ανδρών 

	#έκτροπων παρατηρήσεων

	m.outliers[,c(4,9)]

	 

	                                 Name UnemrM01

	5                             DOXATOU 10.09678

	8                         PROSOTSANIS 10.03695

	14                             THASOU 11.03057

	59                          SITHONIAS 11.93038

	61                              VOIOU 15.13032

	63                SERVION - VELVENTOU 10.29525

	66                          KASTORIAS 14.04237

	67                          NESTORIOU 13.16568

	68                          ORESTIDOS 14.93939

	134 MANTOUDIOU - LIMNIS - AGIAS ANNAS 15.99265

	140                          KERKYRAS 10.31348

	149                   DYTIKIS ACHAIAS 10.33253

	255                             POROU 11.89050

	260                   FOURNON KORSEON 14.07942

	265                         OINOUSSON 24.86773

	274                         KALYMNION 10.51821

	275                      AGATHONISIOU 12.76596

	281                             KASOU 11.17021

	285                           NISYROU 15.58442

	295                             RODOU 12.18173

	297                             SYMIS 12.33886

	308                       CHERSONISOU 11.00833

	 

	#εξαγωγή εγγραφών από τη βάση που είναι έκτροπες παρατηρήσεις

	#για τις γυναίκες

	f.outliers<-mydata@data[which(mydata$UnemrF01>=out.limits$out[2]),]

	 

	#προβολή α/α, ονόματος και ποσοστού ανεργίας γυναικών 

	#έκτροπων παρατηρήσεων

	f.outliers[,c(4,10)]

	 

	           Name UnemrF01

	5       DOXATOU 15.85945

	14       THASOU 18.37838

	59    SITHONIAS 15.94635

	66    KASTORIAS 18.95463

	67    NESTORIOU 30.60498

	68    ORESTIDOS 19.95478

	266      PSARON 15.78947

	269      THIRAS 18.70048

	279      PATMOU 19.89101

	280   KARPATHOU 20.87227

	281       KASOU 15.87302

	284          KO 16.44737

	285     NISYROU 30.33708

	295       RODOU 20.99539

	297       SYMIS 17.67442

	308 CHERSONISOU 17.43067

	 

	Για τη δημιουργία των θηκογραμμάτων έγινε μικρή τροποποίηση του κώδικα R της θεωρίας, ωστόσο για τα επόμενα βήματα παρουσιάζονται αρκετές νέες εντολές της R όπως οι συναρτήσεις cbind, aggregate και which. Από τα θηκογράμματα της Εικόνας 4.31 προκύπτει ότι σε περισσότερους από τους μισούς δήμους της Ελλάδας το ποσοστό ανεργίας των γυναικών είναι μεγαλύτερο από αυτό των γυναικών. Ωστόσο, σε σχέση με την κατανομή των ποσοστών, στα δεδομένα για την ανεργία των ανδρών υπάρχουν περισσότερες έκτροπες παρατηρήσεις.

	 

	 


Άσκηση εξοικείωσης με τα χαρτογράμματα

	Αφού δημιουργήσετε ένα χαρτόγραμμα με βάση τις οδηγίες αυτού του κεφαλαίου και το ίδιο χαρτόγραμμα με υψηλή ποιότητα μετασχηματισμού (transformation quality = high) στο Βήμα Γ5, να συγκρίνετε τα περιγραφικά στατιστικά των παραγόμενων σφαλμάτων καθώς και τους χρόνους που απαιτήθηκα για τη δημιουργία των δύο χαρτογραμμάτων.

	 

	Απάντηση

	 

	Αφού τρέξουμε σωστά όλα τα βήματα προκύπτει έκθεση που παρουσιάζεται στο παρακάτω πλαίσιο κειμένου με γκρι φόντο και αναφέρει τις παραμέτρους του χαρτογράμματος. Από αυτές χρειάζονται οι πληροφορίες σχετικές με α) τα περιγραφικά στατιστικά για το σφάλμα μετασχηματισμού και β) το χρόνο υπολογισμού του χαρτογράμματος, οι οποίες θα πρέπει να συγκριθούν με τις αντίστοιχες παραμέτρους του παραδείγματος της θεωρίας. Για να γίνει αυτό ποιο εύκολο δημιουργήθηκε ο Πίνακας 4.1, ο οποίος εμφανίζει περιγραφικά στατιστικά του σφάλματος μετασχηματισμού με τις επιλογές Normal και High καθώς και τη διαφορά τους. Είναι προφανές ότι η επιλογή High δίνει πολύ μικρότερο μέσο σφάλμα, πολύ μικρότερη τυπική απόκλιση, περισσότερα πολύγωνα με σφάλμα από 90 ως 110 και επομένως ποιοτικότερο χαρτόγραμμα. 

	Θα πρέπει να γίνει κατανοητό ότι όταν η τιμή σφάλματος του χαρτογράμματος είναι 100 για όλα τα πολύγωνα τότε ουσιαστικά ο μετασχηματισμός είναι τέλειος ενώ όταν η τυπική απόκλιση από το μέσο σφάλμα είναι μεγαλύτερη από 50 τότε το χαρτόγραμμα είναι χαμηλής ποιότητας και δε θα πρέπει να γίνεται αποδεκτό. Ικανοποιητικό είναι επίσης το πρώτο τεταρτημόριο να έχει τιμή μεγαλύτερη ή ίση με 90 και το τρίτο μικρότερη ή ίση με 110. Αυτό συμβαίνει μόνο στη δεύτερη περίπτωση (επιλογή high). Διαβάστε περισσότερες οδηγίες για την ερμηνεία της έκθεσης υπολογισμού του χαρτογράμματος στην ιστοσελίδα του λογισμικού ScapeToad (http://scapetoad.choros.ch/help/v12/e-interpretation.php). Έτσι, το χαρτόγραμμα της θεωρίας είναι οριακά αποδεκτό. 

	 

	 

	
		
				CARTOGRAM COMPUTATION REPORT
 
CARTOGRAM PARAMETERS:
Cartogram layer: GR.Municipalities
Cartogram attribute: Income01
Attribute type: Population value
Transformation quality: 100 of 100
Cartogram grid size: 1100 x 941
Diffusion grid size: 512
Diffusion iterations: 4
 
CARTOGRAM LAYER & ATTRIBUTE STATISTICS:
Number of features: 325
Attribute mean value: 10475.519515630771
Attribute minimum value: 5421.733909
Attribute maximum value: 24573.894541
 
SIMULTANEOUSLY TRANSFORMED LAYERS:
None
 
CONSTRAINED DEFORMATION LAYERS:
None
 
CARTOGRAM ERROR
The cartogram error is a measure for the quality of the result.
Mean cartogram error: 102.53803246422132
Standard deviation: 20.505101566955137
25th percentile: 91.61373745629469
50th percentile: 96.37456031089931
75th percentile: 105.4006834408043
Features with mean error +/- 1 standard deviation: 277 of 325 (85%)
 
Computation time: 346 seconds

		

	

	 

	Παρόλο που το χαρτόγραμμα καλύτερης ποιότητας χρειάστηκε υπερτριπλάσιο χρόνο για να υπολογιστεί, αυτός ωστόσο δε ξεπέρασε τα 6 λεπτά σε υπολογιστή με επεξεργαστή i-7 και μνήμη 6 GB. Σε αυτήν την περίπτωση αξίζει να υπολογιστεί το πιο ποιοτικό χαρτόγραμμα που παρουσιάζεται στην Εικόνα 4.32 που ακολουθεί.

	 

	
		
				Στατιστικό μέτρο

				 Επιλογή Normal

				Επιλογή High

				Διαφορά (Normal - High)

		

		
				Μέσο σφάλμα χαρτογράμματος (Aθ/A)

				110,5116

				102,5380

				7,9736

		

		
				Τυπική απόκλιση

				48,9163

				20,5051

				28,4112

		

		
				1ο τεταρτημόριο (25th percentile)

				86,1423

				91,6137

				-5,4714

		

		
				2ο τεταρτημόριο – Διάμεσος (50th percentile)

				94,4384

				96,3746

				-1,9362

		

		
				1ο τεταρτημόριο (75th percentile)

				112,0502

				105,4007

				6,6495

		

		
				Πολύγωνα με μέσο σφάλμα από 90 ως 110

				124 

				206 

				-82

		

		
				Υπολογισμός χαρτογράμματος (δευτερόλεπτα)

				101 

				346

				-245

		

	

	 

	Πίνακας 4.1 Περιγραφικά στατιστικά του σφάλματος από την εφαρμογή του αλγορίθμου των Gastner & Newman για τη δημιουργία χαρτογράμματος.

	 

	[image: Image]

	 

	Εικόνα 4.32 Χαρτόγραμμα μέσου εισοδήματος (υψηλή ποιότητα).



	



	Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση

	Σύνοψη

	Σκοπός του κεφαλαίου αυτού είναι να παρουσιάσει μεθόδους ολικής και τοπικής μοντελοποίησης. Οι μέθοδοι αυτοί περιλαμβάνουν την πολλαπλή γραμμική παλινδρόμηση, την παλινδρόμηση Poisson, τη Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση (Geographically Weighted Regression – GWR) και το συνδυασμό της τελευταίας με τις δύο προηγούμενες. H μέθοδος GWR είναι μία σύγχρονη μέθοδος παλινδρόμησης, η οποία επιτρέπει τη βαθμονόμηση τοπικών μοντέλων επεκτείνοντας το παραδοσιακό πλαίσιο παλινδρόμησης (π.χ. τη γραμμική παλινδρόμηση) και υποστηρίζοντας την εκτίμηση τοπικών παραμέτρων ώστε να μπορεί να εξεταστεί κατά πόσο η σχέση μεταξύ μιας εξαρτημένης και ενός συνόλου ανεξάρτητων μεταβλητών είναι σταθερή ή μεταβάλλεται στο χώρο. Πρόκειται για μία σύγχρονη μέθοδο χωρικής ανάλυσης που πρωτοπαρουσιάστηκε το 1996 και εξελίσσεται συνεχώς ενώ υποστηρίζεται από πολλά εμπορικά και ανοιχτά λογισμικά (όπως η R και το ArcGIS). Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται με ένα παράδειγμα εφαρμογής της ανάλυσης παλινδρόμησης με δεδομένα αξιών ακινήτων με χωρική αναφορά περιοχή του Δήμου Καλλιθέας Αττικής.

	Προαπαιτούμενη γνώση

	Βασικές γνώσεις στατιστικής και Συστημάτων Γεωγραφικών Πληροφορικών.

	 

	1. Ερμηνευτικές Μέθοδοι Ανάλυσης Χωρικών Δεδομένων

	 

	Στόχος της ερμηνευτικής ανάλυσης χωρικών δεδομένων είναι να εκφράσει τις χωρικές σχέσεις αιτίας – αποτελέσματος ώστε να μελετηθεί ποιοι παράγοντες επηρεάζουν ένα φαινόμενο. Αυτό γίνεται μέσω της εύρεσης εμπειρικών αποδείξεων που να αποδεικνύουν στατιστικά σημαντικές και θεωρητικά επιτρεπτές συσχετίσεις μεταξύ του φαινομένου και των παραγόντων που το επηρεάζουν. Μια κατηγορία ερμηνευτικών μεθόδων που βοηθούν στη σε βάθος μελέτη φαινομένων τόσο στις κοινωνικές επιστήμες όσο και στις γεωεπιστήμες είναι η μοντελοποίηση κατά την οποία ορίζεται και βαθμονομείται ένα στατιστικό μοντέλο. Η βαθμονόμηση του μοντέλου αυτού μπορεί να οδηγήσει σε συμπεράσματα για την επίδραση ενός συνόλου ερμηνευτικών παραγόντων σε ένα φαινόμενο.

	Συνήθως ένα στατιστικό μοντέλο βαθμονομείται με κάποια τεχνική παλινδρόμησης όπως αυτές που παρουσιάζονται σε αυτό το κεφάλαιο. Στην ορολογία της παλινδρόμησης η διαδικασία μελέτης της σχέσης αιτίας – αποτελέσματος μεταξύ ενός φαινομένου και των παραγόντων που το επηρεάζουν αφορά τα στατιστικά μέτρα που ορίζουν τη σχέση μιας εξαρτημένης μεταβλητής και ενός συνόλου ανεξάρτητων μεταβλητών, αντίστοιχα. Ουσιαστικά η εξαρτημένη μεταβλητή είναι μια ποσοτικοποίηση του φαινομένου ενώ οι ανεξάρτητες μεταβλητές αφορούν ποσοτικές εκφράσεις των παραγόντων που επηρεάζουν το φαινόμενο αυτό. Ο υπολογισμός παραμέτρων που προσδιορίζουν το είδος και το βαθμό σχέσης μεταξύ εξαρτημένης και ανεξάρτητων μεταβλητών και η ερμηνεία των σχέσεων αυτών αποτελούν εμπειρικά ευρήματα που απαντούν κάποιο ερευνητικό ερώτημα. Παρόλο που η παλινδρόμηση θεωρητικά μελετά τη σχέση αιτίας – αιτιατού, στις κοινωνικές επιστήμες υπάρχουν ερευνητές που ισχυρίζονται ότι η ύπαρξη «αιτιότητας» απαιτεί ισχυρότερες εμπειρικές αποδείξεις από αυτές που παρέχει μια παλινδρόμηση.

	Τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης επιτρέπουν την εξαγωγή χρήσιμων συμπερασμάτων για τους παράγοντες που σχετίζονται και κατά πάσα πιθανότητα επηρεάζουν ένα φαινόμενο οδηγώντας στην καλύτερη κατανόηση του φαινομένου αυτού. Παράλληλα, επιτρέπουν την ανάλυση με υποθετικά σενάρια για το μέλλον όπου το φαινόμενο εκτιμάται με βάση υποθετικές μετρήσεις των παραγόντων που το επηρεάζουν.

	Το γεγονός ότι μια στατιστική μέθοδος μπορεί μέσω εμπειρικών αποδείξεων να οδηγήσει σε κάποια συμπεράσματα δε σημαίνει ότι οποιοδήποτε σετ δεδομένων θα οδηγήσει σε σωστά συμπεράσματα. Καταρχήν το φαινόμενο θα πρέπει να αναπαριστάνεται από μια μεταβλητή / ποσότητα που το προσδιορίζει σωστά. Η επιλογή των ερμηνευτικών παραγόντων θα πρέπει να βασίζεται σε κάποια θεωρία, στην ύπαρξη στατιστικής συσχέτισης του πιθανού παράγοντα με το φαινόμενο, στην λογική και στην εμπειρία του ερευνητική. Σε κάθε περίπτωση οι ερμηνευτικοί παράγοντες (ανεξάρτητες μεταβλητές) θα πρέπει να αποτελούν αιτία επηρεασμού του φαινομένου που επιχειρούν να ερμηνεύσουν ενώ η εν γένει μοντελοποίηση ως εργαλείο εξαγωγής συμπερασμάτων για σχέσεις αιτίας – αιτιατού θα πρέπει να εντάσσεται σε ένα σαφώς και πλήρως ορισμένο θεωρητικό πλαίσιο και να απαντά ένα ξεκάθαρο ερευνητικό ερώτημα.

	Ανάλογα με τη φύση του φαινομένου που μελετάται και τα διαθέσιμα δεδομένα που το ποσοτικοποιούν, υπάρχουν διαφορετικές τεχνικές παλινδρόμησης. Από αυτές τρεις εντάσσονται στο λεγόμενο Γενικευμένο Γραμμικό Μοντέλο (Generalised Linear Model – GLM) και είναι οι εξής:

	
		Γραμμική (linear ή Gaussian) όταν η εξαρτημένη μεταβλητή είναι λόγος (ratio) και ακολουθεί κανονική κατανομή (normal distribution)

		Poisson όταν η εξαρτημένη μεταβλητή αφορά αριθμό (counts) σπάνιων συμβάντων και ακολουθεί κατανομή Poisson 

		Λογιστική (logistic)  όταν η εξαρτημένη μεταβλητή λαμβάνει δύο τιμές (yes/no) και ακολουθεί διωνυμική κατανομή (binomial distribution) 



	 

	Η πιο απλή και διαδεδομένη μέθοδος εκτίμησης των παραμέτρων της γραμμικής παλινδρόμησης είναι η Μέθοδος Ελαχίστων Τετραγώνων (Γεωργιακώδης και Τσίμπος, 2000) η οποία επιτρέπει τη βαθμονόμηση τόσο γραμμικών όσο και μη γραμμικών μοντέλων τα οποία όμως μπορούν να μετατραπούν σε γραμμικά λογαριθμώντας τα δύο μέρη της συνάρτηση παλινδρόμησης. Τα τελευταία είναι γνωστά και ως log-linear models στη διεθνή βιβλιογραφία.

	Τα κλασικά στατιστικά μοντέλα υποθέτουν ότι οι σχέσεις μεταξύ εξαρτημένης και ανεξάρτητων μεταβλητών είναι σταθερές σε όλη την υπό εξέταση περιοχή. Γι’ αυτό στην επιστήμη της γεωγραφίας ονομάζονται ολικά μοντέλα (global models). Ωστόσο αυτό δε φαίνεται να είναι ούτε λογικό ούτε θεωρητικά ορθό. Γνωρίζουμε για παράδειγμα ότι το επίπεδο εκπαίδευσης επηρεάζει θετικά το μέσο δηλωθέν εισόδημα σε επίπεδο δήμου (Καλογήρου, 2012).  Το ίδιο επίπεδο εκπαίδευσης επηρεάζει με τον ίδιο τρόπο το μέσο εισόδημα σε όλες τις πόλεις της Ελλάδας; Με βάση τη λογική και την εμπειρία μάλλον όχι. Συχνά τα χωρικά δεδομένα έχουν θετική χωρική αυτοσυσχέτιση, όπως το μέσο εισόδημα σε επίπεδο δήμου το 2001 (Kalogirou, 2010), και επομένως παραβιάζουν το κριτήριο της ανεξαρτησίας που απαιτεί η Μέθοδος Ελαχίστων Τετραγώνων. Σε τέτοιες περιπτώσεις, τα χωρικά εξειδικευμένα μοντέλα ή τοπικά μοντέλα (local models) είναι θεωρητικά καλύτερα ορισμένα από τα ολικά γιατί επιτρέποντας στις σχέσεις μεταξύ της εξαρτημένης και των ανεξάρτητων μεταβλητών να μεταβάλλονται στο χώρο λαμβάνουν υπόψη τους τη χωρική δομή των δεδομένων.

	Τα τοπικά μοντέλα είναι χωρικά λεπτομερέστερα από τα ολικά μοντέλα. Όπως και οι τοπικοί δείκτες χωρικής αυτοσυσχέτισης που αναφέρθηκαν στο Κεφάλαιο 3, τα τοπικά μοντέλα εξετάζουν τη σχέση εξαρτημένης και ανεξάρτητων μεταβλητών μόνο σε ένα μικρό τμήμα της υπό εξέταση περιοχής. Κάθε τοπικό μοντέλο αντιστοιχεί σ’ ένα σημείο στο χώρο. Παραδείγματος χάρη, στην περίπτωση των δήμων τα σημεία αυτά είναι τα γεωμετρικά κεντροειδή των δήμων. Τα τοπικά μοντέλα επιτρέπουν στις σχέσεις μεταξύ εξαρτημένης και ανεξάρτητων μεταβλητών να μεταβάλλονται στο χώρο (spatial non-stationarity) κάτι που δεν είναι εφικτό στα ολικά μοντέλα. 

	H Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση (Geographically Weighted Regression – GWR) που παρουσιάζεται παρακάτω είναι μία σύγχρονη μέθοδος παλινδρόμησης που επιτρέπει τη βαθμονόμηση τοπικών μοντέλων (Kalogirou, 2003). Η μέθοδος GWR επεκτείνει το παραδοσιακό πλαίσιο παλινδρόμησης (γραμμική παλινδρόμηση) επιτρέποντας την εκτίμηση τοπικών παραμέτρων (Fotheringham και Brunsdon, 1999).

	 

	 

	2. Τεχνικές παλινδρόμησης και βαθμονόμησης

	 

	Ένα μοντέλο μπορεί να βαθμονομηθεί χρησιμοποιώντας διαφορετικές τεχνικές, οι σημαντικότερες από τις οποίες είναι οι εξής: η Μέθοδος Ελαχίστων Τετραγώνων (Ordinary Least Squares – OLS), η Μέθοδος Σταθμισμένων Ελαχίστων Τετραγώνων (Weighted Least Squares – WLS), η μέθοδος Μέγιστης Πιθανοφάνειας (Maximum Likelihood – ML), η Παλινδρόμηση Poisson και η Λογιστική Παλινδρόμηση (Logistic Regression).

	2.1. Μέθοδος Ελαχίστων Τετραγώνων

	 

	Το απλούστερο γραμμικό μοντέλο είναι η εξίσωση της ευθείας γραμμής:

	 

	y = b0 + b1x

	(5.1a)

	 

	όπου x είναι η ανεξάρτητη μεταβλητή, y είναι η εξαρτημένη μεταβλητή, b0 είναι η σταθερά και b1 είναι η παράμετρος η οποία αφορά τη σχέση μεταξύ των μεταβλητών x και y. Αν υποθέσουμε ότι υπάρχουν n παρατηρήσεις για τις μεταβλητές  x, και y, τότε μπορεί να τοποθετηθεί μια ευθεία γραμμή που να περνά όσο το δυνατόν πιο κοντά από τα σημεία που ορίζουν τα ζεύγη τιμών (x,y) και να εκτιμηθούν οι παράμετροι b0 και b1. Η ευθεία θα τέμνει των άξονα Y στο σημείο b0 (σταθερά) και θα έχει κλίση b1 (Davis 2002, Kalogirou 2003). 

	Αν ήταν δυνατό να εκτιμηθούν με ακρίβεια όλες οι τιμές y, τότε το μοντέλο θα λεγόταν ντετερμινιστικό (deterministic). Ωστόσο, στον πραγματικό κόσμο είναι αδύνατο να γίνει αυτό, δηλαδή να υπάρξει ένα τέλειο μοντέλο που να εκτιμά με ακρίβεια όλες τις τιμές y με βάση τις τιμές x, b0 και b1. Γι’ αυτό είναι απαραίτητο να προστεθεί μια τυχαία μεταβλητή e στη δεξιά πλευρά της Εξίσωσης 5.1a η οποία ονομάζεται σφάλμα (error term). Εκ των προτέρων γίνεται η υπόθεση ότι η μέση τιμή αυτής της τυχαίας μεταβλητής είναι 0. Έτσι, η Εξίσωση 5.1a γίνεται: 

	 

	yi = b0 + b1xi + ei

	(5.1b)

	 

	Το νέο μοντέλο ονομάζεται στοχαστικό (stochastic) ή πιθανολογικό (probabilistic), μιας και επιτρέπει τη βαθμονόμηση ενός όχι τέλειου μοντέλου στο οποίο οι εκτιμώμενες τιμές της εξαρτημένης μεταβλητής συνοδεύονται με σφάλματα (Γεωργιακώδης και Τσίμπος, 2000). Τα σφάλματα αυτά τα ονομάζουμε και υπολείμματα ή κατάλοιπα (residuals). Η εξίσωση της ευθείας γραμμής που έχει εκτιμηθεί θα είναι:

	 

	[image: Image]

	(5.2)

	 

	όπου ŷi είναι η εκτιμημένη τιμής του y για συγκεκριμένη τιμή του x για κάθε μία (i) από τις n παρατηρήσεις. 

	Μια μέθοδος εκτίμησης των παραμέτρων b0 και b1 είναι η Μέθοδος Ελαχίστων Τετραγώνων (Ordinary Least Squares -OLS- Regression) σύμφωνα με την οποία ελαχιστοποιείται το άθροισμα των τετραγώνων των διαφορών μεταξύ των παρατηρημένων και των εκτιμημένων τιμών της εξαρτημένης μεταβλητής y (Εξίσωση 5.3).
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	(5.3)

	 

	Το αποτέλεσμα της βαθμονόμησης του μοντέλου είναι δύο εκτιμημένες παράμετροι από τις οποίες η μία αφορά τη σταθερά b0 και η άλλη την παράμετρο της ανεξάρτητης μεταβλητής b1, που σε αυτήν την περίπτωση είναι:
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	 (5.4)

	 

	Αν το μοντέλο περιλαμβάνει αρκετές ανεξάρτητες μεταβλητές, τότε το μοντέλο πολλαπλής παλινδρόμησης μπορεί να οριστεί ως εξής:
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	(5.5)

	 

	όπου m είναι ο αριθμός των ανεξάρτητων μεταβλητών. Ομοίως με το μοντέλο απλής γραμματικής, θα πρέπει να ελαχιστοποιηθεί το άθροισμα των τετραγώνων των διαφορών μεταξύ των παρατηρηθεισών και των εκτιμημένων τιμών της εξαρτημένης μεταβλητής y (Εξίσωση 5.3) οπότε η εξίσωση πολλαπλής παλινδρόμησης είναι:
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	(5.6)

	 

	Αν και υπάρχει ξεχωριστό κεφάλαιο που αφορά σε ζητήματα στατιστικής επαγωγής, είναι απαραίτητο εδώ να τεθούν οι προϋποθέσεις για το μοντέλο γραμμικής παλινδρόμησης (απλής και πολλαπλής). Σύμφωνα με τον Fox (1997) η τυπική επαγωγική στατιστική για τη απλή μέθοδο ελαχίστων τετραγώνων στην ανάλυση παλινδρόμησης βασίζεται στο στατιστικό μοντέλο yi = b0 + b1xi + ei. Οι βασικές παραδοχές του μοντέλου αφορούν τη συμπεριφορά των σφαλμάτων ei: 

	
		γραμμικότητα, E(ei) = 0

		σταθερή διακύμανση, V(ei) = σe2

		κανονικότητα, ei ~ N(0, σe2)

		ανεξαρτησία, οι τιμές ei, ej είναι ανεξάρτητες για i ≠ j, και 

		οι τιμές x είναι σταθερές, ή αν είναι τυχαίες, είναι ανεξάρτητες από τα σφάλματα. 



	 

	Με απλά λόγια τα σφάλματα ή υπολείμματα θα πρέπει να είναι γραμμικά, να έχουν μέσο όρο μηδέν (0) και σταθερή διακύμανση, να ακολουθούν κανονική κατανομή και να παίρνουν ανεξάρτητες μεταξύ τους τιμές οι οποίες θα πρέπει να είναι ανεξάρτητες και από τις τιμές των x. Ισοδύναμα με τις ανωτέρω υποθέσεις, η εξαρτημένη μεταβλητή πρέπει να είναι μια γραμμική συνάρτηση της ανεξάρτητης μεταβλητής, θα πρέπει επίσης να έχει μια σταθερή διακύμανση και να ακολουθεί κανονική κατανομή. Οι παραπάνω παραδοχές είναι οι ίδιες τόσο για το απλό όσο και για το μοντέλο πολλαπλής γραμμικής παλινδρόμησης.

	Όπως αναφέρει ο Kalogirou (2003), με βάση τον Fox (1997, σελ. 116): «σύμφωνα με τις παραδοχές του μοντέλου παλινδρόμησης, οι συντελεστές ελαχίστων τετραγώνων (least-squares coefficients) έχουν ορισμένες επιθυμητές ιδιότητες ως εκτιμητές των συντελεστών παλινδρόμησης του πληθυσμού. Οι συντελεστές ελαχίστων τετραγώνων είναι: γραμμικές συναρτήσεις των δεδομένων και ως εκ τούτου έχουν απλές κατανομές δειγματοληψίας, αμερόληπτες εκτιμήτριες των συντελεστών παλινδρόμησης του πληθυσμού, οι πιο αποδοτικές αμερόληπτες εκτιμήτριες των συντελεστών παλινδρόμησης του πληθυσμού, εκτιμήτριες μέγιστης πιθανοφάνειας και έχουν κανονική κατανομή».

	Στην πράξη, επειδή η διακύμανση του σφάλματος σe2 δε γίνεται ποτέ γνωστή, είναι απαραίτητη η κατασκευή διαστημάτων εμπιστοσύνης ώστε να ελεγχθούν οι υποθέσεις για το αν οι εκτιμήτριες b0 και b1 είναι στατιστικά σημαντικές. Υπάρχουν διάφορες τεχνικές για τον έλεγχο της στατιστικής σημαντικότητας των εκτιμημένων παραμέτρων (όπως το t-student τεστ στην περίπτωση της OLS) και της ακρίβειας της προσαρμογής του μοντέλου (όπως ο συντελεστής προσδιορισμού R2) που στο σύνολό τους ονομάζονται στατιστικά καλής προσαρμογής (goodness-of-fit statistics). Τα στατιστικά αυτά παρουσιάζονται παρακάτω. 

	2.2. Μέθοδος Σταθμισμένων Ελαχίστων Τετραγώνων

	 

	Η  Μέθοδος Σταθμισμένων Ελαχίστων Τετραγώνων (Weighted Least Squares – WLS) είναι μια τροποποίηση της OLS σύμφωνα με την οποία οι εκτιμημένες παράμετροι βασίζονται σε σταθμισμένες τιμές της εξαρτημένης μεταβλητής, που με απλά λόγια σημαίνει ότι κάθε τιμή της εξαρτημένης μεταβλητής πολλαπλασιάζεται με μια τιμή μια νέας μεταβλητής βαρών (weights). Οι Εξισώσεις 5.2 και 5.3 μπορούν να διατυπωθούν ως εξής:
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	(5.7)
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	(5.8)

	2.3. Μέθοδος Μέγιστης Πιθανοφάνειας

	 

	Η Μέθοδος Μέγιστης Πιθανοφάνειας (Maximum Likelihood – ML) αποτελεί πιο γενική τεχνική εκτίμησης του μοντέλου σε σχέση με τη μέθοδο OLS. Επιτρέπει την κατασκευή μιας συνάρτησης πιθανοφάνειας η μεγιστοποίηση της οποίας είναι ο τρόπος για να καθοριστούν οι εκτιμήτριες. 

	Σύμφωνα με τους Kleinbaum et al. (1988, σελ. 489) «η μέθοδος ML παράγει εκτιμήτριες των οποίων οι ιδιότητες είναι ιδανικές για μεγάλα δείγματα (υπό ορισμένες συνθήκες μαθηματικής κανονικότητας), όταν η υποτιθέμενη συνάρτηση πιθανοφάνειας είναι σωστή. Οι εκτιμήτριες ML λέγεται ότι είναι ασυμπτωτικά βέλτιστες, υπό την έννοια ότι επιθυμητές ιδιότητες, όπως η αμεροληψία, η ελάχιστη διακύμανση, και η κανονικότητα ισχύουν ακριβώς στο όριο μόνο όσο η ποσότητα των δεδομένων γίνεται απείρως μεγάλη. Στην πράξη, αυτό σημαίνει ότι είναι λογικό να υποθέσουμε για μεγάλα σύνολα δεδομένων ότι μια εκτιμήτρια ML θα είναι ουσιαστικά αμερόληπτη,  θα έχει μικρή διακύμανση και θα ακολουθεί περίπου κανονική κατανομή όταν χρησιμοποιείται η κατάλληλη συνάρτηση μέγιστης πιθανοφάνειας». 

	Για τη βαθμονόμηση του μοντέλου της Εξίσωσης 5.1b με τη μέθοδο ML θα πρέπει πρώτα να καθοριστεί μια συνάρτηση μέγιστης πιθανοφάνειας (maximum likelihood function). Υπό τις υποθέσεις ότι: α) η εξαρτημένη μεταβλητή yi ακολουθεί κανονική κατανομή με μέσο μ = E(yi) και διακύμανση Var(yi) = σ2, β) η τιμή xi είναι μη στοχαστική (η τιμή xi έχει μετρηθεί χωρίς σφάλμα) και [image: Image] είναι ανεξάρτητες μεταξύ τους, η κατανομή του yi είναι:

	 

	[image: Image]

	(5.9)

	 

	και η συνάρτηση μέγιστης πιθανοφάνειας είναι:

	 

	[image: Image]

	(5.10)

	 

	όπου – ∞ < yi < + ∞, i = 1,2, …, n. Οι εκτιμήτριες ML των b0, b1  και σ2 θα είναι εκείνες οι τιμές των b0, b1  και σ2, που συμβολίζονται με [image: Image], [image: Image] και [image: Image] αντίστοιχα, για τις οποίες το μέγεθος [image: Image] φθάνει τη μέγιστη τιμή του ως συνάρτηση των b0, b1 και σ2. Χρησιμοποιώντας λογισμό (calculus), οι συγκεκριμένες τιμές των [image: Image], [image: Image] και [image: Image] των b0, b1  και σ2, αντίστοιχα, που μεγιστοποιούν τη συνάρτηση L, μπορούν να βρεθούν ορίζοντας τις παραγώγους της συνάρτησης 5.10 όσον αφορά τα b0, b1 και σ2 να είσαι ίσες με μηδέν (0) και επιλύοντας ακολούθως τις εξισώσεις ML που προκύπτουν για τα [image: Image], [image: Image]και [image: Image], αντίστοιχα. 

	Επιλύοντας ταυτόχρονα τις τρεις εξισώσεις ML (μερικές παράγωγοι της L για τα b0, b1 και σ2) 

	[image: Image]

	(5.11)

	 

	μπορεί κανείς να δείξει ότι οι εκτιμήτριες ML των [image: Image], [image: Image] και [image: Image], είναι αντίστοιχα:
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	(5.12)

	 

	όπου SSE είναι το άθροισμα των τετραγώνων των καταλοίπων για την προσαρμοσμένη ευθεία γραμμή.

	2.4. Παλινδρόμηση Poisson

	 

	Η ουσιώδης διαφορά μεταξύ της παλινδρόμησης Poisson και της τυπικής πολλαπλής παλινδρόμησης είναι το γεγονός ότι η πρώτη αφορά την κατανομή Poisson και η δεύτερη την κανονική κατανομή. Η κατανομή πιθανότητας Poisson με παράμετρο μ δίνεται από τον τύπο:
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	(5.13)

	 

	Μπορεί να αποδειχθεί θεωρητικά ότι E(Y) = Var(Y) = μ. Η ανάλυση παλινδρόμησης Poisson είναι μια διαδικασία βασισμένη στη μέγιστη πιθανοφάνεια που έχει μια πιο σύνθετη συνάρτηση πιθανοφάνειας σε σχέση με αυτή της γραμμικής παλινδρόμησης. Μια γενική μορφή της συνάρτησης πιθανοφάνειας της παλινδρόμησης Poisson είναι:

	[image: Image]

	(5.14)

	 

	όπου [image: Image] (Y είναι η εξαρτημένη μεταβλητή). 

	Στην πράξη, μια ιδιαίτερη μορφή της συνάρτησης ποσοστού λ(xi,β) θα πρέπει να οριστεί. Ένα παράδειγμα της λ είναι (Kleinbaum et al., 1988):
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	(5.15) 

	 

	Στη βιβλιογραφία της εσωτερικής μετανάστευσης που παρουσιάζεται σε άλλο κεφάλαιο, ένα απλό μοντέλο παλινδρόμησης Poisson μπορεί να εκφραστεί ως εξής:
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	(5.16)

	 

	υποθέτοντας ότι η τυχαία μεταβλητή yi ακολουθεί κατανομή Poisson (Boyle and Flowerdew, 1997). 

	Οι εκτιμήτριες ML [image: Image], [image: Image], …, [image: Image] των β0, β1, …,βk λαμβάνονται από τις Εξισώσεις (5.14) ως επιλύσεις των k + 1 εξισώσεων
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	(5.17)

	2.5. Λογιστική Παλινδρόμηση

	 

	Η Λογιστική Παλινδρόμηση (Logistic Regression) συνιστάται στις περιπτώσεις που μελετάται ένα φαινόμενο που λαμβάνει τιμές 0/1 ή ναι/όχι, όταν δηλαδή η εξαρτημένη μεταβλητή είναι δίτιμη (binary variable) και ακολουθεί συνήθως διωνυμική κατανομή. Για παράδειγμα, μελετάται αν σε ένα τμήμα γης υπάρχει κατολίσθηση ή όχι (Chalkias et al., 2014), επομένως η εξαρτημένη μεταβλητή είναι η πιθανότητα να υπάρχει κατολίσθηση η οποία επηρεάζεται από ένα σύνολο ερμηνευτικών παραγόντων όπως η σύσταση του εδάφους. Ωστόσο, συχνά αντί τις ίδιας της πιθανότητας pi θέτουμε το μετασχηματισμό logit (πιθανότητες της αναλογίας) της πιθανότητας pi ως εξαρτημένη μεταβλητή (Diez et al, 2012). Το μοντέλο logit περιγράφεται από την εξίσωση:
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	(5.18)

	 

	όπου pi είναι η πιθανότητα η εξαρτημένη μεταβλητή να έχει τιμή 1 στο σημείο i, xki είναι η τιμή μίας από τις k ανεξάρτητες μεταβλητές στο σημείο i, α0 είναι η σταθερά, αk είναι η k-οστή παράμετρος της μεταβλητής xk και εi είναι το σφάλμα. Αν η Εξίσωση (5.18) λυθεί ως προς το pi τότε προκύπτει:
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	 (5.18a)

	 

	3. Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση

	3.1. Εισαγωγή

	 

	H Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση (Geographically Weighted Regression – GWR) είναι μια σύγχρονη μέθοδος χωρικής ανάλυσης, η οποία επιτρέπει την εξέταση τοπικών διακυμάνσεων σε χωρικές διεργασίες. Το πρώτο άρθρο που την προτείνει και την περιγράφει αναλυτικά με συγγραφείς τους Καθηγητές  Fotheringham, Charlton και Brunsdon δημοσιεύτηκε το 1996 (Fotheringham et al., 1996). Έκτοτε υπάρχει ένας αυξανόμενος αριθμός εφαρμογών GWR. Στη διεθνή και στην ελληνική βιβλιογραφία έχουν δημοσιευθεί αρκετές εκατοντάδες επιστημονικές εργασίες. Αυτό δε συνέβη μόνο από την αναγνώριση της διεθνούς επιστημονικής κοινότητας ότι η GWR αποτελεί ένα ισχυρό εργαλείο ανίχνευσης χωρικά μεταβαλλόμενων σχέσεων στα χωρικά δεδομένα, αλλά και εξαιτίας της καλής της τεκμηρίωσης και υποστήριξης. 

	Η τεκμηρίωση περιλαμβάνει ένα βιβλίο αφιερωμένο στην περιγραφή της μεθόδου GWR και στην εφαρμογή της σε δεδομένα αξιών ακινήτων (Fotheringham et al., 2002a) και δεκάδες άρθρα σε επιστημονικά περιοδικά, παρουσιάσεις σε συνέδριο, διαλέξεις και εργαστήρια σε σεμινάρια και θερινά σχολεία καθώς και οδηγούς χρήσης διαθέσιμου λογιστικού για την εφαρμογή της.

	Το πρώτο λογισμικό GWR αποτέλεσε μια εφαρμογή που μπορούσε να εκτελεστεί σε περιβάλλον Unix με εντολές στην κονσόλα. Ακολούθησε η ανάπτυξη παραθυρικών εφαρμογών πιο φιλικών προς το χρήστη που μπορούσαν να εκτελεστούν σε περιβάλλον Windows, όπως οι εκδόσεις GWR 1.0, GWR 2.x και GWR 3.x που είναι διαθέσιμες στη διεθνή επιστημονική κοινότητα την περίοδο 2000-2010 και οι οποίες έδωσαν ώθηση στη διδασκαλία και εφαρμογή της μεθόδου GWR. Την ανάπτυξη του παραθυρικού περιβάλλοντος των εκδόσεων GWR 1.0 ως 3.0 πραγματοποίησε ο συγγραφέας του παρόντος συγγράμματος (Fotheringham et al., 2002a). Ωστόσο, τα τελευταία χρόνια έχει αναπτυχθεί μια νέα εφαρμογή για Windows, η GWR έκδοση 4.08 (Nakaya, 2015) που υποστηρίζει το Γεωγραφικά Σταθμισμένο Γενικευμένο Γραμμικό Μοντέλο και είναι διαθέσιμη για δωρεάν λήψη από εδώ https://geodacenter.asu.edu/gwr_software και εδώ http://gwr.nuim.ie/?page_id=18. Σε εμπορικά λογισμικά έχουν αναπτυχθεί ένα εργαλείο GWR που είναι διαθέσιμο στο ArcGIS Toolbox και μια βιβλιοθήκη στο στατιστικό πακέτο STATA. Ιδιαίτερα σημαντικά ωστόσο είναι τρία πακέτα με συναρτήσεις στην R για την εφαρμογή της GWR: το GWmodel (Lu et al. 2015, Gollini et al. 2014), το spgwr (Bivand, 2014) και το gwrr (Wheeler, 2013). Στα παραδείγματα αυτού του κεφαλαίου θα παρουσιαστεί η χρήση του πακέτου GWmodel.

	3.2. Ορισμός και βαθμονόμηση μοντέλου με την GWR

	 

	Αν στη Εξίσωση (4.5) προστεθεί το σφάλμα εi τότε προκύπτει το στοχαστικό ολικό μοντέλο Εξίσωσης (5.19), η αλγεβρική λύση του οποίου με τη βοήθεια πινάκων, δηλαδή η εκτίμηση των παραμέτρων των ανεξάρτητων μεταβλητών, γίνεται όπως ορίζει η Εξίσωση (5.20).

	 

	[image: Image]

	(5.19)

	 

	b = (XTX)-1XTy

	(5.20)

	 

	όπου το διάνυσμα b αναπαριστά τις εκτιμημένες παραμέτρους (εκτιμήσεις των ak) του ολικού μοντέλου, X είναι ο πίνακας των ανεξάρτητων μεταβλητών και το διάνυσμα y αναπαριστά τις παρατηρήσεις της εξαρτημένης μεταβλητής.

	 Η τεχνική GWR επιτρέπει τη βαθμονόμηση ενός τοπικού μοντέλου εκτιμώντας τοπικές παραμέτρους αντί μιας ολικής παραμέτρου για κάθε μεταβλητή. Αυτό είναι δυνατό ορίζοντας και βαθμονομώντας ένα ξεχωριστό μοντέλο γύρω από κάθε παρατήρηση i με γεωγραφικές συντεταγμένες (ui, vi) στο οποίο περιλαμβάνονται όλες ή μερικές από τις n παρατηρήσεις του ολικού μοντέλου σταθμισμένες με μια μέθοδο στάθμισης που συνήθως είναι συνάρτηση της απόστασης από το i. Ως τοπικό μοντέλο ορίζεται το σύνολο αυτών των ξεχωριστών μοντέλων που συνήθως είναι τόσα όσες και οι παρατηρήσεις του ολικού μοντέλου.

	Το τοπικό μοντέλου πολλαπλής γεωγραφικά σταθμισμένης παλινδρόμησης και η λύση του με άλγεβρα πινάκων μπορεί να γραφεί ως εξής: 
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	(5.21)

	 

	b(ui, vi) = (XTW(ui, vi)X)-1XT W(ui, vi)y

	 

	(5.22)

	 

	όπου W(ui, vi) είναι ένα πίνακας (μήτρα) n επί n του οποίου τα στοιχεία εκτός της διαγωνίου είναι 0 και τα στοιχεία της διαγωνίου είναι τα βάρη των παρατηρήσεων του μοντέλου για το σημείο i. Η μήτρα αυτή γράφεται ως
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	(5.23)

	 

	όπου το wij είναι το βάρος που έχει δοθεί στην παρατήρηση j στη βαθμονόμηση του μοντέλου γύρω από το σημείο i. Τα βάρη της παραπάνω μήτρας βασίζονται στη θέση στο χώρο που έχει κάθε φορά το σημείο i, και άρα μεταβάλλονται σε κάθε ξεχωριστό μοντέλο γεγονός που δεν ισχύει στην κλασική μέθοδο WLS (Fotheringham et al., 2000).

	Η μήτρα W(ui, vi) προκύπτει από ένα σύστημα στάθμισης που βασίζεται στην εγγύτητα του σημείου παλινδρόμησης i με τα n σημεία δεδομένων j γύρω από το σημείο i (Fotheringham et al., 2002a). Σύμφωνα με τους Fotheringham et al. (2000) «τα στοιχεία από τις παρατηρήσεις κοντά στο i έχουν μεγαλύτερο βάρος από ό,τι τα δεδομένα από τις παρατηρήσεις σε μεγαλύτερη απόσταση». Αυτό παρουσιάζεται στο σχήμα της Εικόνας 5.1, «όπου ένας χωρικός πυρήνας (spatial kernel) τοποθετείται πάνω από κάθε σημείο βαθμονόμησης και τα δεδομένα γύρω από αυτό το σημείο σταθμίζονται ανάλογα με την καμπύλη αποστάσεως που εμφανίζεται από τον πυρήνα» Fotheringham et al. (2000).

	Η μέθοδος τοποθέτησης ενός χωρικού πυρήνα στα δεδομένα μπορεί να καταδειχθεί γραφικά στην Εικόνα 5.1. Στην GWR μπορούν να χρησιμοποιηθούν πολλά συστήματα στάθμισης (πυρήνες) ανάλογα με τη συνάρτηση απόστασης που καθορίζει καθένα από αυτά. Υπάρχουν δύο κύριες κατηγορίες χωρικών πυρήνων (spatial kernel): ο σταθερός (fixed) και ο προσαρμοστικός (adaptive). Ένα σημαντικό στοιχείο ενός πυρήνα είναι το εύρος ζώνης (bandwidth) του: αυτό καθορίζει την ακτίνα γύρω από το σημείο i που ορίζει την περιοχή στο χώρο (την γεωγραφική περιοχή γύρω από το σημείο i), όπου οι παρατηρήσεις θα πρέπει να σταθμιστούν και συμπεριληφθούν στην παλινδρόμηση. Στην περίπτωση ενός σταθερού πυρήνα, η απόσταση είναι σταθερή σε όλη την περιοχή μελέτης, ενώ στην περίπτωση του προσαρμοστικού πυρήνα η απόσταση είναι μεταβλητή. Στην περίπτωση του προσαρμοστικού πυρήνα πρέπει να καθοριστεί ο αριθμός των κοντινότερων γειτόνων. Αυτός είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων γύρω από το σημείο i που θα πρέπει να συμπεριληφθούν στην παλινδρόμηση.
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	Εικόνα 5.1 Σχηματική παράσταση χωρικού πυρήνα (spatial kernel).

	 

	Παρακάτω παρουσιάζονται παραδείγματα πυρήνων και ενδεικτικές γραφικές αναπαραστάσεις. Σε κάθε περίπτωση η συνάρτηση στάθμισης ορίζει ένα βάρος wij για κάθε εναλλακτικό σημείο j στο χώρο γύρω από το i για το οποίο υπάρχει παρατήρηση και για κάθε σημείο i στο χώρο για το οποία εκτιμώνται τοπικές παράμετροι. Το ολικό μοντέλο  ορίζεται όταν wij=1 για όλα τα i και j. Το πιο απλό τοπικό μοντέλο σταθερού χωρικού πυρήνα ορίζεται από την παρακάτω συνάρτηση στάθμισης:
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	(5.24)

	 

	όπου d είναι μια ορισμένη απόσταση (εύρος ζώνης) που καθορίζει ποιες παρατηρήσεις γύρω από το i θα έχουν μη μηδενικά βάρη και άρα θα συμμετέχουν στο ξεχωριστό μοντέλο που αφορά το σημείο i. 
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	α. σταθερός πυρήνας (fixed kernel)

	 

	[image: Image]

	β. προσαρμοστικός πυρήνας (adaptive kernel)

	Εικόνα 5.2 Παραδείγματα σταθερού και προσαρμοστικού πυρήνα γύρω από τα σημεία παλινδρόμησης x.

	 

	Δύο άλλα παραδείγματα συστήματος στάθμισης σταθερού πυρήνα αντίστροφης της απόστασης dij αποτελούν μια συνάρτηση Gauss (Εξίσωση 5.25) και μια διτετράγωνη συνάρτηση and the bi-square function (Εξίσωση 5.26), στις οποίες το h είναι το εύρος ζώνης. 

	 

	[image: Image]

	(5.25)
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	(5.26)

	 

	Όσον αφορά τον προσαρμοστικό πυρήνα, οι Fotheringham et al. (2000, 2002a) έχουν παρουσιάσει τρεις συναρτήσεις στάθμισης: η πρώτη είναι μια διτετράγωνη συνάρτηση με βάση τους κοντινότερους γείτονες (Εξίσωση 5.27), η δεύτερη βασίζεται σε ταξινομημένες αποστάσεις (Εξίσωση 5.28) και η τρίτη περιορίζει το άθροισμα των τετραγώνων για κάθε σημείο βαθμονόμησης να είναι σταθερό (Εξίσωση 5.29):
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	(5.27)

	 

	όπου hi είναι η απόσταση του N-οστού κοντινότερου γείτονα από το σημείο βαθμονόμησης i.
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	(5.28)

	 

	όπου Rij είναι η κατάταξη της απόστασης του σημείου δεδομένων j από το σημείο βαθμονόμησης i.
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	(5.29)

	 

	Η Εξίσωση (5.29) συνδυάζεται με της συναρτήσεις στάθμισης σταθερού πυρήνα ώστε μέσω των περιορισμών που θέτει να τις μετατρέψει σε συναρτήσεις προσαρμοστικού πυρήνα (Fotheringham et al. 2002a). Τα περισσότερα λογισμικά υποστηρίζουν ως βασική συνάρτηση στάθμισης προσαρμοστικού πυρήνα τη διτετράγωνη συνάρτηση της Εξίσωσης (5.27).

	Τόσο στην περίπτωση του σταθερού πυρήνα όσο και στην περίπτωση του προσαρμοστικού πυρήνα είναι απαραίτητο να επιλεγεί το εύρος ζώνης, το οποίο στην πρώτη περίπτωση είναι μια συγκεκριμένη απόσταση ενώ στη δεύτερη είναι ο αριθμός κοντινότερων γειτόνων. Η επιλογή του εύρους ζώνης είναι ιδιαίτερα σημαντική γιατί επηρεάζει σε μεγάλο βαθμό τα αποτελέσματα της μεθόδου GWR. Αυτή μπορεί να οριστεί από το χρήστη ο οποίος μπορεί να δοκιμάσει διαφορετικά εύρη ζώνης και να μελετήσει την ευαισθησία των αποτελεσμάτων σε αυτά, όπως και στην περίπτωση της χωρική αυτοσυσχέτισης. 

	Ωστόσο, ένα από τα πλεονεκτήματα εφαρμογής της μεθόδου GWR είναι ο υπολογισμός του ιδανικότερου εύρους ζώνης με τη βοήθεια ενός ευρετικού αλγορίθμου που αποτελεί αναπόσπαστη λειτουργία της μεθόδου σε κάθε λογισμικό. Για τον υπολογισμό του ιδανικού εύρους ζώνης, ο αλγόριθμος δοκιμάζει επαναληπτικά διαφορετικές τιμές εύρους ζώνης έως ότου συγκλίνει σε μια τιμή ελαχιστοποιώντας ένα στατιστικό μέτρο. Τα πιο διαδεδομένα στατιστικά μέτρα είναι το Cross-Validation σκορ (CV) και το κριτήριο Akaike Information Criterion (AIC).

	Η τεχνική Cross-Validation προτάθηκε για τοπική παλινδρόμηση ήδη από τον Cleveland (1979). Σύμφωνα με αυτήν, το ιδανικό εύρος ζώνης είναι αυτό που ελαχιστοποιεί το παρακάτω σκορ:
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	(5.30)

	 

	όπου n είναι ο αριθμός των συνολικών παρατηρήσεων και [image: Image] είναι η εκτιμημένη τιμή του yi με την προϋπόθεση ότι από τις παρατηρήσεις που συμμετέχουν στο ξεχωριστό μοντέλο για το σημείο i να έχει αφαιρεθεί από τη βαθμονόμηση η παρατήρηση που αφορά το ίδιο το i (Fotheringham et al., 2000).

	Το κριτήριο Akaike Information Criterion (AIC) θεωρείται καλύτερο από την τεχνική Cross-Validation επειδή λαμβάνει υπόψη του τους βαθμούς ελευθερίας. Είναι σημαντικό να παρατηρηθεί ότι η συνεχής αλλαγή του εύρους ζώνης έχει ως επίπτωση την αλλαγή των βαθμών ελευθερίας κάτι που το AIC συνυπολογίζει κατά τη διαδικασία εύρεσης του ιδανικού εύρους ζώνης. Ουσιαστικά, αυτό που επιχειρείται είναι να βρεθεί το κατάλληλο εύρος ζώνης που εξασφαλίζει τη βέλτιστη δυνατή απόδοση του τοπικού μοντέλου και όσο αφορά την ερμηνευτική του ικανότητα αλλά και τη στατιστική σημαντικότητα των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων με βάση τους σχετικούς βαθμούς ελευθερίας. Η τιμή του διορθωμένου κριτηρίου AIC υπολογίζεται ως εξής:
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	(5.31)

	 

	όπου n είναι ο συνολικός αριθμός των παρατηρήσεων, [image: Image]= (Residual Sum of Squares) / (n – k), το k είναι ο αριθμός των ανεξάρτητων μεταβλητών στο μοντέλο και  είναι η εκτιμημένη τυπική απόκλιση από το σφάλμα, tr(S) είναι το ίχνος (trace) της μήτρας S (η μήτρα αυτή ονομάζεται hat matrix, είναι τετραγωνική με διαστάσεις n επί n και μετασχηματίζει τις παρατηρήσεις της εξαρτημένης μεταβλητής yi στις εκτιμημένες τιμές της μεταβλητής αυτής [image: Image] ως εξής: [image: Image]=SY). Το ίχνος είναι συνάρτηση του εύρους ζώνης (Fotheringham et al., 2002a). 

	Το μοντέλο με το μικρότερο κριτήριο AIC θεωρείται το καλύτερο μοντέλο. Ένας κανόνας σύγκρισης απαιτεί ένα μοντέλο να θεωρείται καλύτερο από ένα άλλο αν η τιμή του κριτηρίου AIC για το πρώτο μοντέλο είναι τουλάχιστο κατά 3 μικρότερη από αυτή του κριτηρίου AIC για το δεύτερο μοντέλο. Ένα άλλο πλεονέκτημα του κριτηρίου AIC είναι ότι επιτρέπει τη σύγκριση της καλής προσαρμοστικότητας μεταξύ του ολικού και του τοπικού μοντέλου.

	Η παραπάνω περιγραφή της μεθόδου GWR αφορά την πολλαπλή γραμμική παλινδρόμηση, ωστόσο η μέθοδος αυτή μπορεί να εφαρμοστεί τόσο στην παλινδρόμηση Poisson όσο και στη λογιστική παλινδρόμηση.

	Εξαιτίας της φύσης του τοπικού μοντέλου και της μεθόδου GWR τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης περιλαμβάνουν ένα μεγάλο σύνολο εκτιμημένων τιμών και παραμέτρων, στατιστικών καλής προσαρμογής, ελέγχους υποθέσεων και μέτρα ελέγχου στατιστικής σημαντικότητας. Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιαστεί ένα παράδειγμα καλής πρακτικής εφαρμογής της GWR ενώ οι λεπτομέρειες για τα μέτρα στατιστικής σημαντικότητας παρουσιάζονται σε επόμενο κεφάλαιο.

	 

	 

	5. Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμησης με την R

	 

	Σκοπός αυτής της ενότητας είναι να παρουσιάσει ένα παράδειγμα εφαρμογής της Γεωγραφικά Σταθμισμένης Παλινδρόμησης σε πραγματικά δεδομένα με τη χρήση πακέτου GWmodel της R. Το παράδειγμα αφορά το μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα (Income01) σε επίπεδο δήμου στην Ελλάδα που υπάρχει στα δεδομένα GR.Municipalities του πακέτου lctools. Σκοπός του παραδείγματος είναι να παρουσιάσει ένα χωρικό μοντέλο εκτίμησης του εισοδήματος αυτού. 

	Θα πρέπει να σημειωθεί ότι το παράδειγμα έχει εκπαιδευτικό χαρακτήρα γι αυτό και παρόλο που είναι γνωστό ότι υπάρχουν πολλοί παράγοντες που επηρεάζουν στατιστικά σημαντικά το εισόδημα, εντούτοις εδώ θα χρησιμοποιηθούν μόνο τρεις παράγοντες: το ποσοστό ανεργίας (UnemrT01), το ποσοστό εργαζομένων στον πρωτογενή τομέα απασχόλησης (PrSect01) και το ποσοστό αλλοδαπών (Foreig01). Ένα πλήρες μοντέλο εκτίμησης εισοδήματος για τους ταχυδρομικούς κώδικες της Αθήνας έχει δημοσιευθεί από τους Kalogirou & Hatzichristos (2007) ενώ ένα δεύτερο χωρικό μοντέλο εκτίμησης εισοδήματος σε επίπεδο Οργανισμών Τοπικής Αυτοδιοίκησης από τον Καλογήρου (2012).

	Στον παρακάτω κώδικα στην R αρχικά γίνεται η εισαγωγή δεδομένων, ακολούθως οι έλεγχοι για το γραμμικό μοντέλο, έπειτα η βαθμονόμηση του γραμμικού μοντέλου με τη Μέθοδο Ελαχίστων Τετραγώνων και ο έλεγχος των υπολειμμάτων, ακολουθεί η επιλογή του ιδανικού εύρους ζώνης και τέλος παρουσιάζεται η εφαρμογή της Γεωγραφικά Σταθμισμένης Παλινδρόμησης στην εκτίμηση του εισοδήματος. Στον παρακάτω κώδικα R οι γραμμές που ξεκινούν με # δεν εκτελούνται, τα αποτελέσματα φαίνονται με γκρι φόντο ή σε μορφή εικόνας και παράλληλα γίνεται σχολιασμός τους.

	 

	#φόρτωση της βιβλιοθήκης lctools

	library(lctools)

	 

	#φόρτωση των δεδομένων

	data(GR.Municipalities)

	 

	#αποθήκευση το δεδομένων σε ένα αντικείμενο της κλάσης SpatialPolygonDataFrame

	SDF <- GR.Municipalities

	 

	#εμφάνιση των ονομάτων των μεταβλητών στην κονσόλα

	names(SDF@data)

	 

	[1] "OBJECTID"   "X"          "Y"          "Name"       "CodeELSTAT"

	[6] "PopM01"     "PopF01"     "PopTot01"   "UnemrM01"   "UnemrF01"  

	[11] "UnemrT01"   "PrSect01"   "Foreig01"   "Income01"  

	 

	#δημιουργία διανύσματος με τα δεδομένα της εξαρτημένης μεταβλητής

	#Income01

	Exartimeni <- SDF@data$Income01

	 

	#τεστ κανονικότητας Shapiro-Wilk (p>0.05 => κανονική κατανομή)

	shapiro.test(exartimeni)

	 

	Shapiro-Wilk normality test

	data:  exartimeni

	W = 0.8874, p-value = 9.696e-15

	 

	#πλαίσιο δεδομένων ανεξάρτητων μεταβλητών

	Anexartites <- SDF@data[,11:13]

	 

	#έλεγχος ανεξαρτησίας των ερμηνευτικών παραγόντων

	Susxetiseis <- cor(anexartites, method = "pearson")

	 

	#εκτύπωση με 3 δεκαδικά ψηφίων των συντελεστών συσχέτισης Pearson 

	#για όλα τα δυνατά ζεύγη ανεξάρτητων μεταβλητών

	round(susxetiseis,3)

	 

	         UnemrT01 PrSect01 Foreig01

	UnemrT01    1.000   -0.267    0.048

	PrSect01   -0.267    1.000   -0.231

	Foreig01    0.048   -0.231    1.000

	 

	Με βάση την ως τώρα ανάλυση των δεδομένων παρατηρούμε ότι η εξαρτημένη μεταβλητή δεν ακολουθεί κανονική κατανομή και ότι οι συντελεστές συσχέτισης μεταξύ των ανεξάρτητων μεταβλητών είναι σχετικά μικρές, οπότε δε φαίνεται να υπάρχει παραβίαση του σχετικού κριτηρίου.

	 

	#εκτέλεση ολικού μοντέλου εισοδήματος με τρεις ερμηνευτικούς

	#παράγοντες

	oliko.modelo <- lm(Income01 ~ UnemrT01 + PrSect01 + Foreig01, data=SDF@data)

	 

	#γενικά αποτελέσματα του ολικού μοντέλου

	summary(oliko.modelo)

	 

	Call:

	lm(formula = Income01 ~ UnemrT01 + PrSect01 + Foreig01, data = SDF@data)

	 

	Residuals:

	    Min      1Q  Median      3Q     Max 

	-5346.4 -1007.3  -141.0   623.5 10458.8 

	 

	Coefficients:

	             Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    

	(Intercept) 15169.938    362.371  41.863  < 2e-16 ***

	UnemrT01     -297.473     36.044  -8.253 4.05e-15 ***

	PrSect01     -119.085      5.341 -22.295  < 2e-16 ***

	Foreig01       31.633     25.616   1.235    0.218    

	---

	Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

	 

	Residual standard error: 1802 on 321 degrees of freedom

	Multiple R-squared:  0.6287,      Adjusted R-squared:  0.6252 

	F-statistic: 181.2 on 3 and 321 DF,  p-value: < 2.2e-16

	 

	Σχετικά με το παραπάνω γραμμικό μοντέλο εκτίμησης του μέσου δηλωθέντος οικογενειακού εισοδήματος σε επίπεδο δήμου το 2001, μπορούν να σχολιαστούν τουλάχιστον τέσσερα στοιχεία: η γενική προσαρμοστικότητα του μοντέλου, το είδος της σχέσης μεταξύ εξαρτημένης και ανεξάρτητων μεταβλητών, ο βαθμός της σχέσης αυτής και κατά πόσο αυτή η σχέση είναι στατιστικά σημαντική.

	Από τα παραπάνω αποτελέσματα παρατηρούμε ότι το στατιστικό μέγεθος Multiple R-squared είναι  0,6287 και το μέγεθος Adjusted R-squared είναι 0,6252. Αυτό σημαίνει ότι ο συντελεστής προσδιορισμού R2 και ο προσαρμοσμένους συντελεστής προσδιορισμού μας πληροφορούν ότι οι τρεις ανεξάρτητες μεταβλητές ερμηνεύουν περίπου το 63% της διακύμανσης της εξαρτημένης μεταβλητής. Αυτό σημαίνει ότι υπάρχει κάποια καλή προσαρμοστικότητα του μοντέλου, αλλά αυτή έχει μεγάλα περιθώρια βελτίωσης όπως γνωρίζουμε από τη σχετική βιβλιογραφία.

	Όσον αφορά το είδος της σχέσης μεταξύ εξαρτημένης και ανεξάρτητων μεταβλητών, αυτό προκύπτει από το πρόσημο των εκτιμημένων παραμέτρων (b'i) που βρίσκονται στην στήλη Estimate του παραπάνω πίνακα αποτελεσμάτων της παλινδρόμησης. Με βάση το πρόσημο αυτό μπορεί αν εξαχθεί το συμπέρασμα ότι το ποσοστό ανεργίας και το ποσοστό εργαζομένων στον πρωτογενή τομέα επηρεάζουν αρνητικά το μέσο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα τη στιγμή που φαίνεται να επηρεάζει θετικά το ποσοστό αλλοδαπών. Αυτό πρακτικά σημαίνει ότι δήμοι με μεγαλύτερο ποσοστό ανεργίας και/ή μεγαλύτερο ποσοστό εργαζομένων στον πρωτογενή τομέα εμφανίζουν χαμηλότερο μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα ενώ το αντίθετο ισχύει στην περίπτωση του ποσοστού αλλοδαπών όπου η αύξηση του τελευταίου συνδέεται με αύξηση του εισοδήματος.

	Η τιμή του Estimate για κάθε μεταβλητή ποσοτικοποιεί τις παραπάνω σχέσεις. Για παράδειγμα, αν το ποσοστό ανεργίας σε ένα δήμο αυξηθεί κατά 1% τότε αναμένεται μείωση του μέσου ετήσιου εισοδήματος κατά 297,47 Ευρώ. Ομοίως αν το ποσοστό εργαζομένων στον πρωτογενή τομέα σε ένα δήμο αυξηθεί κατά 1% τότε το μέσο ετήσιο εισόδημα αναμένεται να μειωθεί κατά 119,08 Ευρώ ενώ αν το ποσοστό αλλοδαπών αυξηθεί κατά 1% τότε το μέσο ετήσιο εισόδημα στο δήμο θα αυξηθεί κατά 31,63. Θα πρέπει να τονισθεί και πάλι ότι αυτά τα ποσά είναι ενδεικτικά και ότι σε ένα πλήρες μοντέλο εκτίμησης εισοδήματος σε επίπεδο δήμου υπάρχουν πολλοί περισσότεροι παράγοντες που το προσδιορίζουν.

	Τέλος, ο πιο εύκολος τρόπος εκτίμησης για το κατά πόσο οι παραπάνω σχέσεις είναι στατιστικά σημαντικές είναι κοιτώντας τις τιμές της στήλης Pr(>|t|) του παραπάνω πίνακα, οι οποίες είναι οι γνωστές p-values. Αν η τιμή p για μία μεταβλητή είναι μικρότερη από 0,05 (επίπεδο εμπιστοσύνης 95%) τότε στις κοινωνικές επιστήμες θεωρείται αποδεκτό ότι η συγκεκριμένη μεταβλητή είναι στατιστικά σημαντική. Επικουρικά εμφανίζονται δεξιά αυτής της στήλης σύμβολα στατιστικής σημαντικότητας. Παραδείγματος χάρη, τα τρία σύμβολα πολλαπλασιασμού (τα τρία αστέρια ***) σημαίνουν επίπεδο σημαντικότητας μεγαλύτερο από 99,99%. Από τα αποτελέσματα του παραπάνω πίνακα προκύπτει ότι οι εκτιμημένες παράμετροι (Estimates) του ποσοστού ανεργίας και του ποσοστού εργαζομένων στον πρωτογενή τομέα είναι στατιστικά σημαντικές ενώ η εκτιμημένη παράμετρος του ποσοστού αλλοδαπών δεν είναι.

	 

	#ονόματα επιμέρους αποτελεσμάτων της ανάλυσης γραμμικής 

	#παλινδρόμησης

	names(oliko.modelo)

	 

	[1] "coefficients"  "residuals"     "effects"       "rank"         

	[5] "fitted.values" "assign"        "qr"            "df.residual"  

	[9] "xlevels"       "call"          "terms"         "model"        

	 

	#δημιουργία διανύσματος με τα υπολείμματα του μοντέλου

	ypoleimmata<-oliko.modelo$residuals

	 

	#άθροισμα υπολειμμάτων

	sum(ypoleimmata)

	 

	-5.259793e-12

	 

	#μέσος όρος υπολειμμάτων

	mean(ypoleimmata)

	 

	-1.611933e-14

	 

	#τεστ κανονικότητας Shapiro-Wilk (p>0.05 => κανονική κατανομή)

	shapiro.test(ypoleimmata)

	 

	Shapiro-Wilk normality test

	 

	data:  ypoleimmata

	W = 0.862, p-value < 2.2e-16

	 

	Ο μέσος όρος και το άθροισμα των υπολειμμάτων πρακτικά είναι μηδέν μιας και τα πολύ μικρά νούμερα που εμφανίζονται στην κονσόλα της R συνδέονται με τη διαχείριση των αριθμών από τη γλώσσα. Αυτά τα αποτελέσματα συμφωνούν με το κριτήριο της γραμμικής παλινδρόμησης. Ωστόσο το τεστ κανονικότητας Shapiro-Wilk δείχνει ότι τα υπολείμματα δεν ακολουθούν κανονική κατανομή ενώ μετά τη μελέτη χωρικής αυτοσυσχέτισης που ακολουθεί προκύπτει θετική και στατιστικά σημαντική χωρική αυτοσυσχέτιση. Με βάση αυτά τα αποτελέσματα φαίνεται να παραβιάζεται το κριτήριο κανονικότητας και ανεξαρτησίας που διέπει τα υπολείμματα. Δεδομένου ότι πρόκειται για χωρικά δεδομένα, ένας τρόπος να ξεπεραστούν αυτά τα προβλήματα είναι η τοπική ανάλυση παλινδρόμησης με τη Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση η οποία παρουσιάζεται παρακάτω.

	 

	#δημιουργία πλαισίου δεδομένων με τις καρτεσιανές συντεταγμένες

	#x, y των κεντροειδών των δήμων

	Coords<-SDF@data[,2:3]

	 

	#ορισμός μερικών αριθμών κοντινότερων γειτόνων για τη δημιουργία

	#εναλλακτικών βαρών για τη ανάλυση χωρικής αυτοσυσχέτισης

	bw<-c(3, 6, 12, 20)

	 

	#δημιουργία πίνακα αποτελεσμάτων της χωρικής αυτοσυσχέτισης

	#(δείκτες Moran’s I και έλεγχοι σημαντικότητας)

	moran<-matrix(data=NA, nrow=4, ncol=7)

	 

	counter<-1

	 

	#υπολογισμός δεικτών Moran’s I για κάθε αριθμό γειτόνων και 

	#έλεγχοι σημαντικότητας

	for(b in bw){

	moranI<-moransI(Coords, b, ypoleimmata)

	moran[counter,1]<-counter

	moran[counter,2]<-b

	moran[counter,3]<-moranI$Morans.I

	moran[counter,4]<-moranI$z.resampling

	moran[counter,5]<-moranI$p.value.resampling

	moran[counter,6]<-moranI$z.randomization

	moran[counter,7]<-moranI$p.value.randomization

	counter<-counter+1

	}

	 

	#ονοματοδοσία στηλών του παραπάνω πίνακα

	colnames(moran) <- c("ID","k", "Moran’s I", "Z resampling", "P-value resampling", "Z randomization", "P-value randomization")

	 

	#εμφάνιση των αποτελεσμάτων χωρικής αυτοσυσχέτισης με 

	#τέσσερα δεκαδικά ψηφία

	round(moran,4)

	 

	     ID  k Moran’s I Z resampling P-value resampling Z randomization P-value randomization

	[1,]  1  3    0.4750      11.4770                  0         11.6110                     0

	[2,]  2  6    0.3927      13.4129                  0         13.5695                     0

	[3,]  3 12    0.3434      16.6647                  0         16.8590                     0

	[4,]  4 20    0.2482      15.8651                  0         16.0498                     0

	 

	#εγκατάσταση και φόρτωση στη μνήμη του πακέτου GWmodel

	install.packages("GWmodel", depend = TRUE, repos="http://cran.rstudio.com/")

	library(GWmodel)

	 

	#εξαγωγή ονόματος εξαρτημένης μεταβλητής (Income01)

	exartimeni.onoma<-names(SDF@data)[14]

	 

	#εξαγωγή ονομάτων ανεξάρτητων μεταβλητών

	#(UnemrT01, PrSect01, Foreig01)

	anexartites.onomata<- names(SDF@data)[11:13]

	 

	#διαγνωστικό τεστ για επιλογή του καλύτερου μοντέλου από 

	#άποψης ερμηνευτικών παραγόντων

	epilogi.modelou <- model.selection.gwr(exartimeni.onoma, anexartites.onomata, data=SDF, kernel="bisquare", adaptive = TRUE, bw=20)

	 

	#ταξινόμηση των μοντέλων και προβολή τους σε δύο ξεχωριστά παράθυρα

	sorted.models <- model.sort.gwr(epilogi.modelou, numVars = length(anexartites.onomata), ruler.vector = epilogi.modelou[[2]][,2])

	 

	model.list <- sorted.models[[1]]

	 

	X11(width = 12, height = 6)

	 

	model.view.gwr(exartimeni.onoma, anexartites.onomata, model.list = model.list)

	 

	X11(width = 12, height = 6)

	 

	plot(sorted.models[[2]][,2], col = "black", pch = 20, lty=5, main = "Alternative view of model selection procedure", ylab = "AICc", xlab = "Model number", type = "b")

	 

	[image: Image]

	α. Επιλογή μοντέλου GWR: συνδυασμοί μεταβλητών

	 

	[image: Image]

	β. Επιλογή μοντέλου GWR: τιμή κριτηρίου AICC για κάθε μοντέλο

	Εικόνα 5.3 Προσαρμοστικότητα μοντέλων Γεωγραφικά Σταθμισμένης Παλινδρόμησης για συνδυασμούς ανεξάρτητων μεταβλητών.

	 

	Από το παραπάνω έλεγχο προκύπτει ότι καλύτερη προσαρμοστικότητα έχει το μοντέλο 6, αυτό δηλαδή με τις τρεις μεταβλητές.

	 

	#εκτέλεση αλγορίθμου επιλογής ιδανικού εύρους ζώνης. 

	#έχει επιλεγεί προσαρμοστικός πυρήνας με βάση το κριτήριο AICc

	bw.a <- bw.gwr(Income01~UnemrT01 + PrSect01 + Foreig01, data=SDF, approach = "AICc", kernel = "bisquare", adaptive = TRUE)

	 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 208 AICc value: 5766.194 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 136 AICc value: 5745.744 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 91 AICc value: 5737.47 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 63 AICc value: 5716.044 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 46 AICc value: 5693.701 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 35 AICc value: 5705.445 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 52 AICc value: 5701.603 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 41 AICc value: 5693.447 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 39 AICc value: 5696.458 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 43 AICc value: 5692.493 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 43 AICc value: 5692.493 

	 

	#προβολή ιδανικού εύρους ζώνης

	bw.a

	 

	#κριτήριο AICc ολικού μοντέλου

	AIC(oliko.modelo)

	 

	[1] 5801.039

	 

	Η βαθμονόμηση του τοπικού μοντέλου με τη μέθοδο της Γεωγραφικά Σταθμισμένης Παλινδρόμησης επιτρέπει διάφορες παραδοχές. Εδώ έχει επιλεγεί προσαρμοστικός πυρήνας με τη διτετράγωνη συνάρτηση προσδιορισμού βαρών και εύρεση του βέλτιστου εύρους ζώνης, δηλαδή του ιδανικού αριθμού κοντινότερων γειτόνων, με βάση το κριτήριο προσαρμοστικότητας AICC. Η επιλογή προσαρμοστικού πυρήνα ενδείκνυται για τα δεδομένα GR.Municipalities εξαιτίας της άνισης κατανομής τους στο χώρο (κεντροειδή δήμων), όπως φαίνεται στην Εικόνα 5.2, αλλά και εξαιτίας των πολλών νησιωτικών δήμων της Ελλάδας. Μετά τη σύγκλιση του αλγορίθμου προκύπτει ότι καλύτερη προσαρμοστικότητα έχει το μοντέλο με 43 (σε 325 παρατηρήσεις) κοντινότερους γείτονες. Ήδη το τοπικό μοντέλο με AICC = 5692,493 έχει σαφώς καλύτερη προσαρμοστικότητα σε σχέση με το ολικό μοντέλο (AICC = 5801,039). Με βάση τις παραπάνω παραδοχές και αριθμό κοντινότερων γειτόνων 43 βαθμονομείται το τοπικό μοντέλο και παρουσιάζονται τα αποτελέσματα.

	 

	#βαθμονόμηση μοντέλου με την GWR

	gwr.res <- gwr.basic(Income01~UnemrT01 + PrSect01 + Foreig01, data=SDF,bw=bw.a, kernel = "bisquare", adaptive = TRUE, F123.test = TRUE)

	 

	#προβολή αποτελεσμάτων τοπικού μοντέλου

	print(gwr.res)

	 

	   ***********************************************************************

	   *                       Package   GWmodel                             *

	   ***********************************************************************

	   Program starts at: 2015-04-03 02:43:38 

	   Call:

	   gwr.basic(formula = Income01 ~ UnemrT01 + PrSect01 + Foreig01, 

	    data = SDF, bw = bw.a, kernel = "bisquare", adaptive = TRUE, 

	    F123.test = TRUE)

	 

	   Dependent (y) variable:  Income01

	   Independent variables:  UnemrT01 PrSect01 Foreig01

	   Number of data points: 325

	   ***********************************************************************

	   *                    Results of Global Regression                     *

	   ***********************************************************************

	   Call:

	   lm(formula = formula, data = data)

	   

	   Residuals:

	       Min      1Q  Median      3Q     Max 

	   -5346.4 -1007.3  -141.0   623.5 10458.8 

	 

	   Coefficients:

	                Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    

	    (Intercept) 15169.938    362.371  41.863  < 2e-16 ***

	   UnemrT01     -297.473     36.044  -8.253 4.05e-15 ***

	   PrSect01     -119.085      5.341 -22.295  < 2e-16 ***

	   Foreig01       31.633     25.616   1.235    0.218    

	   ---

	   Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

	 

	   Residual standard error: 1802 on 321 degrees of freedom

	   Multiple R-squared:  0.6287,      Adjusted R-squared:  0.6252 

	   F-statistic: 181.2 on 3 and 321 DF,  p-value: < 2.2e-16

	 

	   ***Extra Diagnostic information

	   Residual sum of squares: 1042128456

	   Sigma(hat): 1796.219

	   AIC:  5801.039

	   AICc:  5801.228

	 

	   ***********************************************************************

	   *          Results of Geographically Weighted Regression              *

	   ***********************************************************************

	   *********************Model calibration information*********************

	   Kernel function: bisquare 

	   Adaptive bandwidth: 43 (number of nearest neighbours)

	   Regression points: the same locations as observations are used.

	   Distance metric: Euclidean distance metric is used.

	 

	   ****************Summary of GWR coefficient estimates:******************

	                 Min.  1st Qu.   Median  3rd Qu.    Max.

	   Intercept  7823.00 12510.00 13580.00 17660.00 27430.0

	   UnemrT01  -2273.00  -580.40  -179.40  -107.90   358.4

	   PrSect01   -524.70  -118.80   -95.64   -82.67  1656.0

	   Foreig01   -244.10   -51.77    14.24    64.57   568.2

	   ************************Diagnostic information*************************

	   Number of data points: 325 

	   Effective number of parameters (2trace(S) - trace(S'S)): 96.76046 

	   Effective degrees of freedom (n-2trace(S) + trace(S'S)): 228.2395 

	   AICc (GWR book, Fotheringham, et al. 2002, p. 61, eq 2.33): 5692.493 

	   AIC (GWR book, Fotheringham, et al. 2002,GWR p. 96, eq. 4.22): 5566.409 

	   Residual sum of squares: 413514740 

	   R-square value:  0.8526745 

	   Adjusted R-square value:  0.7899421 

	   ******************F test results of GWR calibration********************

	   ---F1 test (Leung et al. 2000)

	    F1 statistic Numerator DF Denominator DF    Pr(>)    

	         0.55806    254.09473            321 7.33e-07 ***

	   ---F2 test (Leung et al. 2000)

	    F2 statistic Numerator DF Denominator DF     Pr(>)    

	          2.0874     123.7415            321 1.217e-07 ***

	   ---F3 test (Leung et al. 2000)

	             F3 statistic Numerator DF Denominator DF     Pr(>)    

	   Intercept      17.0111     125.3207         254.09 < 2.2e-16 ***

	   UnemrT01       20.9392      97.1755         254.09 < 2.2e-16 ***

	   PrSect01        7.5172      11.0344         254.09 3.355e-11 ***

	   Foreig01        2.2201      80.4930         254.09 1.272e-06 ***

	   ---F4 test (GWR book p92)

	    F4 statistic Numerator DF Denominator DF     Pr(>)    

	          0.3968     228.2395            321 2.404e-13 ***

	 

	   ---Significance stars

	   Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

	   ***********************************************************************

	   Program stops at: 2015-04-03 02:43:47

	 

	Στο τοπικό μοντέλο οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι για κάθε ανεξάρτητη μεταβλητή είναι τόσες όσες και οι παρατηρήσεις του ολικού μοντέλου, εδώ είναι 325 όσος και ο αριθμός των δήμων της χώρας. Έτσι, στα παραπάνω αποτελέσματα της βαθμονόμησης του μοντέλου με την Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση, παρουσιάζονται τα περιγραφικά στατιστικά των τοπικών τιμών της σταθεράς και των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων κάτω από τη γραμμή Summary of GWR coefficient estimates. Είναι προφανές ότι οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι έχουν σημαντική διακύμανση στο είδος και στο μέγεθος των σχέσεων των ανεξάρτητων με την εξαρτημένη μεταβλητή. Σε όλες τις περιπτώσεις η σχέση είναι θετική σε κάποιους δήμους και αρνητική σε κάποιους άλλους. Η επίδραση του ποσοστού ανεργίας στο μέσο ετήσιο εισόδημα για παράδειγμα κυμαίνεται από -2273 ως 358,4 Ευρώ για κάθε ποσοστιαία αύξησή της. 

	Όπως θα δούμε σε επόμενο κεφάλαιο, για να κριθεί αν η χωρική διακύμανση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων είναι στατιστικά σημαντική είναι απαραίτητο να υπολογιστούν κάποια στατιστικά μέτρα, όπως το τεστ των Leung et al. (2000). Με βάση αυτό προκύπτει ότι η χωρική διακύμανση των τοπικών τιμών της σταθεράς και των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων είναι στατιστικά σημαντική. Έτσι, για να υπάρχει καλύτερη μελέτη των αποτελεσμάτων της τοπικής ανάλυσης παλινδρόμησης, οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι μπορούν να χαρτογραφηθούν. 

	Ο παρακάτω κώδικας στην R δημιουργεί δύο θεματικούς χάρτες για τις τοπικά εκτιμημένες παραμέτρους του ποσοστού ανεργίας (Εικόνα 5.3) και του ποσοστού αλλοδαπών (Εικόνα 5.4). Είναι προφανής η ιδιαίτερα αρνητική επίδραση του ποσοστού ανεργίας στα μεγάλα αστικά κέντρα της Αθήνας και Θεσσαλονίκης και η θετική επίδραση του στους δήμους του νομού Καρδίτσας. 

	 

	#φόρτωση βιβλιοθήκης με χρωματικές παλέτες

	library ("RColorBrewer")

	 

	#προσδιορισμών παλετών για θεματικούς χάρτες

	mypalette.6.spectral <- brewer.pal(6, "Spectral")

	mypalette.6.RedsBlues <- brewer.pal(6, "RdBu")

	 

	#χάρτης τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων του ποσοστού ανεργίας

	X11(width=9,height=8)

	spplot(gwr.res$SDF, "UnemrT01", key.space = "right", col.regions = mypalette.6.spectral, at = c(-2500, -1000, -500, -250, 0, 250, 500), main = "Basic GW regression coefficient estimates for % unemployment rate")

	 

	[image: Image]

	Εικόνα 5.3 Χάρτης τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων του ποσοστού ανεργίας.

	 

	#χάρτης τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων του ποσοστού αλλοδαπών

	X11(width=9,height=8)

	 

	spplot(gwr.res$SDF, "Foreig01", key.space = "right", col.regions = mypalette.6.RedsBlues, at = c(-250, -100, 0, 100, 250, 500, 600), main = "Basic GW regression coefficient estimates for % foreigners")
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	Εικόνα 5.3 Χάρτης τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων του ποσοστού αλλοδαπών.

	 

	Μεγάλο ενδιαφέρον παρουσιάζει η χωρική διακύμανση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων του ποσοστού αλλοδαπών (Εικόνα 5.3) που στους περισσότερους δήμους επηρεάζουν αρνητικά το εισόδημα εκτός από δήμους των περιφερειών Ηπείρου, Θεσσαλίας και Πελοποννήσου καθώς και δήμων των δυτικών συνοικιών της Αθήνας όπου η επίδραση είναι θετική. Το εύρημα αυτό ενδεχομένως να συνδέεται με το γεγονός ότι σε αυτές τις περιοχές κατοικούν (το 2001) εργαζόμενοι αλλοδαποί στον αγροτικό ή κατασκευαστικό τομέα ή άλλα τεχνικά επαγγέλματα με σχετικά υψηλές για τις περιοχές αυτές συνολικές ετήσιες αμοιβές.

	Το τελευταίο τμήμα της ανάλυσης αφορά σε κάποια διαγνωστικά τεστ σχετικά με τον έλεγχο τοπικής πολυσυγγραμμικότητας (multicollinearity). Υπολογίζονται οι τοπικές τιμές του παράγοντα Variance Inflation Factor (VIF) για κάθε ξεχωριστό μοντέλο. Εδώ ισχύει ο κανόνας ότι αν ένας VIF είναι μικρότερους του 8 (για άλλους επιστήμονες μικρότερους του 10) τότε μπορεί να θεωρηθεί ότι η ανεξάρτητη μεταβλητή δε σχετίζεται με άλλες ανεξάρτητες μεταβλητές. Στο τοπικό μοντέλο που παρουσιάζεται εδώ, όπως αυτό προκύπτει από τις μέγιστες τιμές των VIF που ακολουθούν, σε όλες τις περιπτώσεις ο VIF είναι μικρότερος του 3,6 και άρα μπορεί να εξαχθεί το συμπέρασμα ότι το μοντέλο δεν εμφανίζει τοπική πολυσυγγραμμικότητα.

	 

	#περιγραφικά στατιστικά διαγνωστικών ελέγχου τοπικής 

	#πολυσυγγραμμικότητας.

	diagnostics<-gwr.collin.diagno(Income01~UnemrT01 + PrSect01 + Foreig01, data=SDF,bw=bw.a, kernel = "bisquare", adaptive = TRUE) 

	 

	summary(diagnostics$SDF@data[,1:4])

	 

	  UnemrT01_VIF    PrSect01_VIF    Foreig01_VIF      local_CN   

	 Min.   :1.000   Min.   :1.003   Min.   :1.000   Min.   : 7.113

	 1st Qu.:1.072   1st Qu.:1.129   1st Qu.:1.049   1st Qu.:10.634

	 Median :1.236   Median :1.341   Median :1.126   Median :12.926

	 Mean   :1.361   Mean   :1.405   Mean   :1.214   Mean   :13.337

	 3rd Qu.:1.539   3rd Qu.:1.575   3rd Qu.:1.287   3rd Qu.:16.137

	 Max.   :3.180   Max.   :3.668   Max.   :3.588   Max.   :25.155
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Άσκηση εξοικείωσης με την ανάλυση παλινδρόμησης

	Η άσκηση αφορά ανάλυση παλινδρόμησης δεδομένων αξιών ακινήτων με τη βαθμονόμηση ενός Ηδονικού Μοντέλου Εκτίμησης Αξίας Ακινήτου (hedonic price model), το οποίο είναι το στατιστικό μοντέλο που εκτιμά την αξία ενός ακινήτου με βάση ένα σύνολο από χαρακτηριστικά που αφορούν το ακίνητο και τη γειτονιά που βρίσκεται το ακίνητο με τη μέθοδο της παλινδρόμησης. Η πηγή των δεδομένων είναι η ιστοσελίδα xe Property (http://www.xe.gr/property) που αποτελεί την ιστοσελίδα δημοσίευσης αγγελιών ακινήτων της εφημερίδας "Χρυσή Ευκαιρία". Τα δεδομένα αφορούν αιτούμενες αξίες από ιδιώτες πωλητές κατοικιών ή μεσίτες αστικών συμβάσεων στις περιοχές Λόφος Σικελίας, Ευαγγελίστρια, Χαροκόπου και Σταθμός ΗΣΑΠ Ταύρου του Δήμου Καλλιθέας. Πρόκειται για διαμερίσματα εμβαδού από 40τ.μ. έως 100τ.μ. με γνωστή διεύθυνση (με χάρτη) τα οποία προσπελάστηκαν 14-16 Δεκεμβρίου 2012. Τα δεδομένα είναι αποθηκευμένα στο αρχείο flats_data.csv. 

	Οι μεταβλητές αφορούν χαρακτηριστικά των ακινήτων με βάση τη θεωρία των ηδονικών μοντέλων και συλλέχτηκαν για εκπαιδευτικούς σκοπούς με αποτέλεσμα η λίστα να περιλαμβάνει ένα τυχαίο αλλά σχετικά μικρό αριθμό ακινήτων (55). Η εκτίμηση αξιών ακινήτων με τη μέθοδο ηδονικών μοντέλων απαιτεί αξιόπιστα δεδομένα εκτιμήσεων της αγοραίας ή δίκαιας τιμής ή δεδομένα αγοραπωλησιών ακινήτων καθώς και τις κατάλληλες ερμηνευτικές παραμέτρους που να συλλέγονται με αυτοψία και όχι σε δεδομένα αγγελιών που η ακρίβειά τους είναι αμφισβητήσιμη. Οι μεταβλητές που περιλαμβάνονται στο αρχείο flats_data.csv είναι: 

	
		
				Όνομα μεταβλητής

				Περιγραφή Μεταβλητής

		

		
				ID

				Αύξων Αριθμός

		

		
				Price

				Συνολική Τιμή Ακινήτου

		

		
				PricePerM2

				Τιμή/τετραγωνικό μέτρο ακινήτου

		

		
				Area

				Εμβαδό ακινήτου

		

		
				Floor

				Όροφος 

		

		
				BldgYear

				Έτος Κατασκευής

		

		
				Age

				Ηλικία ακινήτου ως το 2012

		

		
				Internal

				1 αν είναι εσωτερικό διαμέρισμα, διαφορετικά 0

		

		
				Airy

				1 αν είναι διαμπερές διαμέρισμα, διαφορετικά 0

		

		
				New

				1 αν είναι νεόδμητο, διαφορετικά 0

		

		
				Fair_Condition

				1 αν η κατάσταση είναι «μέτρια» ή «χρίζει ανακαίνισης», διαφορετικά 0

		

		
				Bedrooms

				Αριθμός υπνοδωματίων

		

		
				Bathroom_WC

				Αριθμός μπάνιων / WC

		

		
				StorageRoom

				1 αν έχει αποθήκη ή πατάρι (νεόδμητα), διαφορετικά 0

		

		
				ParkingPlace

				1 αν έχει Παρκινγκ, διαφορετικά 0

		

		
				SecurityDoor

				1 αν έχει Πόρτα Ασφαλείας, διαφορετικά 0

		

		
				Tent

				1 αν έχει Τέντες, διαφορετικά 0

		

		
				AirCondition

				1 αν έχει Κλιματισμό, διαφορετικά 0

		

		
				GasSupply

				1 αν έχει σύνδεση με / υποδομές για φυσικό αέριο, διαφορετικά 0

		

		
				AutoHeat

				1 αν έχει Αυτόνομη θέρμανση, διαφορετικά 0

		

		
				Central

				1 αν έχει Κεντρική θέρμανση, διαφορετικά 0

		

		
				View

				1 αν έχει θέα, διαφορετικά 0

		

		
				Fireplace

				1 αν έχει Τζάκι, διαφορετικά 0

		

		
				SolarWHPanel

				1 αν έχει ηλιακό θερμοσίφωνα, διαφορετικά 0

		

		
				DaysListed

				Αριθμός ημερών από την τελευταία φορά που ενημερώθηκε η αγγελία

		

		
				X

				Τετμημένη (γεωγραφικό μήκος)

		

		
				Y

				Τεταγμένη (γεωγραφικό πλάτος)

		

	

	 

	Πίνακας 5.1 Όνομα και περιγραφή μεταβλητών βάσης δεδομένων αξιών ακινήτων. 

	Απάντηση

	 

	Στόχος είναι να εκτιμηθεί η αξία ακινήτων των αγγελιών με τη βοήθεια κατάλληλων ερμηνευτικών παραγόντων. Ο παρακάτω κώδικας της R εισάγει τα δεδομένα, υπολογίζει περιγραφικά στατιστικά για την εξαρτημένη μεταβλητή, ελέγχει τις προϋποθέσεις παλινδρόμησης και βαθμονομεί δύο μοντέλα με τη μέθοδο ελαχίστων τετραγώνων: ένα μοντέλο με όλες τις μεταβλητές του Πίνακα 5.1 και ένα δεύτερο μοντέλο με λίγες, στατιστικά σημαντικές, μεταβλητές.

	 

	#φόρτωση των δεδομένων

	mydata <- read.csv("flats_data.csv", header=TRUE, sep= ;", dec=",") 

	 

	#δημιουργία διανύσματος με τα δεδομένα της εξαρτημένης μεταβλητής 

	#(Price)

	exartimeni<-mydata$Price

	 

	#τεστ κανονικότητας Shapiro-Wilk (p>0.05 => κανονική κατανομή)

	shapiro.test(exartimeni)

	 

	Shapiro-Wilk normality test

	 

	data:  exartimeni

	W = 0.944, p-value = 0.01257

	 

	Από το Shapiro-Wilk συμπεραίνουμε ότι η κατανομή οριακά δεν είναι κανονική (επειδή το p-value < 0.05).

	 

	#πλαίσιο δεδομένων ανεξάρτητων μεταβλητών

	anexartites<-mydata[,4:25]

	 

	#έλεγχος ανεξαρτησίας των ερμηνευτικών παραγόντων

	susxetiseis<-cor(anexartites, method = "pearson")

	 

	#εκτύπωση με 3 δεκαδικά ψηφίων των συντελεστών συσχέτισης Pearson 

	#για όλα τα δυνατά ζεύγη ανεξάρτητων μεταβλητών

	round(susxetiseis, 3)

	 

	                 Area  Floor BldgYear    Age Internal   Airy    New

	Area            1.000  0.338    0.281 -0.281   -0.259  0.458  0.243

	Floor           0.338  1.000    0.356 -0.356   -0.195  0.246  0.208

	BldgYear        0.281  0.356    1.000 -1.000   -0.178  0.343  0.848

	Age            -0.281 -0.356   -1.000  1.000    0.178 -0.343 -0.848

	Internal       -0.259 -0.195   -0.178  0.178    1.000 -0.330 -0.171

	Airy            0.458  0.246    0.343 -0.343   -0.330  1.000  0.271

	New             0.243  0.208    0.848 -0.848   -0.171  0.271  1.000

	Fair_Condition -0.124 -0.289   -0.479  0.479    0.022  0.002 -0.323

	Bedrooms        0.718  0.255    0.303 -0.303   -0.276  0.386  0.305

	Bathroom_WC     0.260  0.173   -0.015  0.015   -0.054 -0.032  0.099

	StorageRoom     0.215  0.160    0.698 -0.698   -0.187  0.168  0.827

	ParkingPlace    0.210  0.405    0.857 -0.857   -0.179  0.381  0.866

	SecurityDoor    0.216  0.189    0.695 -0.695   -0.246  0.226  0.696

	Tent            0.116  0.100   -0.370  0.370   -0.056  0.073 -0.359

	AirCondition    0.024 -0.018   -0.158  0.158   -0.132  0.017 -0.183

	GasSupply       0.148  0.420    0.477 -0.477   -0.156  0.211  0.428

	AutoHeat        0.189  0.314    0.613 -0.613   -0.177  0.220  0.539

	Central        -0.189 -0.314   -0.613  0.613    0.177 -0.220 -0.539

	View            0.104  0.404    0.402 -0.402   -0.107  0.324  0.379

	Fireplace       0.239  0.084    0.351 -0.351   -0.078  0.095  0.300

	SolarWHPanel    0.168  0.083    0.352 -0.352   -0.107  0.324  0.256

	DaysListed     -0.073  0.077    0.479 -0.479   -0.120  0.185  0.557

	 

	               Fair_Condition Bedrooms Bathroom_WC StorageRoom

	Area                   -0.124    0.718       0.260       0.215

	Floor                  -0.289    0.255       0.173       0.160

	BldgYear               -0.479    0.303      -0.015       0.698

	Age                     0.479   -0.303       0.015      -0.698

	Internal                0.022   -0.276      -0.054      -0.187

	Airy                    0.002    0.386      -0.032       0.168

	New                    -0.323    0.305       0.099       0.827

	Fair_Condition          1.000   -0.077      -0.103      -0.353

	Bedrooms               -0.077    1.000       0.053       0.250

	Bathroom_WC            -0.103    0.053       1.000      -0.130

	StorageRoom            -0.353    0.250      -0.130       1.000

	ParkingPlace           -0.338    0.243       0.089       0.698

	SecurityDoor           -0.465    0.242       0.025       0.681

	Tent                   -0.013    0.007       0.267      -0.238

	AirCondition           -0.021    0.050       0.160      -0.111

	GasSupply              -0.190    0.225       0.121       0.369

	AutoHeat               -0.334    0.128       0.171       0.351

	Central                 0.334   -0.128      -0.171      -0.351

	View                   -0.070    0.196      -0.074       0.335

	Fireplace              -0.148    0.312      -0.054       0.267

	SolarWHPanel           -0.202    0.105       0.217       0.099

	DaysListed             -0.053    0.107      -0.093       0.481

	 

	               ParkingPlace SecurityDoor   Tent AirCondition GasSupply

	Area                  0.210        0.216  0.116        0.024     0.148

	Floor                 0.405        0.189  0.100       -0.018     0.420

	BldgYear              0.857        0.695 -0.370       -0.158     0.477

	Age                  -0.857       -0.695  0.370        0.158    -0.477

	Internal             -0.179       -0.246 -0.056       -0.132    -0.156

	Airy                  0.381        0.226  0.073        0.017     0.211

	New                   0.866        0.696 -0.359       -0.183     0.428

	Fair_Condition       -0.338       -0.465 -0.013       -0.021    -0.190

	Bedrooms              0.243        0.242  0.007        0.050     0.225

	Bathroom_WC           0.089        0.025  0.267        0.160     0.121

	StorageRoom           0.698        0.681 -0.238       -0.111     0.369

	ParkingPlace          1.000        0.647 -0.297       -0.198     0.492

	SecurityDoor          0.647        1.000 -0.100        0.060     0.287

	Tent                 -0.297       -0.100  1.000        0.252    -0.224

	AirCondition         -0.198        0.060  0.252        1.000     0.071

	GasSupply             0.492        0.287 -0.224        0.071     1.000

	AutoHeat              0.564        0.331 -0.363       -0.156     0.403

	Central              -0.564       -0.331  0.363        0.156    -0.403

	View                  0.476        0.324 -0.163       -0.039     0.301

	Fireplace             0.283        0.177 -0.203        0.050     0.009

	SolarWHPanel          0.356        0.324  0.067        0.103    -0.084

	DaysListed            0.454        0.340 -0.392       -0.149     0.384

	 

	               AutoHeat Central   View Fireplace SolarWHPanel DaysListed

	Area              0.189  -0.189  0.104     0.239        0.168     -0.073

	Floor             0.314  -0.314  0.404     0.084        0.083      0.077

	BldgYear          0.613  -0.613  0.402     0.351        0.352      0.479

	Age              -0.613   0.613 -0.402    -0.351       -0.352     -0.479

	Internal         -0.177   0.177 -0.107    -0.078       -0.107     -0.120

	Airy              0.220  -0.220  0.324     0.095        0.324      0.185

	New               0.539  -0.539  0.379     0.300        0.256      0.557

	Fair_Condition   -0.334   0.334 -0.070    -0.148       -0.202     -0.053

	Bedrooms          0.128  -0.128  0.196     0.312        0.105      0.107

	Bathroom_WC       0.171  -0.171 -0.074    -0.054        0.217     -0.093

	StorageRoom       0.351  -0.351  0.335     0.267        0.099      0.481

	ParkingPlace      0.564  -0.564  0.476     0.283        0.356      0.454

	SecurityDoor      0.331  -0.331  0.324     0.177        0.324      0.340

	Tent             -0.363   0.363 -0.163    -0.203        0.067     -0.392

	AirCondition     -0.156   0.156 -0.039     0.050        0.103     -0.149

	GasSupply         0.403  -0.403  0.301     0.009       -0.084      0.384

	AutoHeat          1.000  -1.000  0.226     0.246        0.226      0.217

	Central          -1.000   1.000 -0.226    -0.246       -0.226     -0.217

	View              0.226  -0.226  1.000     0.103        0.182      0.526

	Fireplace         0.246  -0.246  0.103     1.000        0.313     -0.080

	SolarWHPanel      0.226  -0.226  0.182     0.313        1.000      0.018

	DaysListed        0.217  -0.217  0.526    -0.080        0.018      1.000

	 

	Παρατηρούμε ότι υπάρχουν κάποια ζεύγη μεταβλητών με συντελεστή συσχέτισης Pearson μεγαλύτερο από 0,8 όπως για παράδειγμα μεταξύ της διαθεσιμότητας θέση στάθμευσης και της νεόδμητης κατοικίας ή του έτους κατασκευής.

	 

	#εκτέλεση ολικού μοντέλου εισοδήματος με τρεις ερμηνευτικούς 

	#παράγοντες

	oliko.modelo <- lm (Price ~ Area + Floor + Age + Internal + Airy + New + Fair_Condition + Bedrooms + Bathroom_WC + StorageRoom + ParkingPlace + SecurityDoor + Tent + AirCondition + GasSupply + AutoHeat + View + Fireplace + SolarWHPanel + DaysListed, data = mydata)

	 

	#γενικά αποτελέσματα του ολικού μοντέλου

	summary(oliko.modelo)

	 

	Call:

	lm(formula = Price ~ Area + Floor + Age + Internal + Airy + New + 

	    Fair_Condition + Bedrooms + Bathroom_WC + StorageRoom + ParkingPlace + 

	    SecurityDoor + Tent + AirCondition + GasSupply + AutoHeat + 

	    View + Fireplace + SolarWHPanel + DaysListed, data = mydata)

	 

	Residuals:

	   Min     1Q Median     3Q    Max 

	-76147  -8814   -480  12174  33628 

	 

	Coefficients:

	                Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)   

	(Intercept)     25397.62   30850.01   0.823  0.41610   

	Area              733.35     359.18   2.042  0.04900 * 

	Floor            1289.95    2809.99   0.459  0.64911   

	Age             -1429.72     535.41  -2.670  0.01154 * 

	Internal        -2378.29   14329.87  -0.166  0.86917   

	Airy            10601.34    9680.82   1.095  0.28118   

	New             32066.36   25672.56   1.249  0.22018   

	Fair_Condition   2502.08   10605.27   0.236  0.81490   

	Bedrooms        10327.07    8919.30   1.158  0.25500   

	Bathroom_WC      7385.03   26500.77   0.279  0.78218   

	StorageRoom      6792.01   16402.28   0.414  0.68141   

	ParkingPlace   -41748.08   20534.82  -2.033  0.04992 * 

	SecurityDoor   -12541.98   11498.57  -1.091  0.28306   

	Tent            -2318.49    9776.18  -0.237  0.81396   

	AirCondition     2657.66   10009.53   0.266  0.79222   

	GasSupply       24948.03   11035.92   2.261  0.03030 * 

	AutoHeat        17017.52    9572.32   1.778  0.08439 . 

	View            19807.17   13956.87   1.419  0.16495   

	Fireplace      -19208.58   16251.15  -1.182  0.24541   

	SolarWHPanel    40670.25   13353.53   3.046  0.00446 **

	DaysListed         26.21      58.45   0.448  0.65671   

	---

	Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

	 

	Residual standard error: 24140 on 34 degrees of freedom

	Multiple R-squared:  0.8821,      Adjusted R-squared:  0.8127 

	F-statistic: 12.72 on 20 and 34 DF,  p-value: 1.778e-10

	 

	Το μοντέλο αυτό έχει σχετικά καλή προσαρμογή μιας και οι ανεξάρτητες μεταβλητές ερμηνεύουν το 88% της τιμής των ακινήτων με βάση το συντελεστή προσδιορισμού R2. Ωστόσο, εξαιτίας των χαμηλών βαθμών ελευθερίας, με βάση τον προσαρμοσμένο συντελεστή προσδιορισμού (Adjusted R2), η ερμηνευτική απόδοση του μοντέλου μειώνεται στο 81,27%. Κάποια αποτελέσματα είναι αναμενόμενα, όπως για παράδειγμα η επίδραση της ηλικίας του ακινήτου (μείωση τιμής -1429.72 Ευρώ για κάθε έτος παλαιότητας) και το αν είναι εσωτερικό. Ωστόσο, κάποια άλλα αποτελέσματα δεν είναι αναμενόμενα, όπως η αρνητική επίδραση της θέσης στάθμευσης και της θωρακισμένης πόρτας, οι οποίες δε μπορούν να γίνουν αποδεκτές και κατά πάσα πιθανότητα οφείλονται σε προβλήματα συσχέτισης των εν λόγω μεταβλητών με άλλες, όπως ο ηλιακός θερμοσίφωνας και η παροχή υγραερίου που συνήθως είναι κι αυτά χαρακτηριστικά νεόδμητων ακινήτων. 

	Εξαιτίας των χαμηλών βαθμών ελευθερίας και του προβλήματος της πολυσυγγραμμικότητας είναι επιβεβλημένος ο ορισμός ενός μοντέλου με λιγότερες μεταβλητές. Ένας τρόπος αναζήτησης καλύτερου μοντέλου είναι με τη μέθοδο stepwise (εντολή step στην R) ενός ένας άλλος είναι να διατηρήσουμε μόνο τις μεταβλητές που είναι στατιστικά σημαντικές στο αρχικό μοντέλο. Ένα μοντέλο με λίγες μεταβλητές και καλή προσαρμογή είναι το μοντέλο που ακολουθεί.

	 

	#εκτέλεση μειωμένου ολικού μοντέλου

	oliko.modelo.neo <- lm (Price ~ Area + Age + GasSupply + View + SolarWHPanel, data = mydata)

	 

	#γενικά αποτελέσματα του ολικού μοντέλου

	summary(oliko.modelo.neo)

	 

	Call:

	lm(formula = Price ~ Area + Age + GasSupply + View + SolarWHPanel, 

	    data = mydata)

	 

	Residuals:

	    Min      1Q  Median      3Q     Max 

	-102830  -15414    2439   12746   62852 

	 

	Coefficients:

	             Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    

	(Intercept)   34772.1    18250.7   1.905  0.06263 .  

	Area           1136.5      202.9   5.602 9.56e-07 ***

	Age           -1429.8      251.6  -5.682 7.19e-07 ***

	GasSupply     31378.6     9410.0   3.335  0.00163 ** 

	View          22461.9    10966.0   2.048  0.04591 *  

	SolarWHPanel  32318.5    11206.2   2.884  0.00582 ** 

	---

	Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

	 

	Residual standard error: 24470 on 49 degrees of freedom

	Multiple R-squared:  0.8253,      Adjusted R-squared:  0.8075 

	F-statistic: 46.31 on 5 and 49 DF,  p-value: < 2.2e-16

	 

	Παρατηρούμε ότι με βάση τον προσαρμοσμένο συντελεστή προσδιορισμού (Adjusted R2) το νέο μοντέλο έχει σχεδόν ίδια προσαρμογή με το προηγούμενο με πολύ λιγότερες μεταβλητές, οι οποίες είναι στατιστικά σημαντικές και έχουν θεωρητικά το σωστό είδος σχέσης με την τιμή των ακινήτων. Μάλιστα είναι αξιοσημείωτο ότι η απομείωση της τιμής του ακινήτου ανά έτος παλαιότητας είναι η ίδια και στα δύο μοντέλα. Ακολούθως γίνεται ο έλεγχος των υπολειμμάτων και βαθμονομείται το νέο μοντέλο με τη μέθοδο της Γεωγραφικά Σταθμισμένης Παλινδρόμησης.

	 

	#δημιουργία διανύσματος με τα υπολείμματα του μοντέλου

	ypoleimmata<-oliko.modelo.neo$residuals

	 

	#άθροισμα υπολειμμάτων

	sum(ypoleimmata)

	 

	-5.138645e-11

	 

	#μέσος όρος υπολειμμάτων

	mean(ypoleimmata)

	 

	-9.330072e-13

	 

	#τεστ κανονικότητας Shapiro-Wilk (p>0,05 => κανονική κατανομή)

	shapiro.test(ypoleimmata)

	 

	Shapiro-Wilk normality test

	 

	data:  ypoleimmata

	W = 0.8964, p-value = 0.0001869

	 

	Ο μέσος όρος και το άθροισμα των υπολειμμάτων πρακτικά είναι μηδέν, ωστόσο το τεστ κανονικότητας Shapiro-Wilk δείχνει ότι τα υπολείμματα δεν ακολουθούν κανονική κατανομή. Έτσι το επόμενο βήμα είναι η βαθμονόμηση ενός τοπικού μοντέλου. Για τη βαθμονόμηση ενός τοπικού μοντέλου με τη μέθοδο GWR και το πακέτο GWmodel θα πρέπει τα δεδομένα να είσαι σε μορφή διανυσματικού χάρτη. Αυτό είναι δυνατό να γίνει για σημειακά δεδομένα με βάση τις συντεταγμένες X, Y των θέσεων των ακινήτων. Ομοίως έχει επιλεγεί προσαρμοστικός πυρήνας με τη διτετράγωνη συνάρτηση προσδιορισμού βαρών και εύρεση του βέλτιστου εύρους ζώνης, με βάση το κριτήριο προσαρμοστικότητας AICC.

	 

	#φόρτωση πακέτου sp

	library(sp)

	 

	attach(mydata)

	 

	#δημιουργία διανυσματικού χάρτη με συντεταγμένες Χ,Υ και 

	#περιγραφικά δεδομένα

	my.spdf <- SpatialPointsDataFrame(mydata[,26:27], + as.data.frame(mydata[c(1,25)]))

	 

	#φόρτωση στη μνήμη του πακέτου GWmodel

	library(GWmodel)

	 

	#εκτέλεση αλγορίθμου επιλογής ιδανικού εύρους ζώνης. 

	#εδώ έχει επιλεγεί προσαρμοστικός πυρήνας με βάση το κριτήριο AICc

	bw.a <- bw.gwr(Price ~ Area + Age + GasSupply + View + SolarWHPanel, data=my.spdf, approach = "AICc", kernel = "bisquare", adaptive = TRUE)

	 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 41 AICc value: 1293.695 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 33 AICc value: 1303.177 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 46 AICc value: 1289.51 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 49 AICc value: 1288.191 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 51 AICc value: 1287.32 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 52 AICc value: 1287.208 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 53 AICc value: 1287.458 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 51 AICc value: 1287.32 

	Adaptive bandwidth (number of nearest neighbours): 52 AICc value: 1287.208 

	 

	#βαθμονόμηση μοντέλου με την GWR

	gwr.res <- gwr.basic(Price ~ Area + Age + GasSupply + View + SolarWHPanel, data=my.spdf, bw=bw.a, kernel = "bisquare", adaptive = TRUE, F123.test = TRUE)

	 

	#προβολή αποτελεσμάτων τοπικού μοντέλου

	print(gwr.res)

	 

	 

	   ***********************************************************************

	   *                       Package   GWmodel                             *

	   ***********************************************************************

	   Program starts at: 2015-04-04 14:43:59 

	   Call:

	   gwr.basic(formula = Price ~ Area + Age + GasSupply + View + SolarWHPanel, 

	    data = my.spdf, bw = bw.a, kernel = "bisquare", adaptive = TRUE, 

	    F123.test = TRUE)

	 

	   Dependent (y) variable:  Price

	   Independent variables:  Area Age GasSupply View SolarWHPanel

	   Number of data points: 55

	   ***********************************************************************

	   *                    Results of Global Regression                     *

	   ***********************************************************************

	 

	Call:

	lm(formula = formula, data = data)

	 

	Residuals:

	    Min      1Q  Median      3Q     Max 

	-102830  -15414    2439   12746   62852 

	 

	Coefficients:

	             Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)    

	(Intercept)   34772.1    18250.7   1.905  0.06263 .  

	Area           1136.5      202.9   5.602 9.56e-07 ***

	Age           -1429.8      251.6  -5.682 7.19e-07 ***

	GasSupply     31378.6     9410.0   3.335  0.00163 ** 

	View          22461.9    10966.0   2.048  0.04591 *  

	SolarWHPanel  32318.5    11206.2   2.884  0.00582 ** 

	---

	Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

	 

	Residual standard error: 24470 on 49 degrees of freedom

	Multiple R-squared:  0.8253,      Adjusted R-squared:  0.8075 

	F-statistic: 46.31 on 5 and 49 DF,  p-value: < 2.2e-16

	 

	   ***Extra Diagnostic information

	   Residual sum of squares: 29340786584

	   Sigma(hat): 23528.7

	   AIC:  1275.303

	   AICc:  1277.686

	   ***********************************************************************

	   *          Results of Geographically Weighted Regression              *

	   ***********************************************************************

	 

	   *********************Model calibration information*********************

	   Kernel function: bisquare 

	   Adaptive bandwidth: 52 (number of nearest neighbours)

	   Regression points: the same locations as observations are used.

	   Distance metric: Euclidean distance metric is used.

	 

	   ****************Summary of GWR coefficient estimates:******************

	                   Min. 1st Qu.  Median 3rd Qu.  Max.

	   Intercept    35670.0 43580.0 47940.0 51110.0 57720

	   Area           756.6   871.8   930.4   971.7  1031

	   Age          -1609.0 -1545.0 -1450.0 -1270.0 -1138

	   GasSupply    21860.0 29770.0 35260.0 40740.0 45470

	   View         12930.0 17490.0 20460.0 24690.0 30020

	   SolarWHPanel 11600.0 19190.0 23910.0 41700.0 47080

	   ************************Diagnostic information*************************

	   Number of data points: 55 

	   Effective number of parameters (2trace(S) - trace(S'S)): 14.95931 

	   Effective degrees of freedom (n-2trace(S) + trace(S'S)): 40.04069 

	   AICc (GWR book, Fotheringham, et al. 2002, p. 61, eq 2.33): 1287.208 

	   AIC (GWR book, Fotheringham, et al. 2002,GWR p. 96, eq. 4.22): 1263.558 

	   Residual sum of squares: 24441812076 

	   R-square value:  0.8545027 

	   Adjusted R-square value:  0.7987522 

	   ******************F test results of GWR calibration********************

	   ---F1 test (Leung et al. 2000)

	    F1 statistic Numerator DF Denominator DF  Pr(>)

	          1.0194      43.5495             49 0.5282

	   ---F2 test (Leung et al. 2000)

	    F2 statistic Numerator DF Denominator DF  Pr(>)

	         0.91318     14.00078             49 0.5511

	   ---F3 test (Leung et al. 2000)

	                F3 statistic Numerator DF Denominator DF   Pr(>)  

	   Intercept         0.22417     25.44865          43.55 0.99992  

	   Area              0.33350     28.09703          43.55 0.99855  

	   Age               1.35339     20.17736          43.55 0.19818  

	   GasSupply         1.40885     12.32761          43.55 0.19715  

	   View              0.42765      8.17953          43.55 0.90094  

	   SolarWHPanel      2.38972      9.30509          43.55 0.02569 *

	   ---F4 test (GWR book p92)

	    F4 statistic Numerator DF Denominator DF  Pr(>)

	         0.83303     40.04069             49 0.2774

	 

	   ---Significance stars

	   Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1 

	   ***********************************************************************

	   Program stops at: 2015-04-04 14:44:00

	 

	Στα παραπάνω αποτελέσματα παρατηρούμε ότι ο ιδανικός αριθμός κοντινότερων γειτόνων είναι 52 (όλες οι παρατηρήσεις είναι 55) γεγονός που καθιστά το τοπικό μοντέλο όχι και τόσο «τοπικό». Αυτό προφανώς οφείλεται στο γεγονός ότι οι συνολικές παρατηρήσεις είναι πολύ λίγες. Ωστόσο, το παράδειγμα αυτό χρησιμεύει ως μια περίπτωση όπου το τοπικό μοντέλο δε φαίνεται να έχει καλύτερη απόδοση σε σχέση με το ολικό. Μάλιστα αν ληφθεί υπόψη το διορθωμένο κριτήριο AICC, τότε το ολικό μοντέλο (AICC = 1277,686) έχει καλύτερη προσαρμογή σε σχέση με το τοπικό μοντέλο (AICC = 1287,208).

	Στο τοπικό μοντέλο η διακύμανση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων για την ηλικία του ακινήτου και το εμβαδό του είναι μικρή ενώ για την παροχή υγραερίου, τη θέα και την ύπαρξη ηλιακού θερμοσίφωνα είναι μεγαλύτερη. Μάλιστα οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι της μεταβλητής που αφορά την ύπαρξη ηλιακού θερμοσίφωνα είναι στατιστικά σημαντική. Παρόλο που δεν υπάρχουν επαρκείς εμπειρικές αποδείξεις για την καλύτερη προσαρμογή του τοπικού μοντέλου σε σχέση με το ολικό, το γεγονός ότι η θέα και η ύπαρξη ηλιακού θερμοσίφωνα επηρεάζουν διαφορετικά τη συνολική τιμή κάθε ακινήτου είναι εύλογο. Τέτοια ευρήματα ενισχύουν την πεποίθηση ότι τα τοπικά μοντέλα είναι ανώτερα από τα ολικά στη μοντελοποίηση χωρικών διεργασιών, όπως για παράδειγμα τη διαμόρφωση αξιών κατοικιών με βάση τα χαρακτηριστικά τους.

	Για περαιτέρω εξάσκηση προτείνεται η επανάληψη της παραπάνω ανάλυσης με εξαρτημένη μεταβλητή την τιμή ανά τετραγωνικό μέτρο (PricePerM2).

	 

	 


Στατιστικά Καλής Προσαρμογής

	Σύνοψη

	Εκτός από τους κλασικούς ελέγχους υποθέσεων και στατιστικών μετρήσεων για την απόδοση στατιστικών μοντέλων -γνωστά ως Στατιστικά Καλής Προσαρμογής (Goodness of fit Statistics)- υπάρχουν και άλλοι στατιστικοί έλεγχοι που αφορούν ειδικά τα χωρικά δεδομένα. Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται οι κλασικοί έλεγχοι υποθέσεων που αφορούν τα ολικά γραμμικά μοντέλα αλλά και έλεγχοι υποθέσεων και στατιστικά καλής προσαρμογή που αφορούν τα τοπικά μοντέλα. Επίσης γίνεται συζήτηση ζητημάτων όπως ο έλεγχος τοπικής πολυσυγγραμμικότητας και πολλαπλών υποθέσεων. Τα ζητήματα αυτά δεν έχουν παρουσιαστεί επαρκώς στη βιβλιογραφία της χωρικής ανάλυσης και είναι σημαντικό να τα γνωρίζουν όσοι ασχολούνται με αυτήν.

	 

	Προαπαιτούμενη γνώση

	Το κεφάλαιο αυτό προϋποθέτει καλή και σε βάθος κατανόηση των περιεχομένων των προηγούμενων κεφαλαίων αυτού του συγγράμματος. Η καλή γνώση Στατιστικής επιτρέπει στον αναγνώστη να κατανοήσει επιπλέον και τα ανοιχτά ζητήματα που χρήζουν βασικής έρευνας στη χωρική στατιστική.

	 

	1. Στατιστική συμπερασματολογία στην κλασική παλινδρόμηση

	 

	Στην Ενότητα 5 του προηγούμενου κεφαλαίου (Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμησης με την R), εξήχθησαν κάποια συμπεράσματα με βάση τα αποτελέσματα ενός μοντέλου εκτίμησης του μέσου ετήσιου δηλωθέντος οικογενειακού εισοδήματος με τρεις ερμηνευτικούς παράγοντες. Τα συμπεράσματα αυτά βασίστηκαν τόσο στις εκτιμένες παραμέτρους ή εκτιμήτριες (b'j όπου j είναι μία ερμηνευτική μεταβλητή) όσο και σε στατιστικά μέτρα καλής προσαρμογής (goodness of fit statistics), όπως ο συντελεστής προσδιορισμού (R2). Τα συμπεράσματα του προηγούμενου κεφαλαίου είναι εμπειρικά και βασίστηκαν στα ευρήματα της ανάλυσης παλινδρόμησης του εισοδήματος. Στην ενότητα αυτή γίνεται μια προσπάθεια θεωρητικής παρουσίασης των στατιστικών μέτρων καλής προσαρμογής που βοηθούν τη στατιστική συμπερασματολογία στην παλινδρόμηση.

	Σύμφωνα με τους Fotheringham & Rogerson (1993), ο όρος καλή προσαρμογή (goodness of fit) αφορά στην ακρίβεια με την οποία ένα μοντέλο ερμηνεύει γνωστά δεδομένα. Η ακρίβεια αυτή στην πολλαπλή παλινδρόμηση μπορεί να εκτιμηθεί από διαφορετικά στατιστικά μέτρα όπως: ο συντελεστής προσδιορισμού (R2), το κριτήριο Akaike Information Criterion (AIC), το στατιστικό F, η ανάλυση διασποράς (πίνακας ANOVA), η απόκλιση (deviance), το χ2 και το ψ, τα οποία παρουσιάζονται αναλυτικά από τον Kalogirou (2003). Τα στατιστικά αυτά αφορούν την καλή προσαρμογή του μοντέλου συνολικά.

	Ωστόσο, το μοντέλο αποτελείται από μια σταθερά, κάποιους ερμηνευτικούς παράγοντες υπό τη μορφή ανεξάρτητων μεταβλητών και τα υπόλοιπα (σφάλματα). Έτσι, για την εκτίμηση της στατιστικής σημαντικότητας των εκτιμημένων παραμέτρων των ανεξάρτητων μεταβλητών υπολογίζονται στατιστικά μέτρα όπως το τεστ t και η τιμή p ενώ για τον έλεγχο πολυσυγγραμμικότητας μπορούν να υπολογιστούν συντελεστές συσχέτισης ή δείκτες VIF (Variance Inflation Factors). Στη χωρική ανάλυση, εκτός από την εκτίμηση κατανομής των υπολοίπων, υπολογίζεται και η πιθανή χωρική τους αυτοσυσχέτιση. 

	Τέλος, ειδικά για τα τοπικά μοντέλα, υπάρχει πληθώρα διαγνωστικών ελέγχων, όπως για παράδειγμα ο  έλεγχος στατιστικής σημαντικότητας για τη χωρική διακύμανση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων μέσω προσομοίωσης Monte Carlo, ο έλεγχος τοπικής πολυσυγγραμμικότητας και ο έλεγχος πολλαπλών υποθέσεων. 

	1.1. Συντελεστής Προσδιορισμού (R2)

	 

	Ο πιο εύκολος τρόπος εκτίμησης την ερμηνευτικής δύναμης ενός γραμμικού μοντέλου είναι ο συντελεστής προσδιορισμού (coefficient of determination) που συνήθως συμβολίζεται με r2 ή R2. Ο συντελεστής αυτός μετρά πόση διακύμανση της εξαρτημένης μεταβλητής κατάφεραν να ερμηνεύσουν οι ανεξάρτητες μεταβλητές. Ουσιαστικά είναι το πιο απλό μέτρο που μετρά την ικανότητα ενός συνόλου παραγόντων να ερμηνεύσουν ένα φαινόμενο. Ο συντελεστής προσδιορισμού R2 είναι ο λόγος της διακύμανσης των εκτιμημένων τιμών της εξαρτημένης μεταβλητής προς τη διακύμανση των πραγματικών τιμών της εξαρτημένης μεταβλητής και υπολογίζεται ως εξής:

	 

	[image: Image]

	(6.1)

	 

	όπου n είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων, yi είναι οι πραγματικές τιμές της εξαρτημένης μεταβλητής Y,  είναι η μέση τιμής της μεταβλητής Y και  [image: Image]είναι οι εκτιμημένες τιμές της Y (Davis, 2002).

	Οι τιμές του συντελεστή προσδιορισμού R2 κυμαίνονται από το 0 ως το 1 και προφανώς όσο η τιμή πλησιάζει προς το 1 τόσο καλύτερη προσαρμογή έχει το μοντέλο. Η ερμηνεία των παραπάνω ορίων έχει ως εξής:

	
		R2 = 1 σημαίνει ότι οι ερμηνευτικές μεταβλητές εξηγούν το 100% της διακύμανσης της εξαρτημένης μεταβλητής και άρα έχουμε ένα τέλειο μοντέλο

		R2 = 0 σημαίνει ότι οι ερμηνευτικές μεταβλητές δεν εξηγούν καθόλου την διακύμανση της εξαρτημένης μεταβλητής



	 

	Στην πράξη ο συντελεστής προσδιορισμού R2 θεωρείται ικανοποιητικός ή όχι ανάλογα με την εμπειρική εφαρμογή. Για παράδειγμα, φαινόμενα όπως το επίπεδο εκπαίδευσης και το εισόδημα μπορούν να ερμηνευτούν με σχετική ευκολία ακόμη και σε επίπεδο 90% κάτι, ωστόσο, που δεν ισχύει σε εφαρμογές της χωρικής επιδημιολογίας.

	1.2. Akaike Information Criterion (AIC)

	 

	Στην παράγραφο αυτή παρουσιάζονται περισσότερες λεπτομέρειες για το AIC και οι σχετικές βιβλιογραφικές αναφορές για όσους επιθυμούν να το μελετήσουν σε βάθος. Η ιδέα του AIC παρουσιάστηκε από τον Hirotogu Akaike (Akaike, 1973), ο οποίος διαπίστωσε ότι βάσει της αρχής της μέγιστης πιθανοφάνειας είναι δυνατή η κατασκευή ενός γενικού θεωρητικού κριτηρίου που θα βοηθά στην αντιμετώπιση αρκετών πρακτικών προβλημάτων της βαθμονόμησης στατιστικών μοντέλων (Kalogirou 2003). 

	Οι Burnham & Anderson (1998) παρουσιάζουν την εξέλιξη του στατιστικού AIC ως εξής: αρχικά το AIC ορίστηκε ως εξής:

	 

	AIC = – 2(maximum log likelihood) + 2(number of parameters)  [image: Image]

	(6.2)

	 

	όπου [image: Image] είναι η μέγιστη συνάρτηση log likelihood και  είναι η μέγιστη εκτιμήτρια πιθανοφάνειας (Sakamoto et al. 1986, Sakamoto 1991). Ο Sugiura (1978) εξήγαγε μια παραλλαγή του AIC δεύτερης τάξης που ονόμασε c-AIC, ενώ οι Hurvich & Tsai (1989) μελέτησαν περαιτέρω αυτή την παραλλαγή για τη διόρθωση της μεροληψίας, η οποία οδήγησε στο διορθωμένο κριτήριο AIC (AICc) που υπολογίζεται ως εξής:
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	(6.3)

	 

	όπου ο όρος ποινής (2k) πολλαπλασιάζεται με το συντελεστή διόρθωσης n/(n – k – 1), n είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων και k ο αριθμός των ανεξάρτητων μεταβλητών στην παλινδρόμηση. Αυτό μπορεί να γραφεί ως εξής:
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	(6.4)

	ή
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	(6.5)

	 

	Το κριτήριο AICc είναι μια διορθωμένη έκδοση του AIC το οποίο βρέθηκε να είναι λιγότερο μεροληπτικό από το AIC (Hurvich et al., 1998). Οι συναρτήσεις του AICc που παρουσιάστηκαν παραπάνω αφορούν την περίπτωση της εκτίμησης με τη μέθοδο της μέγιστης πιθανοφάνειας. Στην περίπτωση της μεθόδου ελαχίστων τετραγώνων (OLS) με κανονικά κατανεμημένα σφάλματα, και εκτός από μια αυθαίρετη πρόσθετη σταθερά, το AIC μπορεί να εκφραστεί ως:
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	(6.6)

	 

	όπου
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	(6.7)

	 

	και  είναι τα εκτιμημένα υπόλοιπα για ένα συγκεκριμένο υποψήφιο μοντέλο (Burnham & Anderson, 1998) και MLE (=Maximum Likelihood Estimation) είναι η εκτίμηση μέγιστης πιθανοφάνειας. Η ακριβής εξίσωση των Hurvich & Tsai (1989) για παραμετρική γραμμική παλινδρόμηση και για αυτοπαλινδρομούμενες χρονοσειρές είναι: 
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	(6.8)

	 

	όπου [image: Image] είναι η εκτιμώμενη διακύμανση του σφάλματος και p είναι ο αριθμός των παραμέτρων στο μοντέλο παλινδρόμησης.

	1.3. Στατιστικό F και Πίνακας ANOVA

	 

	Η ερμηνεία του συντελεστή προσδιορισμού R2 πρέπει να γίνεται με προσοχή. Αυτό επισημαίνεται επειδή σύμφωνα με τους Kleinbaum et al. (1988, σελ. 87) «υπάρχουν δύο κοινές παρανοήσεις σχετικά με το R2, οι οποίες περιστασιακά οδηγούν τον ερευνητή να κάνει ψευδείς (spurious) ερμηνείες σχετικά με τη σχέση μεταξύ Χ και Υ: η μία είναι ότι το R2 δεν είναι ένα μέτρο του μεγέθους της κλίσης της γραμμής παλινδρόμησης και το δεύτερο είναι ότι το R2 δεν αποτελεί μέτρο καταλληλότητας του μοντέλου της ευθείας γραμμής». Ένα καλύτερο στατιστικό μέτρο μέτρησης της καλής προσαρμογής ενός μοντέλου είναι το στατιστικό F που υπολογίζεται ως εξής:

	 

	 

	 

	 

	[image: Image](6.9)

	 

	Για την εύρεση της κριτικής τιμής του F για το σχετικό έλεγχο υπόθεσης, υπάρχουν πίνακες της κατανομής F που παρέχουν τις κριτικές τιμές με βάση το επίπεδο εμπιστοσύνης (confidence level) και τους βαθμούς ελευθερίας (degrees of freedom). Το σύνολο των στατιστικών καλής προσαρμογής ενός μοντέλου μπορεί να παρουσιαστεί σε μορφή πίνακα που ονομάζεται πίνακας ANOVA. Η λέξη ANOVA προέρχεται από τη φράση Analysis of Variance που στα ελληνικά μεταφράζεται ως Ανάλυση Διακύμανσης. Ο Πίνακας 6.1 παρουσιάζει τον πίνακα ANOVA για την πολλαπλή γραμμική παλινδρόμηση.

	 

	[image: Image]

	 

	Πίνακας 6.1. Πίνακας ANOVA για πολλαπλή γραμμική παλινδρόμηση

	Πηγή: Kalogirou 2003

	1.4. Απόκλιση (Deviance), χ2 και ψ

	 

	Εναλλακτικές των R2 και F στατιστικά μέτρα καλής προσαρμογής αποτελούν α) η απόκλιση (deviance), η οποία είναι πιο κατάλληλη για την παλινδρόμηση Poisson και τη λογιστική παλινδρόμηση, β) το χ2 και γ) το ψ. Τα στατιστικά αυτά είναι πιο κατάλληλα για μοντέλα χωρικής αλληλεπίδρασης, όπως θα δούμε σε επόμενο κεφάλαιο. Στη βιβλιογραφία υπάρχουν πολλές μαθηματικές συναρτήσεις υπολογισμού της απόκλισης. Ο Fox (1997) προτείνει ότι η απόκλιση σε ένα logit model (λογιστική παλινδρόμηση) είναι ανάλογη με το άθροισμα των τετραγώνων των υπολοίπων ενός γραμμικού μοντέλου και ορίζεται ως εξής G2 = – 2 × the maximized log likelihood. Οι Flowerdew & Lovett (1989) προτείνουν την απόκλιση D για το μοντέλο Poisson, ως ισοδύναμο του log likelihood-ratio statistic (G2), η οποία μπορεί να υπολογιστεί ως εξής:

	 

	[image: Image]

	(6.10)

	όπου nij είναι η μεταναστευτική ροή από μια περιοχή i σε μια περιοχή j και [image: Image]είναι η εκτιμημένη από το μοντέλο ροή. Ο       Nakaya (2001) προτείνει τον παρακάτω μαθηματικό τύπο για την εκτίμηση της απόκλισης ξεχωριστά για κάθε αφετηρία μεταναστευτικής ροής i:
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	(6.11)

	 

	όπου Yij είναι η παρατηρηθείσα μεταναστευτική ροή από την αφετηρία i προς τον προορισμό j και [image: Image] είναι η εκτιμώμενη από το μοντέλο μεταναστευτική ροή από την αφετηρία i προς τον προορισμό j. Αν το βαθμονομημένο μοντέλο είναι σωστό, η κατανομή της απόκλισης είναι ασυμπτωτικά χ2 (Nakaya 2001). 

	Οι Fotheringham & Williams (1983) προτείνουν την παρακάτω σχέση για τον υπολογισμό της απόκλισης (deviance): 
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	(6.12)

	η οποία όμως διαφέρει από την απόκλιση που υπολογίζεται στις μελέτες που παρουσιάστηκαν παραπάνω. 

	Οι Flowerdew & Aitkin (1982) πρότειναν ένα στατιστικό χ2 ως εναλλακτικό μέτρο εκτίμησης της καλής προσαρμογής ενός μοντέλου χωρικής αλληλεπίδρασης ως εξής: 
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	(6.13)

	 

	όπου nij είναι η μεταναστευτική ροή από μια περιοχή i σε μια περιοχή j και [image: Image] είναι η εκτιμημένη από το μοντέλο ροή. 

	Τέλος, υπάρχει και ένα λιγότερο γνωστό στατιστικό μέτρο, το διορθωμένο στατιστικό ψ (Knudsen & Fotheringham, 1986) που επίσης μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως εναλλακτικό μέτρο εκτίμησης της καλής προσαρμογής ενός μοντέλου χωρικής αλληλεπίδρασης. Το στατιστικό αυτό ορίζεται ως εξής:
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	(6.14)

	 

	όπου pij είναι η παρατηρηθείσα μεταναστευτική ροή από την περιοχή i στην περιοχή j διαιρεμένη με το συνολικό αριθμό εξερχομένων μεταναστών από την περιοχή i, qij είναι η εκτιμώμενη μεταναστευτική ροή από την περιοχή i στην περιοχή j διαιρεμένη με το συνολικό αριθμό εξερχομένων μεταναστών από την περιοχή i, και sij=(pij+qij)/2 (Fotheringham et al., 2002b). 

	Η ερμηνεία για όλα τα στατιστικά αυτής της παραγράφου (deviance, χ2, ψ) είναι ότι όσο πιο μικρή είναι η τιμή του στατιστικού μέτρου τόσο καλύτερη είναι η προσαρμογή του μοντέλου. 

	1.5. Έλεγχος υποθέσεων και τεστ t

	 

	Ο πιο απλός τρόπος εκτίμησης της στατιστικής σημαντικότητας των εκτιμημένων παραμέτρων είναι ο έλεγχος υπόθεσης με τη βοήθεια του τεστ t. Η καμπύλη της κατανομής Student’s t μοιάζει με την καμπύλη της κανονικής κατανομής (είναι συμμετρική γύρω από το 0). Το τεστ t εξετάζει το αν η εκτιμημένη παράμετρος β' μιας μεταβλητής x σε μια παλινδρόμηση είναι σημαντικά διαφορετική από το 0. Η μηδενική υπόθεση (null hypothesis) είναι η H0: β' = 0 και το αντίστοιχο στατιστικό για τον έλεγχο αυτής της μηδενικής υπόθεσης είναι T = β' / Sβ', όπου το Sβ' είναι η εκτίμηση του τυπικού σφάλματος του β'. Τα β' και Sβ' για κάθε μεταβλητή σε μια πολλαπλή παλινδρόμηση εμφανίζονται από το λογισμικό. Για κάθε μηδενική υπόθεση μπορεί να οριστεί μια εναλλακτική υπόθεση, μονόδρομη (one-sided) ή αμφίδρομη (two-sided) ως εξής:

	
		H1: β' ≠ 0 αν η εκτιμημένη παράμετρος δεν είναι μηδενική (αμφίδρομη)

		H1: β' > 0 αν η εκτιμημένη παράμετρος είναι θετική (μονόδρομη)

		H1: β' < 0 αν η εκτιμημένη παράμετρος είναι αρνητική (μονόδρομη)



	 

	Κατά την εκτέλεση του τεστ, η μηδενική υπόθεση H0: β' = 0  απορρίπτεται αν
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	(6.15)

	 

	όπου n είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων και k ο αριθμός των μεταβλητών στο μοντέλο παλινδρόμησης, n – k – 2 είναι οι βαθμοί ελευθερίας, a είναι το επίπεδο σημαντικότητας, και t είναι η κριτική τιμή (από πίνακες της κατανομής t) (Kleinbaum et al., 1988). 

	Συνήθως ως εναλλακτική υπόθεση τίθεται η αμφίδρομη (H1: β' ≠ 0). Η εκτιμημένη παράμετρος μιας μεταβλητής είναι στατιστικά σημαντική όταν η τιμή Τ που υπολογίζεται είναι μεγαλύτερη από την κριτική τιμή t για συγκεκριμένους βαθμούς ελευθερίας και επίπεδο σημαντικότητας, το οποίο συνήθως στις κοινωνικές επιστήμες θα πρέπει να είναι τουλάχιστον 95% (a = 0,05). Για μεγάλο αριθμό βαθμών ελευθερίας (πάνω από 500), το επίπεδο εμπιστοσύνης 95% αντιστοιχεί σε κριτική τιμή t ≈ 1,96. Τέλος, όπως αναφέρθηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο, ο πιο εύκολος τρόπος εκτίμησης του επιπέδου σημαντικότητας των εκτιμημένων παραμέτρων των ερμηνευτικών μεταβλητών είναι οι τιμές p-values. Όσο η τιμή p μιας μεταβλητής τείνει στο 0 τόσο αυξάνεται το επίπεδο σημαντικότητας. Προφανώς, η τιμή p θα πρέπει είναι μικρότερη ή ίση με 0,05, ώστε μια μεταβλητή να είναι στατιστικά σημαντική.

	1.6. Πολυσυγγραμμικότητα

	 

	Ένα άλλο ζήτημα των μοντέλων παλινδρόμησης είναι η πολυσυγγραμμικότητα (multicollinearity). Πρόκειται για το ζήτημα που προκύπτει όταν ο βαθμός συσχέτισης μεταξύ δύο ανεξάρτητων μεταβλητών είναι υψηλός. Σε μια τέτοια περίπτωση, το μοντέλο δεν είναι αποτελεσματικό, οι συντελεστές είναι μεροληπτικοί (biased) και η ερμηνεία της επίδρασης μιας ανεξάρτητης μεταβλητής στην εξαρτημένη μεταβλητή δεν είναι σαφής, δεδομένου ότι η ανεξάρτητη μεταβλητή στο μοντέλο μπορεί να ερμηνεύει άλλες επιδράσεις από αυτές που αναμένονται. Για να ξεπεραστεί αυτό το πιθανό πρόβλημα είναι απαραίτητο να γίνει έλεγχος πολυσυγγραμμικότητας. Αυτός ο έλεγχος συνήθως γίνεται είτε με τον υπολογισμό συντελεστών συσχέτισης όλων των πιθανών συνδυασμών των ανεξάρτητων μεταβλητών ανά δύο είτε με βοηθητική παλινδρόμηση κατά την οποία κάθε ανεξάρτητη μεταβλητή του μοντέλου παλινδρομείται ως προς τις υπόλοιπες ανεξάρτητες μεταβλητές.

	Η συσχέτιση (correlation) είναι ένας γενικός όρος που αφορά την σχέση μεταξύ δύο ή περισσότερων μεταβλητών. Η εξέταση μιας τέτοιας σχέσης, η οποία συνήθως αναπαριστά τη σύνδεση μεταξύ φαινομένων ή ιδιοτήτων, αποτελεί συχνό ερευνητικό ερώτημα για διάφορους λόγους. Η σχέση αυτή μπορεί να αξιολογηθεί με τον υπολογισμό ενός συντελεστή συσχέτισης (correlation coefficient). Στην ερμηνευτική φάση μιας έρευνας, στην οποία ορίζονται και βαθμονομούνται στατιστικά μοντέλα, είναι αναγκαίος ο έλεγχος της μη ύπαρξης συσχέτισης μεταξύ των ανεξάρτητων μεταβλητών ώστε να ικανοποιείται το σχετικό κριτήριο της ανεξαρτησίας. Ο πιο συχνά χρησιμοποιούμενος συντελεστές γραμμικής συσχέτισης είναι ο Pearson’s correlation coefficient.

	Ο συντελεστής συσχέτισης Pearson (Pearson’s correlation coefficient) είναι τόσο διαδεδομένος που συνήθως όταν λέμε “συντελεστής συσχέτισης” εννοούμε αυτόν του Pearson. Έστω ότι έχουμε δύο μεταβλητές Χ και Υ και θέλουμε να δούμε αν συσχετίζονται και σε ποιο βαθμό. Αρχικά υπολογίζουμε τις μέσες τιμές κάθε μεταβλητής, μx και μy καθώς και τις τυπικές αποκλίσεις τους σx και σy, αντίστοιχα. Ο συντελεστής συσχέτισης ρ μετρά το βαθμό γραμμικής συσχέτισης μεταξύ δύο μεταβλητών και υπολογίζεται ως ρ = COV(X,Y)/σxσy όπου COV = covariance είναι η συνδιακύμανση των X,Y. Οι τιμές που μπορεί να λάβει το ρ είναι στο διάστημα [-1,1], δηλαδή -1 ≤ ρ ≤ 1 και ερμηνεύονται ως εξής:

	
		ρ = -1 σημαίνει πλήρης αρνητική γραμμική συσχέτιση

		ρ =  1 σημαίνει πλήρης θετική γραμμική συσχέτιση

		ρ =  0 σημαίνει ότι δεν υπάρχει καμία γραμμική συσχέτιση



	Όσο μεγαλώνει το ρ σε απόλυτη τιμή, τόση μεγαλώνει και η συσχέτιση μεταξύ δύο μεταβλητών. 

	Στη βιβλιογραφία έχουν προταθεί διάφοροι εμπειρικοί κανόνες για το κατά πόσο μπορεί να υπάρχει ζήτημα πολυσυγγραμμικότητας σε ένα ζεύγος ανεξάρτητων μεταβλητών με βάση το συντελεστή συσχέτισης. Για παράδειγμα, οι Gollini et al., (2014) προτείνουν ως όριο το 0,8. Αυτό σημαίνει ότι αν ο συντελεστής συσχέτισης Pearson για ένα ζεύγος ανεξάρτητων μεταβλητών ενός ερμηνευτικού μοντέλου βρεθεί να είναι πάνω από 0.8 τότε υπάρχει μεγάλη πιθανότητα ύπαρξης προβλήματος πολυσυγγραμμικότητας. Σε μια τέτοια περίπτωση, αφού ο ερευνητής ελέγξει την ύπαρξη πολυσυγγραμμικότητας και με άλλες μεθόδους, όπως οι VIFs, τότε θα πρέπει να αφαιρέσει τη μια μεταβλητή από το ερμηνευτικό μοντέλο και να  επαναλάβει την παλινδρόμηση. Συνήθως η μεταβλητή που αφαιρείται είναι αυτή με τη λιγότερη συνεισφορά στο μοντέλο ή αυτή με το χαμηλότερο επίπεδο σημαντικότητας ή αυτή με το μεγαλύτερο VIF εκ των δύο.

	Σχεδόν όλα τα λογισμικά στατιστικής ανάλυσης υποστηρίζουν τον υπολογισμό του συντελεστή συσχέτισης Pearson, ο μαθηματικός τύπος του οποίου (για ένα δείγμα του πληθυσμού) είναι: 
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	(6.16)

	 

	όπου n είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων του δείγματος, xi και yi είναι οι τιμές των μεταβλητών X και Y, [image: Image]και [image: Image] είναι οι μέσες τιμές των μεταβλητών και sx και sy είναι οι τυπικές τους αποκλίσεις. Μετά από μαθηματικές πράξεις η Εξίσωση (6.16) μπορεί να γραφεί ως εξής:
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	(6.17)

	 

	Για να διαπιστώσουμε αν η γραμμική συσχέτιση που προτείνει ο συντελεστής συσχέτισης Pearson (r) είναι στατιστικά σημαντική, θα πρέπει να ορίσουμε τον κατάλληλο έλεγχο υποθέσεων, να υπολογίσουμε την τιμή Τ με βάση τον παρακάτω μαθηματικό τύπο και να τη συγκρίνουμε με την κριτική τιμή t με βάση το επίπεδο εμπιστοσύνης και τους βαθμούς ελευθερίας:
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	(6.18)

	 

	Αρκετά λογισμικά στατιστικής, παράλληλα με την παλινδρόμηση, μπορούν να υπολογίσουν τους παράγοντες VIFs (Variance Inflection Factors). Το στατιστικό VIF για μια ανεξάρτητη μεταβλητή j υπολογίζεται ως:
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	(6.19)

	 

	Όπου R2j είναι ο συντελεστής προσδιορισμού της βοηθητικής παλινδρόμησης της ανεξάρτητης μεταβλητής j (η οποία προσωρινά καθίσταται εξαρτημένη μεταβλητή) ως προς τις υπόλοιπες ανεξάρτητες μεταβλητές του ερμηνευτικού μοντέλου. Όσο μεγαλύτερη τιμή λαμβάνει ο VIF μιας μεταβλητής τόσο μεγαλύτερο πρόβλημα πολυσυγγραμμικότητας δημιουργεί αυτή στο ερμηνευτικό μοντέλο. Κι εδώ υπάρχουν αρκετοί κανόνες για το όριο πάνω από το οποίο θα πρέπει να αφαιρείται μια μεταβλητή. Για παράδειγμα, οι Fotheringham et al. (2002b, σελ. 95) θεωρούν τον εξής εμπειρικό κανόνα: «μια τιμή VIF μεγαλύτερη του 10 (η οποία αντιστοιχεί σε μια τιμή του R2j μεγαλύτερη του 0,9) υποδεικνύει ένα πρόβλημα πολυσυγγραμμικότητας που θα οδηγήσει σε προβλήματα με την ερμηνεία του μοντέλου, αν δε διορθωθεί». Στη βιβλιογραφία υπάρχουν και πιο αυστηροί εμπειρικοί κανόνες θέτοντας αυτό το όριο στο 7 ή 8.

	 

	 

	2. Μέτρα καλής προσαρμογής στην τοπική παλινδρόμηση

	 

	Σε περίπτωση που στη ανάλυση παλίνδρομης βαθμονομούνται και τοπικά μοντέλα, όπως για παράδειγμα τοπικά μοντέλα με τη μέθοδο τη Γεωγραφικά Σταθμισμένης Παλινδρόμησης (GWR) που είδαμε στο προηγούμενο κεφάλαιο, είναι απαραίτητα κάποια επιπλέον τεστ για την εκτίμηση της καλής προσαρμογής του ερμηνευτικού μοντέλου. Το βασικό στατιστικό τεστ αφορά στο κατά πόσο η χωρική διακύμανση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων είναι στατιστικά σημαντική. Όπως αναφέρθηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο, όταν βαθμονομείται ένα τοπικό μοντέλο με τη μέθοδο GWR τότε ουσιαστικά βαθμονομούνται τόσα υπο-μοντέλα όσες και οι παρατηρήσεις της εξαρτημένης μεταβλητής. Για κάθε ένα από αυτά τα υπο-μοντέλα υπολογίζονται ξεχωριστά τα μέτρα καλής προσαρμογής (τοπικό R2, τοπικές τιμές t, τοπικές τιμές p-value) παράλληλα με τις τοπικές σταθερές και τις τοπικά εκτιμημένες παραμέτρους των ανεξάρτητων μεταβλητών. Έτσι, συχνά, οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι έχουν ένα μεγάλο εύρος τιμών, όπως για παράδειγμα αυτές του ποσοστού ανεργίας, οι οποίες κυμαίνονται από -2.273 ως 358,4. Σε αυτήν την περίπτωση θέλουμε να εξετάσουμε αν αυτή η μεταβλητότητα των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων είναι στατιστικά σημαντική ή είναι τυχαία. Για να επιτευχθεί αυτό υπάρχουν διάφορες μέθοδοι, οι πιο διαδεδομένες από τις οποίες είναι μια προσομοίωση Monte Carlo όπως προτάθηκε από τον Hope (1968) και τα τεστ σημαντικότητας που πρότειναν οι Leung et al. (2000a, 2000b). Τα τεστ αυτά μπορούν να ονομαστούν τεστ σημαντικότητας της μη στατικότητας (nonstationary significance test). Σκοπός αυτών των τεστ είναι να εξετάσουν αν η γεωγραφική θέση μιας παρατήρησης i με συντεταγμένες (ui, vi) σε ένα τοπικό μοντέλο είναι τέτοια ώστε τα αποτελέσματα της βαθμονόμησης του μοντέλου και ειδικότερα οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι δε θα ήταν τα ίδια αν η παρατήρηση αυτή είχε άλλη θέση στο χώρο. 

	Σύμφωνα με τους Brunsdon et al. (1996) με βάση τη μηδενική υπόθεση της μη σημαντικότητας της χωρικής μη στατικότητας, κάθε χωρική μετάθεση της παρατήρησης i (ui, vi) του τοπικού μοντέλου είναι εξίσου πιθανή να οδηγήσει σε ίδια αποτελέσματα όσον αφορά τις τοπικά εκτιμημένες παραμέτρους. Η εναλλακτική υπόθεση είναι ότι η θέση κάθε παρατήρησης στο χώρο είναι σημαντική και επομένως η χωρική διακύμανση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων (χωρική μη στατικότητα) δεν είναι τυχαία αλλά οφείλεται στη θέση που έχει κάθε παρατήρηση στο χώρο. Με βάση την προσομοίωση Monte Carlo, οι αρχικές παρατηρήσεις αναδιανέμονται τυχαία στο χώρο, βαθμονομείται το μοντέλο με τις νέες τυχαίες θέσεις και η προσομοιωμένη τυπική απόκλιση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων (sk) συγκρίνεται με αυτή των πραγματικών δεδομένων. Αυτό λαμβάνει χώρα πολλές φορές (π.χ. 99, 999) και έτσι δημιουργείται μια κατανομή των προσομοιωμένων sk. Αν η πραγματική τυπική απόκλιση βρίσκεται στο 5% των μεγαλύτερων ή στο 5% των μικρότερων προσομοιωμένων sk., τότε μπορούμε να ισχυριστούμε ότι η χωρική διακύμανση των  τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων μιας μεταβλητής είναι στατιστικά σημαντική.

	2.1. Τοπική Πολυσυγγραμμικότητα

	 

	Όπως και στην προηγούμενη ενότητα, θα εξετάσουμε κι εδώ δύο τρόπους ελέγχου της πιθανής τοπικής πολυσυγγραμμικότητας: α) τοπικούς συντελεστές συσχέτισης (Kalogirou 2012, 2015) και β) τοπικούς παράγοντες VIFs (Wheeler 2007, Gollini et al., 2014).

	Ο τοπικός συντελεστής συσχέτισης Pearson (Local Pearson Correlation Coefficient - LPCC) ri ενός ζεύγους μεταβλητών X, Y στην τοποθεσία i υπολογίζεται ως εξής:

	 

	[image: Image]

	(6.20)

	 

	όπου k είναι ο αριθμός των κοντινότερων γειτόνων γύρω από το σημείο της παρατήρησης i και [image: Image], [image: Image]είναι οι τοπικές μέσες τιμές των μεταβλητών Χ, Υ των k κοντινότερων γειτόνων του i, για παράδειγμα[image: Image]. 

	Ο γεωγραφικά σταθμισμένος συντελεστής συσχέτισης Pearson (Geographically Weighted Correlation Coefficient - GWPCC) gwpcci, είναι ένα στατιστικό μέτρο που υιοθετεί την ιδέα της γεωγραφικής στάθμισης των τιμών γύρω από μια παρατήρηση για την οποία υπολογίζονται τοπικά στατιστικά. Η εξίσωση υπολογισμού του gwpcci ώστε να εκτιμηθεί η τοπική συσχέτιση μεταξύ δύο μεταβλητών X και Y, οι οποίες ακολουθούν κανονική κατανομή, στο σημείο i για το οποίο οι τοπικές γεωγραφικά σταθμισμένες μέσες τιμές των δύο μεταβλητών είναι [image: Image] και [image: Image] αντίστοιχα, είναι:
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	(6.21)

	 

	Η συνάρτηση υπολογισμού των βαρών wij της Εξίσωσης (6.21) είναι συνήθως μια διτετράγωνη συνάρτηση, όπως αυτή της Εξίσωσης (6.22), η οποία χρησιμοποιείται συχνά στη βιβλιογραφία για να ορίσει τη στάθμιση προσαρμόσιμου πυρήνα (adaptive kernel weighting scheme) στη Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση (Fotheringham et al. 2002a). 
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	(6.22)

	 

	όπου για κάθε σημείο i στο οποίο υπολογίζεται ένας τοπικός συντελεστής συσχέτισης, το βάρος στο σημείο j είναι wij, dij είναι η απόσταση μεταξύ του i και του j, και hi είναι η απόσταση του k-οστού κοντινότερου γείτονα του i από την τοποθεσία του σημείου i (hi=diN).

	Σε αντίθεση με την κλασική παλινδρόμηση, οι τοπικοί συντελεστές συσχέτισης μπορούν να υπολογιστούν μετά τη βαθμονόμηση του τοπικού μοντέλου μιας και δεν είναι εκ των προτέρων γνωστός ο ιδανικός αριθμός κοντινότερων γειτόνων. Όπως και στην περίπτωση των κλασικών συντελεστών συσχέτισης έτσι κι εδώ γίνεται έλεγχος υπόθεσης για να διαπιστωθεί αν ο καθένας τοπικός συντελεστής συσχέτισης είναι στατιστικά σημαντικός αλλά και μια προσομοίωση Monte Carlo ώστε να διαπιστωθεί αν η χωρική διακύμανση των τοπικών συντελεστών συσχέτισης είναι στατιστικά σημαντική. Ωστόσο, όπως αναλύεται παρακάτω, επειδή οι υποθέσεις αφορούν δείγματα του ίδιου πληθυσμού τα οποία έχουν μεταξύ τους επικάλυψη (δηλαδή κοινές παρατηρήσεις) το επίπεδο σημαντικότητας α = 0.05 δεν ισχύει για κάθε έλεγχο υπόθεσης ξεχωριστά. Ο υπολογισμός των παραπάνω τοπικών συντελεστών συσχέτισης μαζί με τους σχετικούς στατιστικούς ελέγχους γίνεται με τη βοήθεια του πακέτου lctools της R (Kalogirou 2015) το οποίο δημιουργήθηκε αρχικά γι’ αυτόν τον σκοπό.

	Ο Wheeler (2007) πρότεινε τοπικούς Variance Inflation Factors (local VIFs) και τοπικές VDP (variance-decomposition proportions) ως εναλλακτικούς τρόπους ελέγχου της τοπικής πολυσυγγραμμικότητας. Ο τοπικός VIF στη θέση (i) για μια ανεξάρτητη μεταβλητή k υπολογίζεται ως:
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	(6.23)

	 

	όπου R2k(i) είναι ο συντελεστής προσδιορισμού της βοηθητικής γεωγραφικά σταθμισμένης παλινδρόμησης της ανεξάρτητης μεταβλητής k ως προς τις υπόλοιπες ανεξάρτητες μεταβλητές στη θέση i. Οι τοπικοί VIF μαζί με άλλα στατιστικά ελέγχου της τοπικής πολυσυγγραμμικότητας μπορούν να υπολογιστούν με το πακέτο GWmodel (Lu et al., 2015).

	2.2. Έλεγχος πολλαπλών υποθέσεων

	 

	Ο έλεγχος πολλαπλών υποθέσεων είναι συχνό ζήτημα που συνήθως παραλείπεται στη χωρική ανάλυση. Το πρόβλημα προκύπτει από το γεγονός ότι στα χωρικά δεδομένα οι πολλαπλές υποθέσεις δεν είναι ανεξάρτητες μεταξύ τους και άρα δεν μπορεί να θεωρηθεί ως επίπεδο σημαντικότητας το 0,05. Αν για παράδειγμα βαθμονομήσουμε ένα τοπικό μοντέλο με τη μέθοδο GWR για τους 325 Δήμους στην Ελλάδα,  αναμένουμε ότι 16 Δήμους (0,05 * 325 = 16,25) οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι μιας ανεξάρτητης μεταβλητής θα είναι στατιστικά σημαντικές. Για την αντιμετώπιση αυτού του προβλήματος έχουν προταθεί προσαρμογές στην κριτική τιμή t του σχετικού τεστ (και επομένως στην τιμή p-value) ώστε να γίνει αυστηρότερο το κριτήριο και άρα πιο δύσκολο να απορριφθεί η μηδενική υπόθεση.

	Οι πιο διαδεδομένες προτάσεις αύξησης της κριτικής τιμής του t αποτελούν οι προτάσεις των Bonferroni (1935), Sidak (1967) και Holm (1979). Στην περίπτωση της διόρθωσης με βάση την προσέγγιση του Bonferroni, η οποία είναι και η πιο αυστηρή, θα πρέπει το επίπεδο σημαντικότητας 0,05 να αφορά στο σύνολο των ελέγχων υποθέσεων. Έτσι η τιμή p κάτω από την οποία ένα στατιστικό (τοπικά εκτιμημένη παράμετρος, τοπικός συντελεστής συσχέτισης) θεωρείται στατιστικά σημαντικό δεν είναι p = a = 0,05 αλλά pcritical = a/n. Ομοίως, με βάση τον Sidak, η διορθωμένη κριτική τιμή καθίσταται pcritical = 1 – (1 – a)1/n ενώ με βάση την προσέγγιση του Holm η διορθωμένη κριτική τιμή καθίσταται pcritical = a/(n – i + 1), όπου n είναι ο αριθμός των τεστ και το i αφορά στο i-στο τεστ. 

	Στο παράδειγμα του προηγούμενου κεφαλαίου, εφαρμόστηκε η Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση στην εκτίμηση του μέσου δηλωθέντος εισοδήματος στου 325 Δήμους της Ελλάδας με τη βοήθεια τριών ερμηνευτικών παραγόντων. Είδαμε ότι οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι του ποσοστού ανεργίας κυμαίνονται από -2273 ως 358,40. Αν θα θέλαμε να δούμε πόσες από αυτές τις τοπικά εκτιμημένες παραμέτρους είναι στατιστικά σημαντικές σε επίπεδο σημαντικότητας α=0,05 θα έπρεπε να κάνουμε 325 ελέγχους υποθέσεων σε καθένα από τους οποίους θα πρέπει να συγκρίνουμε την τοπική τιμή Τi με την κριτική τιμή t για βαθμούς ελευθερίας k – m – 2  = 38 (όπου k = 43 είναι ο αριθμός κοντινότερων γειτόνων και m = 3 είναι ο αριθμός των ανεξάρτητων μεταβλητών) και επίπεδο σημαντικότητας α=0,05. Ωστόσο, όπως είπαμε παραπάνω, με βάση αυτήν την προσέγγιση μπορεί τυχαία 16 από τις 325 τοπικά εκτιμημένες παραμέτρους να βρεθούν στατιστικά σημαντικές. 

	Έτσι, με βάση τη διόρθωση ώστε να αντιμετωπιστεί το ζήτημα τοπικής πολυσυγγραμμικότητας, η κριτική τιμή p κάτω από την οποία θα πρέπει να θεωρείται στατιστικά σημαντική μια τοπικά εκτιμημένη παράμετρος ώστε το επίπεδο εμπιστοσύνης όλων των τεστ μαζί να παραμένει στο 95% είναι p ≤ 0.0001538 με βάση την προσέγγιση του Bonferroni, p ≤ 0.0001578 με βάση την προσέγγιση του Sidak και pi = 0,05/(326 – i) με βάση την προσέγγιση του Holm. Ουσιαστικά, για να διατηρηθεί το επίπεδο εμπιστοσύνης και για τους 325 ελέγχους υποθέσεων μαζί (family wise) στο 95%, κάθε μηδενική υπόθεση απορρίπτεται αν η τιμή Tdf=38,a=0,025 ≥ 4,2032 με βάση την προσέγγιση του Bonferroni ή Tdf=38,a=0,025 ≥ 4,1947 με βάση την προσέγγιση του Sidak, και όχι αν Tdf=38,a=0,025 ≥ 2,0244 όπως θα ίσχυε αν οι έλεγχοι υποθέσεων ήταν ανεξάρτητοι μεταξύ τους. 

	Οι Brunsdon & Charlton (2011) μετά από ανασκόπηση της βιβλιογραφίας για την πρακτική εφαρμογή των παραπάνω διορθώσεων των κριτικών τιμών t και p ώστε να αντιμετωπιστεί το ζήτημα ελέγχου πολλαπλών υποθέσεων συμπέραναν ότι οι προσεγγίσεις των Bonferroni,  Sidak και Holm ενδέχεται να είναι πολύ αυστηρές και να έχουμε και τα αντίθετα από τα επιδιωκόμενα αποτελέσματα: δηλαδή να μην απορρίπτουμε μηδενικές υποθέσεις που θα έπρεπε να είχαμε απορρίψει. Γι’ αυτό θεωρούν καλό να εξετάζονται πιο σύγχρονες προσεγγίσεις όπως η BH που προτάθηκε από τους Benjamini & Hochberg (1995) και η BH2S (ουσιαστικά η προσέγγιση BH σε δύο βήματα) που προτάθηκε από τους Benjamini et al. (2006). 

	3. Ανοιχτά ζητήματα στα τοπικά μοντέλα

	 

	Με την πάροδο του χρόνου, οι μέθοδοι χωρικής ανάλυσης γίνονται όλο και πιο σύνθετες. Ωστόσο, ακριβώς επειδή από τα ίδια δεδομένα προσπαθούμε να εξάγουμε πρόσθετη πληροφορία χρησιμοποιώντας πολύπλοκες αναλύσεις, προκύπτουν συνεχώς ζητήματα αξιοπιστίας των αποτελεσμάτων. Έτσι, παρόλο που μέθοδοι, όπως η GWR, είχαν άνθηση όταν πρωτοεμφανίστηκαν, μετά από 20 χρόνια εφαρμογής τους πλέον δέχονται πολλές κριτικές για την αξιοπιστία των αποτελεσμάτων τους ειδικά όταν πρέπει κάποιος να βασιστεί σε αυτά για να σχεδιάσει πολιτικές.

	Μια μερίδα επιστημόνων, κυρίως από τις Η.Π.Α. (Wheeler 2007, Paez et al. 2011), τα τελευταία χρόνια έχει δημοσιεύσει αρκετές εργασίες αμφισβητώντας την ικανότητα της μεθόδου GWR να απαντήσει στα ζητήματα της ύπαρξης χωρικής αυτοσυσχέτισης και ετερογένειας στα χωρικά δεδομένα και να ερμηνεύσει καλύτερα ένα χωρικό μοντέλο σε σχέση με πιο παραδοσιακές μεθόδους. Τα περισσότερα ζητήματα αφορούν την τοπική πολυσυγγραμμικότητα (Wheeler 2007), την πιθανή στατιστικά σημαντική συσχέτιση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων μεταξύ των μεταβλητών αλλά και την πιθανότητα ψευδούς (spurious) τοπικής σχέσης μεταξύ των ανεξάρτητων και της εξαρτημένης μεταβλητής. Ορισμένες κριτικές είναι τόσο αυστηρές που θεωρούν την GWR μη αξιόπιστη μέθοδο για έρευνα. Ωστόσο, αρκετοί ερευνητές τα τελευταία χρόνια έχουν προτείνει τρόπους για την αντιμετώπιση των παραπάνω ζητημάτων χρησιμοποιώντας εποικοδομητικά την κριτική αυτή. Μια καλή εργασία για την αντιμετώπιση ζητημάτων που προκύπτουν από την εφαρμογή της μεθόδου GWR είναι αυτή των Gollini et al. (2014). Η μέθοδος GWR εξακολουθεί να διδάσκεται ενώ δεκάδες είναι οι διεθνείς δημοσιεύσεις κάθε χρόνο που την εφαρμόζουν.

	Σε κάθε περίπτωση, η ανάπτυξη σύγχρονων μεθόδων χωρικής ανάλυσης και παράλληλα η ανάπτυξη των απαραίτητων στατιστικών ελέγχων για τη σχετική στατιστική συμπερασματολογία αποτελούν ανοιχτό πεδίο για βασική έρευνα.
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Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης: Εσωτερική Μετανάστευση

	Σύνοψη

	Τa Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης (Spatial Interaction Models) αποτελούν σημαντικό επιστημονικό πεδίο και χρησιμοποιούνται ευρέως στις επιστήμες της γεωγραφίας, των οικονομικών και των μηχανικών. Σκοπό έχουν να μελετήσουν τις ροές μεταξύ γεωγραφικά ορισμένων περιοχών. Ως ροές θεωρούνται εδώ οι μετακινήσεις από την κατοικία προς την εργασία, η μετανάστευση και οι ροές ταξιδιωτών και χρημάτων ή αγαθών. Έτσι βρίσκουν μεγάλες εφαρμογές στο εμπόριο, στην εσωτερική και διεθνή μετανάστευση καθώς και στον ορισμό των οικονομικών ζωνών κατοικίας-εργασίας. Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται η βασική θεωρία και η μεθοδολογία εφαρμογής των μοντέλων αυτών. Η μεθοδολογία εφαρμόζεται στην εσωτερική μετανάστευση.

	 

	Προαπαιτούμενη γνώση

	Το κεφάλαιο αυτό προϋποθέτει καλή και σε βάθος κατανόηση των περιεχομένων των προηγούμενων κεφαλαίων αυτού του συγγράμματος. Η καλή γνώση των μεθόδων χωρικής ανάλυσης που έχουν παρουσιαστεί στα προηγούμενα κεφάλαια επιτρέπει στον αναγνώστη να παρακολουθήσει σε βάθος την εφαρμογή τους, η οποία παρουσιάζεται εδώ.

	 

	1. Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης (Spatial Interaction Models) 

	 

	Η διεθνής βιβλιογραφία για τα Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης (Spatial Interaction Models - SIMs) και τις εφαρμογές τους είναι ιδιαίτερα εκτενής. Μια καλή ανασκόπηση των μοντέλων αυτών, η οποία παρουσιάστηκε από τους Fotheringham et al. (2000, Κεφ. 9), χωρίζει την ιστορία των Μοντέλων Χωρικής Αλληλεπίδρασης κατά τη διάρκεια των τελευταίων 150 ετών σε τέσσερις φάσεις αναφορικά με την εξέλιξη του θεωρητικού πλαισίου τους. Τα Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης έχουν τις ρίζες τους στην οικογένεια των μοντέλων βαρύτητας (gravity models), αν και υπάρχουν αρκετές φάσεις αυτής της μεθοδολογικής προσέγγισης. Σε χρονολογική σειρά, οι φάσεις αυτές είναι (Fotheringham et al. 2000, σελ. 215): α) οι χωρικές αλληλεπιδράσεις ως κοινωνική φυσική (1860-1970), β) η χωρική αλληλεπίδραση ως στατιστική μηχανική (1970-80), γ) η χωρική αλληλεπίδραση ως επεξεργασία μη χωρικών πληροφοριών (1980-1990) και δ) η χωρική αλληλεπίδραση ως επεξεργασία χωρικών πληροφοριών (1990 - και μετά). 

	Ουσιαστικά δηλαδή, μόλις τις τελευταίες τέσσερεις δεκαετίες τα Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης χρησιμοποιούν μεθόδους χωρικής ανάλυσης. Μια πιο λεπτομερής περιγραφή της οικογένειας των μοντέλων βαρύτητας παρουσιάστηκε από τους Fotheringham and O'Kelly (1989) και τους Haynes and Fotheringham (1984) μαζί με εφαρμογές στα οικονομικά, στο λιανικό εμπόριο, στο μάρκετινγκ και στη μετανάστευση. Μια άλλη βιβλιογραφική ανασκόπηση των μοντέλων χωρικής αλληλεπίδρασης παρουσιάστηκε από τους Plane and Rogerson (1994).

	Αν για παράδειγμα θέλουμε να μελετήσουμε το φαινόμενο της μετανάστευσης, τότε μπορούμε να ορίσουμε ένα μοντέλο χωρικής αλληλεπίδρασης, το οποίο θα μπορέσει να ερμηνεύσει τη μεταναστευτική ροή από μια πόλη σε μία άλλη με βάση τα κοινωνικοοικονομικά χαρακτηριστικά των δύο πόλεων καθώς και τη μεταξύ τους απόσταση. Το πιο απλό μοντέλο χωρικής αλληλεπίδρασης, κατ’ αναλογία με το νόμο βαρύτητας του Νεύτωνα που αφορά τη δύναμη έλξης μεταξύ δύο ουράνιων σωμάτων, ερμηνεύει τη μεταναστευτική ροή μεταξύ δύο πόλεων με σημαντική ακρίβεια με βάση τον πληθυσμό τους και τη μεταξύ τους απόσταση: όσο μεγαλύτερος είναι ο πληθυσμός της μιας ή της άλλης πόλης τόσο μεγαλύτερη είναι η μεταξύ τους μεταναστευτική ροή ενώ όσο μεγαλύτερη είναι η απόσταση μεταξύ των δύο πόλεων τόσο μικρότερη είναι η μεταξύ τους ροή.

	Ωστόσο, το παραπάνω μοντέλο είναι αρκετά απλοϊκό δεδομένου ότι η μεταναστευτική απόφαση είναι σημαντική για έναν άνθρωπο, μιας και αλλάζει την καθημερινότητά του, γι’ αυτό και είναι λογικό να επηρεάζεται από πολλούς περισσότερους παράγοντες όπως οικονομικούς, οικιστικούς, κοινωνικούς και περιβαλλοντικούς. Επειδή αυτοί οι παράγοντες αφορούν τόσο την αφετηρία όσο και τον προορισμό ενός μεταναστευτικού ταξιδιού, πολύ συχνά η μεταναστευτική απόφαση χωρίζεται σε δύο φάσεις και μοντελοποιείται ξεχωριστά. Η πρώτη φάση αφορά την απόφαση ενός ατόμου ή ενός συνόλου ατόμων (π.χ. μιας οικογένειας) να μετακινηθεί σε μια άλλη περιοχή (δήμο ή χώρα). Θεωρούμε ότι στην απόφαση αυτή κατά κύριο λόγο παίζουν ρόλο τα κοινωνικοοικονομικά χαρακτηριστικά της περιοχής στην οποία τα άτομα ζουν καθώς και άλλοι εξωγενείς παράγοντες (όπως για παράδειγμα οι σπουδές). Έτσι μπορεί να οριστεί ένα μοντέλο εξερχόμενων μεταναστών (out-migration model). Η δεύτερη φάση αφορά την επιλογή μεταναστευτικού προορισμού. Θεωρούμε ότι στην απόφαση αυτή παίζουν ρόλο τα κοινωνικοοικονομικά χαρακτηριστικά των πιθανών προορισμών αλλά και η πληροφόρηση για αυτά που μπορεί να έχει το άτομο που λαμβάνει τη μεταναστευτική απόφαση. Η πληροφόρηση αυτή συχνά συνδέεται με την απόσταση του πιθανού μεταναστευτικού προορισμού από την αφετηρία, με το μέγεθός τους καθώς και με κάποια ταυτότητα που μπορεί να έχει. Επίσης υπάρχει κάποιος ανταγωνισμός μεταξύ των μεταναστευτικών προορισμών.

	Όλα τα παραπάνω ζητήματα έχουν ως αποτέλεσμα να υπάρχει μια οικογένεια από Μοντέλα Χωρικής Αλληλεπίδρασης στην εσωτερική μετανάστευση και πλούσια βιβλιογραφία. Μια γενική μορφή του μοντέλου επιλογής προορισμού (destination choice model) που παρουσιάστηκε από τον Fotheringham (1991), αναλύεται παρακάτω. Η γενική μεθοδολογία για την κατανόηση των παραγόντων που αφορούν τους πιθανούς προορισμούς που επιλέγουν οι μετανάστες είναι η βαθμονόμηση ενός μοντέλου χωρικής αλληλεπίδρασης με την ακόλουθη μορφή:

	 

	[image: Image]

	(7.1)

	 

	όπου Mij είναι ο αριθμός των μεταναστών μεταξύ της αφετηρίας i και του προορισμού j, Oi είναι ο συνολικός αριθμός μεταναστών που εγκαταλείπει την αφετηρία i, W1j είναι το πρώτο χαρακτηριστικό του προορισμού j, το οποίο επηρεάζει τη συνολική ελκυστικότατα του j στους μετανάστες και υπάρχουν k τέτοια χαρακτηριστικά, οι παράμετροι a1,2,…,k αντικατοπτρίζουν την ευαισθησία της επιλογής προορισμού από το μετανάστη στις αλλαγές του κάθε παράγοντα, dij είναι ο χωρικός διαχωρισμός μεταξύ i και j που συνήθως προσεγγίζεται με την απόσταση και β είναι η ευαισθησία της επιλογής προορισμού από το μετανάστη στην απόσταση και συνήθως αναφέρεται στη βιβλιογραφία ως distance-decay parameter (Fotheringham, 1991, σελ. 58).

	Η Εξίσωση (7.1) μπορεί να γραφεί διαφορετικά με βάση την ανασκόπηση των μοντέλων βαρύτητας που πραγματοποιήθηκε από τον Stillwell (1991) ως εξής:

	 

	

	(7.2)

	 

	όπου  είναι ένας εξισορροπητικός παράγοντας που προέρχεται ενδογενώς για να εξασφαλιστεί ότι η συνολική μετανάστευση από την αφετηρία i είναι ίση με το άθροισμα των μεταναστεύσεων που φθάνουν σε όλους τους προορισμούς από την περιοχή i:  (Stillwell, 1991, σελ. 37).

	Ο Fotheringham (1991) υποστηρίζει ότι το μοντέλο της εξίσωσης (7.1) θα πρέπει να βαθμονομείται ξεχωριστά για κάθε αφετηρία στο σύστημα αφετηριών-προορισμών, επειδή υπάρχουν κάποιοι παράγοντες, όπως για παράδειγμα το κόστος κατοικίας και η συμμετοχή στην εργασία, οι οποίοι επηρεάζουν σημαντικά την επιλογή μεταναστευτικού προορισμού. Ωστόσο, επειδή υπάρχει η πιθανότητα η επιρροή των παραγόντων που καθορίζουν την επιλογή μεταναστευτικού προορισμού να εξαρτάται από τη σύγκριση από τον/την μετανάστη της κοινωνικοοικονομικής κατάστασης μεταξύ αφετηρίας του προορισμού, τα αποτελέσματα του μοντέλου καθίστανται ειδικά για κάθε αφετηρία (origin-specific). Η μορφή του μοντέλου που είναι ειδικό για κάθε αφετηρία γράφεται:

	 

	

	(7.3)

	 

	Στην εξίσωση (7.3) όλες οι παράμετροι έχουν το δείκτη i, ο οποίος υποδηλώνει τη μεταναστευτική αφετηρία για την οποία βαθμονομείται το μοντέλο. Αν υπάρχουν διαθέσιμα δεδομένα, το μοντέλο της εξίσωσης (7.3) μπορεί να εξειδικευτεί περεταίρω ανά τύπο ατόμου. Για παράδειγμα, η εξίσωση (7.4), που ακολουθεί, αφορά εξειδικευμένα κατά ηλικία και φύλο μοντέλα, το οποία έχουν χρησιμοποιηθεί στις εργασίες των Kalogirou (2003) και Fotheringham et al. (2004). Σημειωτέον ότι όλες οι παράμετροι τώρα έχουν έναν εκθέτη as (από τα αρχικά των αγγλικών λέξεων age και sex για την ηλικία και το φύλο αντίστοιχα) που υποδηλώνει την πληθυσμιακή ομάδα κατά ηλικία/φύλο για την οποία βαθμονομείται κάθε φορά το μοντέλο. 

	 

	

	(7.4)

	 

	Μια εξέλιξη των μοντέλων χωρικής αλληλεπίδρασης αποτελούν τα ιεραρχικά μοντέλα επιλογής προορισμού. Μια ειδική περίπτωση των ιεραρχικών μοντέλων αποτελεί το Μοντέλο Ανταγωνιστικών Προορισμών ή Competing Destinations Model (CDM), που εισηγήθηκε ο καθηγητής Fotheringham (1983, 1991, 2000). Το ειδικό αυτό μοντέλο βασίζεται στην ιδέα ότι στην χωρική διαδικασία λήψης αποφάσεων, οι άνθρωποι φαίνεται να χρησιμοποιούν μια ιεραρχική κατάταξη των προορισμών. Είναι πολύ κοινό για τον ανθρώπινο εγκέφαλο να ομαδοποιεί ορισμένους προορισμούς, οι οποίοι στο τελικό στάδιο επιλογής ανταγωνίζονται μεταξύ τους. Στην πραγματικότητα, οι περισσότεροι μετανάστες δεν διαθέτουν όλες τις απαραίτητες πληροφορίες ώστε να μπορούν συγκρίνουν όλους τους πιθανούς προορισμούς. Επομένως, δε συγκρίνουν όλους τους εναλλακτικούς προορισμούς για την απόφασή τους μονομιάς. Αντίθετα, επιλέγουν πρώτα την ευρύτερη περιοχή (π.χ. περιφέρεια) και μετά την πόλη στην οποία θα μεταναστεύσουν με αποτέλεσμα κοντινές μεταξύ τους πόλεις να ανταγωνίζονται η μία την άλλη. 

	Το μοντέλο CDM αποτελεί εξέλιξη του απλού μοντέλου βαρύτητας εισάγοντας μια νέα μεταβλητή Α για τη μέτρηση της ανταγωνιστικότητας μεταξύ των προορισμών. Για μια ροή αφετηρίας-προορισμού (Α-Π) ένας τρόπος ορισμού αυτής της μεταβλητής (Α) είναι το άθροισμα του πληθυσμού σταθμισμένου βάσει απόστασης για όλους τους εναλλακτικούς προορισμούς Xi της αφετηρίας Α. Όλοι οι ανταγωνιστικοί προορισμοί θα μπορούσαν να ληφθούν υπόψη, ωστόσο οι κοντινότεροι προορισμοί σταθμίζονται με μεγαλύτερο βάρος. Σε αυτήν την περίπτωση, ο μαθηματικό τύπος για τον υπολογισμό αυτής της νέας μεταβλητής είναι:

	 

	

	(7.5)

	 

	όπου Aj είναι η δυνητική προσβασιμότητα του προορισμού j σε όλους τους άλλου πιθανούς προορισμούς m, Wm είναι ένα βάρος που συνήθως αποτελεί τον πληθυσμό και djm είναι η απόσταση μεταξύ j και m. Με την ενσωμάτωση αυτής της μεταβλητής στην εξίσωση (7.3) ορίζεται το Μοντέλο Ανταγωνιστικών Προορισμών ως εξής: 

	 

	

	 (7.6)

	 

	όπου η παράμετρος γi αντανακλά τη σχέση μεταξύ της μετανάστευσης και της κεντρικότητας ενός προορισμού (Fotheringham, 1991, σελ. 67).

	Για να υποστηρίξει θεωρητικά το προτεινόμενο μοντέλο του, ο Fotheringham (1991) ισχυρίζεται ότι ένα από τα επίμονα προβλήματα στη μαθηματική μοντελοποίηση της μετανάστευσης, είναι αυτό της χωρικής διακύμανσης των εκτιμημένων παραμέτρων που αναφέρονται στη βιβλιογραφία ως επίδραση της χωρικής δομής ή εξάρτηση από το πλαίσιο. Μια απλή λύση αυτού του μοντέλου περιλαμβάνει την προσθήκη μιας μεταβλητής σε ένα κλασικό μοντέλο επιλογής προορισμού μετανάστευσης για να παραχθεί αυτό που έχει γίνει γνωστό ως Μοντέλο Ανταγωνιστικών Προορισμών. Το Μοντέλο Ανταγωνιστικών Προορισμών έχει αποδειχθεί ότι προσφέρει ένα δυνητικά χρήσιμο βήμα για την κατανόηση της λεγόμενης επίδρασης της χωρικής δομής στη μοντελοποίηση χωρικής αλληλεπίδρασης και μπορεί να είναι ένα κλειδί για την διαλεύκανση του επίμονου γεωγραφικού μυστηρίου του γιατί οι εκτιμημένες παράμετροι της απόστασης (distance-decay parameters) φαίνεται να παρουσιάζουν απρόσμενες χωρικές διακυμάνσεις (Fotheringham, 1991).

	Οι Fik and Mulligan (1990) παρουσίασαν τη δική τους εκδοχή ενός παρόμοιου με το παραπάνω μοντέλο: το μοντέλο ανταγωνιστικών κεντρικών σημείων (competing central places model). Αφού αξιολόγησαν το CDM του Fotheringham πρότειναν μια πιο ισχυρή ιεραρχική προσέγγιση για την ενίσχυση του χωρικού ανταγωνισμού και παρείχαν εμπειρικά ευρήματα με βάση δεδομένα για την εγχώρια επιβατική κίνηση με αεροπλάνο μεταξύ των πόλεων στις Η.Π.Α. το 1980. Μετά από την έρευνά τους, οι Fik and Mulligan (1990) κατέληξαν στο συμπέρασμα ότι το μοντέλο που εισηγήθηκαν είναι μια γενίκευση του μοντέλου ανταγωνιστικών προορισμών και ότι υπερνικά τα μειονεκτήματα των απλών προσεγγίσεων των μοντέλων βαρύτητας. Έτσι, μια άλλη έρευνα των Fik et al. (1992) που αφορά στη μελέτη της μετανάστευσης εργατικού δυναμικού μεταξύ των πολιτειών των Η.Π.Α. χρησιμοποιεί ένα μοντέλο το οποίο ενισχύει το CDM με την εισαγωγή της μεταβλητή ευκαιριών παρέμβασης (intervening opportunities). Το νέο μοντέλο ονομάζεται μοντέλο ανταγωνιστικών και παρεμβατικών προορισμών ή στη διεθνή βιβλιογραφία competing and intervening destinations model (CID) το οποίο όμως κατά τα άλλα είναι μάλλον ένα απλό μοντέλο χωρίς κοινωνικοοικονομικές ερμηνευτικές μεταβλητές.

	Οι Pellegrini and Fotheringham (1999) υποστηρίζουν την υπεροχή του CDM και παρέχουν τα σχετικά εμπειρικά ευρήματα μετά από ανάλυση στοιχείων που αφορούν στην εσωτερική μετανάστευση νέων ενηλίκων μεταξύ των μητροπολιτικών περιοχών στις Η.Π.Α.. Πιο συγκεκριμένα, εφάρμοσαν τη μέθοδο του CDM σε δεδομένα πληθυσμιακών ομάδων κατά ηλικία (ομάδες 25-34 και 35-44 ετών) και μοντελοποίησαν μεταναστευτικές ροές από 10 αφετηρίες σε 20 προορισμούς (όλες μητροπολιτικές περιοχές κυρίως στις πόλεις των Η.Π.Α.). 

	Οι Ferguson and Kanaroglou (1997) παρουσίασαν τη δική τους εμπειρική αξιολόγηση για το  αθροιστικό μοντέλο χωρικής επιλογής (spatial choice model), το οποίο αποτελεί μια ειδίκευση των μοντέλων διακριτής επιλογής (discrete choice models). Ωστόσο παρόλη την κριτική που ασκούν στις παραπάνω μεθόδους, στη δική τους εμπειρική έρευνα για τη διαπεριφερειακή μετανάστευση στον Καναδά το 1990 χρησιμοποιούν ένα μάλλον απλό μοντέλο όσον αφορά τη μέτρηση της ελκυστικότητας κάθε προορισμού που βασίζεται σε ψευδομεταβλητές (dummy variables).

	Ο Evers (1989) ασχολείται με τη θεωρία των αλληλεξαρτήσεων μεταξύ της μετανάστευσης εργατικού δυναμικού και των ροών μετακινήσεων των εργαζομένων από την κατοικία στην εργασία τους. Εισάγει δύο τρόπους για την αντιμετώπιση αυτών των αλληλεξαρτήσεων: ένα μακροοικονομικό μοντέλο και μια μικροοικονομική προσέγγιση. Καταλήγει στο συμπέρασμα ότι η οικονομική και όχι οι δημογραφικές συνιστώσες είναι κυρίαρχη στη διαμόρφωση της περιφερειακής προσφοράς εργασίας. Για να το υπερασπιστεί αυτό παρέχει εμπειρικά ευρήματα βασισμένες στις παρατηρούμενες μεταναστευτικές ροές και στις ροές μετακινήσεων (commuting flows) στην Ολλανδία κατά τη διάρκεια της δεκαετίας του 1980. Ο ίδιος επισημαίνει, επίσης, ότι στα τέλη της δεκαετίας του του 1980 ο όγκος των ροών μετακινήσεων αυξήθηκε και οι μεταναστευτικές ροές μειώθηκαν. Αναγνωρίζει ότι τα διαθέσιμα στοιχεία δεν ήταν επαρκή για μια οικονομετρική ανάλυση και ασφαλή συμπεράσματα προς την τάση που παρατηρείται πρόσφατα, ότι υπάρχει ένας σημαντικός αριθμός μετακινούμενων οι οποίοι διανύουν σχετικά μεγαλύτερη απόσταση σε σχέση με το παρελθόν. Το ερευνητικό αυτό ερώτημα παρουσιάζει μεγάλο ενδιαφέρον επειδή δεν είναι μόνο ο προσδιορισμός του κατά πόσον υπάρχει μια τέτοια τάση, είναι πιο σημαντικό είναι να ελεγχθεί εάν ο όγκος των ροών μετακινήσεων σχετίζεται αρνητικά με τις μεταναστευτικές ροές. Αν αποδειχθεί στατιστικά υπάρχει η τάση οι εργαζόμενοι να είναι διατεθειμένοι να μετακινιούνται διανύοντας μεγαλύτερες αποστάσεις από την κατοικία προς την εργασία τους αντί να μεταναστεύσουν, θα πρέπει να αναθεωρηθεί ο τρόπος που αναπαριστούν τα μοντέλα την απόσταση και τη χωρική δομή. 

	 

	 

	2. Μοντέλα εξερχόμενων μεταναστών

	 

	Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται ολικά και τοπικά μοντέλα εξερχομένων μεταναστών σκοπός των οποίων είναι να ερμηνεύσουν τη μεταναστευτική απόφαση στην αφετηρία αναδεικνύοντας τους παράγοντες που επηρεάζουν την απόφαση ενός ατόμου να φύγει από τον τόπο κατοικίας του. Παρακάτω παρουσιάζονται επιλεγμένες μέθοδοι βαθμονόμησης, ωστόσο στη βιβλιογραφία υπάρχουν και άλλες. 

	Όπως έχει αναφερθεί σε προηγούμενο κεφάλαιο, για την ερμηνεία ενός φαινομένου με την ανάλυση παλινδρόμησης είναι απαραίτητη η ποσοτικοποίησή του και η συσχέτιση του με ένα σύνολο ερμηνευτικών παραγόντων. Εδώ η μεταναστευτική απόφαση στην αφετηρία μπορεί να μετρηθεί ως ο αριθμός ή καλύτερα το ποσοστό των κατοίκων μίας περιοχής που την εγκαταλείπουν μόνιμα για να ζήσουν σε μια άλλη περιοχή. Το ποσοστό αυτό συνιστά την εξαρτημένη μεταβλητή. Οι ανεξάρτητες μεταβλητές σε αυτήν την περίπτωση είναι ένα σύνολο κοινωνικοοικονομικών παραγόντων που αφορούν τον πληθυσμό που μεταναστεύει και συνήθως είναι δείκτες, παραδείγματος χάρη το ποσοστό ανεργίας σε κάθε περιοχή. Με την ανάλυση παλινδρόμησης είναι δυνατό να βρεθεί με ποιο τρόπο και σε ποιο βαθμό επηρεάζει κάθε ερμηνευτικός παράγοντας το ποσοστό εξερχομένων μεταναστών. 

	Η επιλογή του συνόλου των ερμηνευτικών παραγόντων με θεωρητικό και εμπειρικό τρόπο αποτελεί τον ορισμό του μεταναστευτικού μοντέλου που εξαρτάται από τη γεωγραφική περιοχή, τη χρονική περίοδο αλλά και τη φύση και τη χωρική δομή των διαθέσιμων δεδομένων. Παρόλου που ο ορισμός του μοντέλου αποτελεί κατεξοχήν αρμοδιότητα του ειδικού επιστήμονα, συχνά στη χωρική ανάλυση, το τελικό μοντέλο που προκύπτει «οδηγείται από τα δεδομένα» και ως εκ τούτου είναι δύσκολο να βρεθεί ένα γενικευμένο μοντέλο ερμηνείας της μεταναστευτικής απόφασης που θα μπορεί αν εφαρμοστεί σε κάθε περίσταση. Ωστόσο, η εκτενής διεθνής βιβλιογραφία έχει αναδείξει κάποιους ερμηνευτικούς παράγοντες, οι οποίοι συχνά βρίσκεται να παίζουν ένα σημαντικό ρόλο στη μεταναστευτική απόφαση. Έτσι, διαμορφώνεται με την πάροδο του χρόνο ένα ισχυρό θεωρητικό πλαίσιο εντός του οποίου κάποιος ερευνητής μπορεί να υπερασπιστεί καλύτερα τις επιλογές του όσο αφορά τους ερμηνευτικούς παράγοντες που θα συμπεριλάβει στο μοντέλο που θα ορίσει.

	Ο απλούστερος τρόπος εκτίμησης των ποσοστών εξερχομένων μεταναστών με τη βοήθεια ενός συνόλου ερμηνευτικών παραγόντων είναι η γραμμική παλινδρόμηση. Ωστόσο, η υπόθεση ότι οι ερμηνευτικοί παράγοντες έχουν γραμμική σχέση με τα ποσοστά εξερχομένων μεταναστών είναι επιρρεπής σε μεροληψία λόγω λανθασμένου ορισμού (misspecification bias). Έτσι, είναι ασφαλέστερο να οριστεί ένα μη γραμμικό μοντέλο. Στη βιβλιογραφία υπάρχουν πολλές παραλλαγές αυτών των μοντέλων, όπως για παράδειγμα το απλό γραμμικό μοντέλο (Miller 1973, Sommers and Suits 1973, Meyer et al. 2001), το δυναμικό μοντέλο (Fotheringham et al., 2002b), και το λογιστικό μοντέλο (Ferguson and Kanaroglou 1997, Cannari et al. 2000). Στις περιπτώσεις (από τις παραπάνω μελέτες) στις οποίες χρησιμοποιήθηκε ένα γραμμικό μοντέλο, ως εξαρτημένη μεταβλητή χρησιμοποιήθηκε ο αριθμός εξερχομένων μεταναστών ή το ισοζύγιο μεταναστευτικών εισροών-εκροών και όχι τα αντίστοιχα ποσοστά εσωτερικής μετανάστευσης.

	Με βάση την εμπειρία του συγγραφέα, η σχέση μεταξύ των ποσοστών εξερχομένων μεταναστών και των παραγόντων που το επηρεάζουν είναι μη γραμμική και γι’ αυτό στο παρόν σύγγραμμα προκρίνεται αυτός ο ορισμός του αντίστοιχου μοντέλου μετανάστευσης.

	2.1. Το λογαριθμημένο γραμμικό μοντέλο

	 

	Το γραμμικό μοντέλο εξερχομένων μεταναστών παρουσιάζεται στην εξίσωση (7.7). Στο μοντέλο αυτό, η εξαρτημένη μεταβλητή είναι το ποσοστό εξερχομένων μεταναστών ανά 1000 κατοίκους (M). Η μεταβλητή αυτή συσχετίζεται με την ανάλυση παλινδρόμησης με k ερμηνευτικούς παράγοντες (xj ανεξάρτητες μεταβλητές). Τα αποτελέσματα της παλινδρόμησης περιλαμβάνουν την εκτίμηση της σταθεράς () και k εκτιμένες παραμέτρους (, j=1,2,…,k), εκτιμήσεις των ποσοστών εξερχομένων μεταναστών () και τα υπολείμματα () όπως φαίνεται στην εξίσωση (7.8).

	 

	

	(7.7)

	 

	

	(7.8)

	 

	Ωστόσο, όπως αναφέρθηκε παραπάνω, ένα μη γραμμικό μοντέλο είναι πιο κατάλληλο για τη μελέτη του ποσοστό εξερχομένων μεταναστών. Αν το μη γραμμικό μοντέλο είναι ένα δυναμικό μοντέλο, τότε δύναται αυτό να μετατραπεί σε γραμμικό λογαριθμώντας τα δυο μέλη της εξίσωσης. Για παράδειγμα, μια εκθετική μορφή του μοντέλου της εξίσωσης (7.7) θα μπορούσε να είναι το εξής:

	 

	

	(7.9)

	 

	Το μοντέλο της εξίσωσης (7.9) μπορεί να λογαριθμηθεί με αποτέλεσμα να δημιουργηθεί ένα γραμμικό μοντέλο το οποίο μπορεί εύκολα να βαθμονομηθεί σε ένα κλασικό στατιστικό λογισμικό (όπως η R). Το μοντέλο αυτό ονομάζεται διεθνώς log-log linear model ενώ στα ελληνικά θα μπορούσε να αποδοθεί ως λογαριθμημένο γραμμικό μοντέλο. Ωστόσο, υπάρχουν δύο ζητήματα / προβλήματα σχετικά με το παραπάνω μοντέλο. Το πρώτο πιθανό πρόβλημα είναι ότι μπορεί να υπάρχουν μεταβλητές στο μοντέλο οι οποίες δε μπορούν να λογαριθμηθούν επειδή μπορεί ορισμένες τιμές τους να είναι μη θετικές (μηδέν ή αρνητικές) και το δεύτερο πρόβλημα είναι ότι εισάγεται στατιστική μεροληψία στη σταθερά λόγω της λογαρίθμησής της (Heien, 1968). Η αντιμετώπιση αυτών των ζητημάτων μπορεί να γίνει με τον ορισμό ενός ελαφρώς διαφορετικού μοντέλου (εξίσωση 7.10) στο οποίο το σύνολο των μεταβλητών με μη θετικές τιμές διαχωρίζεται από τις υπόλοιπες, ενώ εισάγεται ένας συντελεστής προσαρμογής για τη σταθερά. 

	Το μοντέλο της εξίσωσης (7.10) περιλαμβάνει επίσης δείκτες που υποδηλώνουν το διαχωρισμό των μοντέλων κατά ηλικία και φύλο σε αντιστοιχία με το μοντέλο της εξίσωσης (7.4). Το ποσοστό μετανάστευσης (M) του μοντέλου (7.7) παρουσιάζεται εδώ ως ένας λόγος με αριθμητή το συνολικό αριθμό εξερχομένων μεταναστών από μία περιοχή (i) για κάθε πληθυσμιακή ομάδα κατά ηλικία και φύλο (as) και παρονομαστή τον αριθμό των κατοίκων ανά πληθυσμιακή ομάδα σε χιλιάδες.

	 

	

	(7.10)

	 

	όπου  είναι η σταθερά σε εκθετική μορφή, Aas είναι ένας συντελεστής προσαρμογής που εξασφαλίζει ότι ο συνολικός αριθμός εξερχομένων μεταναστών που εκτιμήθηκε είναι ίσος με το συνολικό αριθμό εξερχομένων μεταναστών που παρατηρήθηκε. N1 είναι ο αριθμός μεταβλητών που μπορούν να λογαριθμηθούν και N2 είναι ο συνολικός αριθμός μεταβλητών. Έτσι, υπάρχουν N2–N1 μεταβλητές που δεν μπορούν να λογαριθμηθούν επειδή έχουν μηδενικές ή αρνητικές τιμές. Μετά από τη λογαρίθμηση και των δύο μελών της εξίσωσης (7.10) προκύπτει η εξίσωση (7.11) η οποία μπορεί να βαθμονομηθεί με μια τεχνική γραμμικής παλινδρόμησης. 

	 

	

	(7.11)

	 

	Το παραπάνω μοντέλο προτάθηκε από τους Fotheringham et al. (2002b, p. 168) και χρησιμοποιήθηκε εκτενώς από τον Kalogirou (2003). Ωστόσο, τα τελευταία χρόνια υπάρχει εξέλιξη στα μοντέλα αυτά και έχουν προταθεί και άλλες μορφές δυναμικών μοντέλων όπως για παράδειγμα το τετραγωνικό μοντέλο (quadratic model) κ.ά. (Fotheringham et al., 2004).

	2.2. Η γεωγραφικά σταθμισμένη εκδοχή του λογαριθμημένου γραμμικού μοντέλου

	 

	Η γεωγραφικά σταθμισμένη εκδοχή του λογαριθμημένου γραμμικού μοντέλου της εξίσωση (7.11) αποτελεί ένα τοπικό μοντέλο το οποίο μπορεί να βαθμονομηθεί με τη Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση (Κεφάλαιο 5). Το μοντέλο αυτό που προτάθηκε και εφαρμόστηκε από τον Kalogirou (2003) ορίζεται με μια εξίσωση της μορφής:
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	όπου (ui, vi) είναι οι συντεταγμένες αναφοράς της μεταναστευτικής αφετηρίας i.

	Μια εξαιρετική εφαρμογή στην ελληνική βιβλιογραφία στην οποία εφαρμόζονται τα παραπάνω μοντέλα εξερχομένων μεταναστών παρουσιάστηκε από τον Καλογήρου (2010) στο περιοδικό Γεωγραφίες. Σύμφωνα με την εργασία αυτή: τα αποτελέσματα της έρευνας της εσωτερικής μετανάστευσης στη Σουηδία επιτρέψαν την καλύτερη κατανόηση των μεταναστευτικών διαδικασιών στο εσωτερικό της και ειδικότερα την καλύτερη κατανόηση των χωρικών διακυμάνσεων της επίδρασης των οικονομικών και άλλων συνθηκών που επικρατούν σε κάθε δήμο στο ποσοστό των κατοίκων του δήμου που αποφασίζουν να τον εγκαταλείψουν. Ως απόρροια των ανωτέρω, η παρούσα έρευνα έχει μεγάλη σημασία στην άσκηση πολιτικής προσέλκυσης και διατήρησης του πληθυσμού από κάθε δήμο (Καλογήρου, 2010, σελ. 143).

	 

	 

	3. Μοντέλα επιλογής προορισμού

	 

	Η επιλογή μεταναστευτικού προορισμού αποτελεί το δεύτερο στάδιο του μεταναστευτικού ταξιδιού και επομένως της διαδικασίας λήψης της απόφασης για μετανάστευση. Σε αυτό το στάδιο, τα μοντέλα προσπαθούν να ερμηνεύσουν την επίδραση των κοινωνικοοικονομικών και άλλων χαρακτηριστικών των πιθανών προορισμών στην προσέλκυση μεταναστών. Για τους λόγους που αναφέρθηκαν παραπάνω, το μοντέλο βαρύτητας περιορισμένης προέλευσης (origin-constrained gravity model) προτείνεται ως ο καταλληλότερος τρόπος για να αναλυθεί ένα σύνολο διαθέσιμων δεδομένων μεταναστευτικών ροών. Η τεχνική βαθμονόμησης που θα πρέπει να επιλέγεται εξαρτάται από τη φύση και την κατανομή των δεδομένων. 

	Θα πρέπει να σημειωθεί ότι σε αυτό το στάδιο μελέτης του μεταναστευτικού ταξιδιού οι μεταναστευτικές ροές μοντελοποιούνται ως ακέραιοι αριθμοί και όχι ως ποσοστά του πληθυσμού των προορισμών. Επειδή είναι λίγα τα άτομα που μεταναστεύουν σε σχέση κυρίως με τον πληθυσμό της αφετηρίας, θεωρείται ότι η μετανάστευση ως γεγονός αποτελεί σπάνιο φαινόμενο (rare event) και επομένως είναι αρκετά πιθανό να ακολουθεί κατανομή Poisson ή Αρνητική Διωνυμική (Negative Binomial) κατανομή. Οι πιο κλασσικές τεχνικές για τη βαθμονόμηση των μεταναστευτικών ροών λεπτομερών κατά ηλικία και φύλο μοντέλων είναι η παλινδρόμηση Poisson ενώ τα τελευταία χρόνια φαίνεται να κερδίζει έδαφος η αρνητική διωνυμική παλινδρόμηση (Biagi et al. 2011). Η δεύτερη είναι πιο ασφαλής γιατί η πρώτη (Poisson) προϋποθέτει ότι τα άτομα που μεταναστεύουν λαμβάνουν τη μεταναστευτική απόφαση ανεξάρτητα το ένα από το άλλο κάτι που δεν ισχύει όταν μεταναστεύει μια πολυμελής οικογένεια.

	Η εξέλιξη των μοντέλων επιλογής προορισμού είναι συνεχής και πολύ πρόσφατα ο Kalogirou (2015b) παρουσίασε μια νέα προσέγγιση στη μοντελοποίηση μεταναστευτικών ροών αντιμετωπίζοντας το πρόβλημα που προκύπτει από το μεγάλο αριθμό μηδενικών ροών στα λεπτομερή κατά ηλικία και φύλο μοντέλα.

	3.1. Το Μοντέλο Ανταγωνιστικών Προορισμών

	 

	Όπως συζητήθηκε παραπάνω, από τη βιβλιογραφία προκύπτει ότι οι μετανάστες επιλέγουν ιεραρχικά τον τελικό τους προορισμό κάτι που θα πρέπει να λαμβάνεται υπόψη από τα μοντέλα. Ένας τρόπος να ληφθεί το γεγονός αυτό υπόψη είναι να συμπεριληφθεί μια μεταβλητή μέτρησης της κεντρικότητας των προορισμών (destination accessibility) στο μοντέλο βαρύτητας περιορισμένης παραγωγής (production-constrained gravity model) ορίζοντας έτσι το Μοντέλο Ανταγωνιστικών Προορισμών ή Competing Destinations Model (Fotheringham, 1983, 1991, 2000). 

	Εξαιτίας του ορισμού τους, τα μοντέλα επιλογής προορισμού είναι μη γραμμικά. Ωστόσο, σε περίπτωση που κάποιος θέλει να τα βαθμονομήσει με μια μέθοδο γραμμικής παλινδρόμησης, όπως η Μέθοδος Ελαχίστων Τετραγώνων, θα πρέπει να τα μετατρέψει σε γραμμική μορφή. Όπως είδαμε στην προηγούμενη ενότητα, ένας τρόπος για να γίνει αυτό είναι να λογαριθμηθούν και τα δύο μέλη της εξίσωσης γεγονός που δημιουργεί τα ζητήματα των μη θετικών τιμών και της μεροληψίας στη σταθερά. Η γενική μορφή του μοντέλου CDM για μεταναστευτικές ροές κατά ηλικία και φύλο ορίζεται από την εξίσωση:

	 

	

	(7.13)

	 

	όπου Mijas είναι ο αριθμός των ατόμων που ανήκουν στην πληθυσμιακή ομάδα as που μεταναστεύουν από την αφετηρία i στον προορισμό j, Oias είναι ο συνολικός αριθμός εξερχομένων μεταναστών της πληθυσμιακής ομάδας as από την περιοχή i που παρατηρήθηκε, W είναι ένα από τα k χαρακτηριστικά του προορισμού j που επηρεάζουν την επιλογή του j από τους μετανάστες της ομάδας as από την αφετηρία i, dij είναι η απόσταση μεταξύ i και j, Aj η προσβασιμότητα ή κεντρικότητα του προορισμού j, and akas, β, και γ είναι οι εκτιμημένες παράμετροι των παραπάνω μεταβλητών αντίστοιχα. 

	Κάθε φορά που το μοντέλο βαθμονομείται για μια συγκεκριμένη αφετηρία ο λόγος είναι σταθερός (kias), οπότε η εξίσωση (7.13) γίνεται:

	 

	

	(7.14)

	 

	Για να είναι πιο συνεπής με την παλινδρόμηση Poisson και τη συμμετοχή μεταβλητών που δε μπορούν να λογαριθμηθούν, η πιο σωστή μορφή του μοντέλου επιλογής προορισμού από μια συγκεκριμένη αφετηρία i και για μια συγκεκριμένη πληθυσμιακή ομάδα as είναι:

	 

	

	(7.15)

	 

	όπου, j είναι ένας από τους εναλλακτικούς προορισμούς, l είναι μια από τις N1 μεταβλητές που μπορούν να λογαριθμηθούν (μεταξύ των οποίων είναι ο συνολικός πληθυσμός του προορισμού), m είναι μια από τις N2 – N1 – 2 μεταβλητές που δεν μπορούν να λογαριθμηθούν και N2 είναι ο συνολικός αριθμός μεταβλητών στο μοντέλο.

	Μετά από τη λογαρίθμηση και των δύο μελών της εξίσωσης (7.15) προκύπτει η εξίσωση (7.16) η οποία μπορεί να βαθμονομηθεί με μια τεχνική γραμμικής παλινδρόμησης. 

	 

	

	(7.16)

	3.2. Η γεωγραφικά σταθμισμένη εκδοχή του Μοντέλου Ανταγωνιστικών Προορισμών

	 

	Σκοπός ενός τοπικού μοντέλου επιλογής προορισμού είναι να εξετάσει τη χωρική αστάθεια της επίδρασης των ερμηνευτικών παραγόντων έλξης στην απόφαση επιλογής μεταναστευτικού προορισμού. Τα παραδοσιακά μοντέλα επιλογής μεταναστευτικού προορισμού υποθέτουν ότι η επίδραση ενός ερμηνευτικού παράγοντα είναι σταθερή για όλους τους προορισμούς. Για παράδειγμα, στα κλασσικά μοντέλα εσωτερικής μετανάστευσης γίνεται η παραδοχή ότι για παράδειγμα ο συνολικός πληθυσμός του δυνητικού προορισμού έχει την ίδια επίδραση στην προσέλκυση μεταναστών που εγκαταλείπουν μια ορισμένη αφετηρία, ανεξάρτητα από τον τόπο του προορισμού. Αυτό δεν πρέπει να συγχέεται με τη διαφορετική επίδραση των ερμηνευτικών παραγόντων επιλογής προορισμού μεταξύ των διαφόρων προελεύσεων. Η τοπική εκδοχή του μοντέλου της εξίσωσης (7.15) με τη Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση δίδεται από την εξίσωση (7.17).

	 

	

	(7.17)

	όπου (uj, vj) είναι οι συντεταγμένες του κεντροειδούς της περιοχής  j στο μεταναστευτικό σύστημα. 

	 

	 

	4. Παράγοντες που επηρεάζουν τη μεταναστευτική απόφαση

	 

	Μια από τις πιο χρονοβόρες εργασίες στη μοντελοποίηση της μετανάστευσης αποτελεί η επιλογή των κατάλληλων μεταβλητών που καθορίζουν την μεταναστευτική απόφαση: δηλαδή να εξεταστεί ποιοι είναι οι πιθανοί λόγοι που ωθούν κάποιον/α να εγκαταλείψει μια περιοχή και ποιοι για να επιλέξει μας άλλη. Στη βιβλιογραφία δεν υπάρχει συμφωνία όσον αφορά τη ένταξη ορισμένων μεταβλητών στα μεταναστευτικά μοντέλα. Είναι προφανές ότι οι ερευνητές χρησιμοποιούν μεταβλητές οι οποίες είναι διαθέσιμες την περίοδο της έρευνας και ότι γενικά δεν αφιερώνουν πολύ χρόνο και προσπάθεια για τη συλλογή πρόσθετων δεδομένων. Πολλές μελέτες της μετανάστευσης περιλαμβάνουν τα στοιχεία της εκάστοτε απογραφής πληθυσμού και μόνο μερικές μελέτες περιλαμβάνουν οικονομικά στοιχεία, όπως το εισόδημα των νοικοκυριών και το κόστος στέγασης.

	Σε αυτήν την ενότητα παρουσιάζονται οι πιο συχνοί παράγοντες που επηρεάζουν τις μεταναστευτικές αποφάσεις, σύμφωνα πάντα με τα εμπειρικά ευρήματα δημοσιευμάτων στη διεθνή επιστημονική βιβλιογραφία. Ο λόγος που γίνεται αυτή η παρουσίαση έχει να κάνει με την τοποθέτηση της εφαρμοσμένης έρευνας στην εσωτερική μετανάστευση σε ένα σαφώς ορισμένο θεωρητικό πλαίσιο κάτι που θα πρέπει να γίνεται σε κάθε φορά που γίνεται προσπάθεια ερμηνείας ενός γεωγραφικού φαινομένου με τη βοήθεια εμπειρικών ευρημάτων. Έτσι, με βάση ορισμένες από τις υφιστάμενες εμπειρικές μελέτες της μετανάστευσης και τα ευρήματά τους για τις σχέσεις μεταξύ της μετανάστευσης και των καθοριστικών παραγόντων που την επηρεάζουν επιχειρείται μια αναλυτική συζήτηση. Οι μεταβλητές που περιλαμβάνονται παρακάτω είναι αυτές που κατά κύριο λόγο χρησιμοποιήθηκαν από τους Kalogirou (2003, 2015b) και Fotheringham et al. (2004) στα μοντέλα μετανάστευσης στην Αγγλία και Ουαλία. 

	4.1. Περιβαλλοντικοί παράγοντες 

	4.1.1. Ποιότητα αέρα

	 

	Η ποιότητα του αέρα είναι ένας σημαντικός περιβαλλοντικός παράγοντας που επηρεάζει την υγεία όλων των κατοίκων, ιδίως τα παιδιά και τους ηλικιωμένους. Η σημασία της ποιότητας του αέρα στην ποιότητα ζωής των κατοίκων αποδεικνύεται από τον αυξανόμενο ενδιαφέρον στη Μεγάλη Βρετανία για θέματα που σχετίζονται με την ποιότητα του αέρα (Mitchell and Dorling, 2003). Όσοι υποφέρουν από τη μεγαλύτερη έκθεση στην κακή ποιότητα του αέρα είναι εκείνοι που έχουν τη μικρότερη δυνατότητα να ξεφύγουν από μολυσμένες περιοχές, δηλαδή τα παιδιά και οι φτωχοί (Mitchel and Dorling, 2003). Αυτό υποδηλώνει ότι η ποιότητα του αέρα σχετίζεται με την απόφαση για μετανάστευση. Σε γενικές γραμμές, οι άνθρωποι θα προτιμούσαν να μετακινηθούν από περιοχές με κακή ποιότητα αέρα σε περιοχές με καλή ποιότητα αέρα. Κάτι τέτοιο συνέβη και στην Αττική όπου πολλοί κάτοικοι έφυγαν από το επιβαρυμένο κέντρο προς τα πιο πράσινα βόρεια και ανατολικά προάστια.

	Με βάση εμπειρικά ευρήματα από την Αγγλία και την Ουαλία τα ποσοστά εξερχομένων μεταναστών είναι γενικά υψηλότερα από τις περιοχές με φτωχότερη ποιότητα αέρα και χαμηλότερα από τις περιοχές με καλή ποιότητα αέρα (Fotheringham et al. 2002b, Fotheringham et al. 2004). Θεωρητικά, αυτή η επίδραση αναμένεται να είναι μεγαλύτερη στα παιδιά και στους συνταξιούχους και ασθενέστερη στους εφήβους και στους νεαρούς ενήλικες, δεδομένου ότι τα παιδιά και οι ηλικιωμένοι πιο ευαίσθητοι στις περιβαλλοντικές συνθήκες. Η ποιότητα του αέρα δεν είναι μια μεταβλητή που συναντάται συχνά στα μοντέλα μετανάστευσης, ωστόσο είναι πολύ σημαντική στις αναπτυγμένες και ειδικά στης βιομηχανικές χώρες ενώ έχει αναφερθεί μόνο ως παράγοντας που ωθεί κάποιους στη μετανάστευση (push factor).

	 

	4.1.2. Δείκτης κλίματος

	 

	Ο παράγοντας του κλίματος, ενώ παίζει σημαντικό ρόλο σε χώρες του μεγέθους των Η.Π.Α., αναμένεται να είναι λιγότερο σημαντικός σε ευρωπαϊκές χώρες όπως το Ηνωμένο Βασίλειο ή το Βέλγιο, όπου οι κλιματικές διακυμάνσεις δεν είναι πολύ έντονες κατά μήκος και πλάτος της χώρας. Η Ελλάδα ωστόσο είναι μια χώρα με ιδιαίτερο εύρος κλιματικών συνθηκών κατά μήκος και πλάτος της χώρας, ιδιαίτερα όσον αφορά τη μέση ετήσια βροχόπτωση μεταξύ ανατολικής και δυτικής Ελλάδας (Katsafados et al. 2014). Θεωρητικά, σε μια χώρα στο βόρειο ημισφαίριο αναμένεται το δυτικό τμήμα της χώρας να είναι πιο υγρό από το ανατολικό και το νότιο τμήμα να είναι θερμότερο από το βόρειο. Ωστόσο, οι διαφορές είναι μικρές σε σύγκριση με εκείνες που βρέθηκαν σε μεγαλύτερες χώρες όπως οι Η.Π.Α., η Ρωσία και η Κίνα.

	Οι κλιματικοί παράγοντες ίσως επηρεάζουν περισσότερο την επιλογή μεταναστευτικού προορισμού και λιγότερο τη απόφαση για μετανάστευση από την αφετηρία (Long 1988, Pellegrini and Fotheringham 1999). Αναμένεται ότι οι άνθρωποι προτιμούν να ζουν σε θερμότερα και ξηρότερα κλίματα. Έτσι, ένα ζεστό και ξηρό κλίμα αναμένεται να έχει αρνητική επίδραση στην εξερχόμενη μετανάστευση και θετική επίδραση στην επιλογή προορισμού.

	Από προηγούμενες μελέτες υπάρχουν κάποιες ενδείξεις ότι το κλίμα επηρεάζει τη μεταναστευτική έξοδο. Η μέση θερμοκρασία Ιουλίου βρέθηκε να έχει ασθενή αρνητική επίδραση στα ποσοστά εξερχομένων μεταναστών στις Η.Π.Α. (Miller, 1973) και στη Μεγάλη Βρετανία (Millington, 2000). Το κρύο βρέθηκε να έχει θετική επίδραση στα ποσοστά εξερχομένων μεταναστών στον Καναδά (Liaw, 1990) και στις Η.Π.Α. (Liaw et al., 2002). Σύμφωνα με εμπειρικά ευρήματα από την Αγγλία και την Ουαλία (Fotheringham et al. 2002b, Fotheringham et al. 2004) υψηλότερα ποσοστά μετανάστευσης σχετίζονται με πιο βροχερές και ψυχρότερες περιοχές.

	Οι Pellegrini and Fotheringham (1999) παρέχουν εμπειρικά ευρήματα για τη σημαντική θετική επίδραση του κλίματος στην επιλογή προορισμού στις Η.Π.Α.. Η μέση θερμοκρασία έχει επίσης σημαντική θετική επίδραση στην επιλογή προορισμού των μεταναστών στον Καναδά και τη Μεγάλη Βρετανία (Ferguson and Kanaroglou 1997, Millington 2000). Στις Η.Π.Α., υπάρχει ασθενής απόδειξη της ύπαρξης μιας τέτοιας επίδρασης (Fotheringham and Pitts, 1995). Μια ισχυρή αρνητική επίδραση του ψύχους στην επιλογή προορισμού έχει επίσης αναφερθεί για τους νέους Καναδούς μετανάστες (Liaw, 1990) καθώς και τους ηλικιωμένους στις Η.Π.Α. (Liaw et al., 2002).

	Οι Καλογήρου και Κατσαφάδος (2008), αφού εξέτασαν την επίδραση του κλίματος στην επιλογή προορισμού στην Ελλάδα τη βρήκαν ιδιαίτερα σημαντική. Μάλιστα βρήκαν ότι η μέση θερμοκρασία Ιουλίου και η υγρασία φαίνεται να επηρεάζουν θετικά την επιλογή προορισμού ενώ αρνητικά επηρεάζει η μέση θερμοκρασία Ιανουαρίου.

	4.2. Οικονομικοί παράγοντες που σχετίζονται με την αγορά εργασίας

	4.2.1. Ποσοστό εργαζομένων

	 

	Το ποσοστό απασχόλησης είναι μια σημαντική οικονομική μεταβλητή, η οποία δείχνει την υγεία της τοπικής οικονομίας. Αναμένεται να έχει αρνητική επίδραση στη δημιουργία μεταναστών (οι άνθρωποι προτιμούν να μείνουν σε περιοχές με περισσότερες ευκαιρίες απασχόλησης) και θετική επίδραση στην επιλογή προορισμού (οι άνθρωποι ελκύονται από περιοχές με περισσότερες ευκαιρίες απασχόλησης). Είναι επίσης πιθανό τα υψηλά ποσοστά απασχόλησης να συνδέονται με την μεγαλύτερη κινητικότητα των εργαζομένων. Σε μια τέτοια περίπτωση μπορεί ο παράγοντας αυτός να έχει την αντίθετη επίδραση στη μεταναστευτική απόφαση από αυτή που περιγράφεται παραπάνω.

	Υπάρχουν εμπειρικά ευρήματα για μια ισχυρή θετική σχέση μεταξύ των ποσοστών απασχόλησης και των ποσοστών εξερχομένων μεταναστών κυρίως σε άτομα ηλικίας 30-60 ετών, ενώ παράλληλα παρατηρείται απουσία κάποιας στατιστικά σημαντικής σχέσης σε νεότερες ηλικιακές ομάδες (Fotheringham et al. 2002b, Fotheringham et al. 2004). Μια ισχυρή θετική σχέση μεταξύ ποσοστού εργαζομένων και ποσοστού εξερχομένων μεταναστών πιθανόν να υποδηλώνει την ικανότητα των κατοίκων με μια καλή δουλειά να μετακινηθούν σε περιοχές που είναι πιο ελκυστικές (Kalogirou, 2003). Αυτή μπορεί να είναι η περίπτωση των λιγότερο ελκυστικών περιοχών, όπως αυτές με κακή ποιότητα αέρα, υψηλά ποσοστά εγκληματικότητας, χαμηλά πολιτιστικά δρόμενα και γενικά αρνητική φήμη. Ωστόσο, η παραπάνω σχέση θα μπορούσε να είναι αρνητική στις περιπτώσεις πιο ελκυστικών περιοχών μιας χώρας. Δυστυχώς, τα παραδοσιακά (ολικά) μοντέλα παλινδρόμησης αποτυγχάνουν να συλλάβουν τις πιθανές χωρικές διαφοροποιήσεις της επίδρασης της μεταβλητής αυτής στη μεταναστευτική απόφαση, κάτι που μπορεί να αντιμετωπιστεί με τον ορισμό και τη βαθμονόμηση τοπικών μοντέλων.

	Ο Mueller (1982) διαπίστωσε ότι το ποσοστό απασχόλησης έχει μια μη στατιστικά σημαντική αρνητική επίδραση στην επιλογή προορισμού των μεταναστών, ενώ περαιτέρω εμπειρικά ευρήματα υποδεικνύουν έλλειψη μιας συστηματικής επίδρασης των ποσοστών απασχόλησης στην επιλογή προορισμού (Fotheringham κ.ά. 2002b, Fotheringham et al. 2004) στην Αγγλίας και Ουαλία. Αυτή η μη συστηματική επίδραση παρατηρείται και στην επιλογή προορισμού από αυτούς τους Αθηναίους που μετανάστευσαν προς τους υπόλοιπους δήμους και κοινότητες της Ελλάδας το 2001 (Kalogirou, 2015b). Ωστόσο τα τοπικά μοντέλα αναδεικνύου μια ισχυρή διακύμανση της επίδρασης αυτής της μεταβλητής στην μεταναστευτική απόφαση που είναι θετική ή αρνητική ανάλογα με την αφετηρία και τον προορισμού του μεταναστευτικού ταξιδιού (Kalogirou 2003, Kalogirou 2015b).

	4.2.2. Ποσοστό ανεργίας

	 

	Το ποσοστό ανεργίας είναι ένας βασικός δείκτης μέτρησης των ευκαιριών απασχόλησης. Θεωρητικά, αναμένεται να έχει θετική επίδραση στη δημιουργία μεταναστών και αρνητική επίδραση στην επιλογή μεταναστευτικού προορισμού. Αυτό συμβαίνει επειδή η υψηλή ανεργία συνδυάζεται με χαμηλή ή καθόλου διαθεσιμότητα δουλειών και κατά συνέπεια ενθαρρύνει υψηλότερα ποσοστά κατοίκων να μετακινηθούν εκτός μιας περιοχής αναζητώντας ευκαιρίες απασχόλησης. Για τους ίδιους λόγους, ένας προορισμός με χαμηλές ευκαιρίες απασχόλησης είναι μάλλον μη ελκυστικός.

	Στη διεθνή βιβλιογραφία, υπάρχει μια συνεχιζόμενη συζήτηση για το αν υπάρχει σημαντική σχέση μεταξύ των ποσοστών ανεργίας και του ποσοστού εξερχομένων μεταναστών, με πολλούς ερευνητές να παρέχουν εμπειρικά ευρήματα για την έλλειψη μιας τέτοιας σχέσης (Lowry 1966, Miller 1973, Millington 2000). Ωστόσο, άλλοι ερευνητές προτείνουν ότι υπάρχουν κάποιες αποδείξεις για μια ασθενή θετική επίδραση του ποσοστού ανεργίας στα ποσοστά εξερχόμενης μετανάστευσης, αλλά οι αποδείξεις αυτές δεν αποδεικνύουν μια ξεκάθαρη σχέση (Flowerdew and Lovett 1988) ενώ άλλοι ερευνητές βρήκαν κάποιες ενδείξεις για μια ασθενή αρνητική σχέση (Liaw, 1990). Ασθενής θετική σχέση έχει βρεθεί στο παρελθόν και στις μεταναστευτικές αποφάσεις στην Ελλάδα (Καλογήρου και Κατσαφάδος, 2008) και τη Σουηδία (Καλογήρου, 2010). Οι Fotheringham et al. (2004) βρήκαν ότι αυτή η μεταβλητή δεν επηρεάζει σημαντικά το ποσοστό εξερχομένων μεταναστών στις περισσότερες ομάδες πληθυσμού, εκτός από τις γυναίκες ηλικίας 30 έως 44 ετών και τα άτομα (άνδρες και γυναίκες) ηλικίας 45 έως 59, στις οποίες επηρεάζει θετικά τη μεταναστευτική απόφαση. Αυτό σημαίνει ότι σε αυτές τις ηλικίες όσο μεγαλώνει η ανεργία σε μια περιοχή τόσο αυξάνεται το ποσοστό τον κατοίκων της που ωθείται σε μετανάστευση. 

	Αρκετές μελέτες (Lowry 1966, Weeden 1973, Flowerdew and Lovett 1988, Liaw 1990, Cannari et al. 2000, Fotheringham et al. 2002b) βρήκαν ότι η ανεργία επηρεάζει στατιστικά σημαντικά και μάλιστα αρνητικά την επιλογή μεταναστευτικού προορισμού, ενώ άλλοι βρήκαν ότι η επίδραση της ανεργίας έχει απογοητευτικές επιδόσεις στην κατανόηση της επιλογής προορισμού παρουσιάζοντας μη σημαντική αρνητική επίδραση (Eldridge and Jones 1991, Pellegrini and Fotheringham 1999). Εμπειρικά ευρήματα από την Ελλάδα και την Αγγλία δείχνουν θετική και στατιστικά σημαντική συσχέτιση του ποσοστού ανεργίας και της επιλογής προορισμού μόνο για άτομα ηλικίας 30 – 44 ετών (ολικά μοντέλα) η οποία παρουσιάζει σημαντική χωρική αστάθεια με βάση τα αποτελέσματα των τοπικών μοντέλων (Kalogirou 2003, Kalogirou 2015b).

	4.2.3. Αύξηση της απασχόλησης

	 

	Η αύξηση της απασχόλησης αποτελεί ένα δείκτη που εκφράζει το ποσοστό αύξησης ή μείωσης των ευκαιριών απασχόλησης κάθε έτος σε σχέση με το προηγούμενο και ως εκ τούτου μετρά την αύξηση ή τη στασιμότητα μιας τοπικής οικονομία. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η αύξηση των ποσοστών απασχόλησης συνδέεται με επενδύσεις για νέες, επεκτεινόμενες ή εκσυγχρονιζόμενες επιχειρήσεις, γεγονός που απαιτεί με τη σειρά του νέο, εξειδικευμένο εργατικό δυναμικό. Έτσι, η υψηλή αύξηση της απασχόλησης αναμένεται να διαδραματίζει σημαντικό ρόλο στις αποφάσεις της μετανάστευσης. Ο Miller (1973) ισχυρίζεται ότι η αύξηση της απασχόλησης είναι ίσως ο πιο σημαντικός οικονομικός ερμηνευτικός παράγοντας των ποσοστών εξερχομένων μεταναστών: υψηλά ποσοστά απασχόλησης παράγουν λιγότερους μετανάστες. Αυτό συμβαίνει γιατί υπάρχει μικρό κίνητρο για να αφήσει κάποιος μια οικονομικά αναπτυσσόμενη περιοχή, κάτι που επιβεβαιώνεται σε διάφορες εμπειρικές μελέτες (π.χ. Millington 2000). Ωστόσο, έχει αναφερθεί και ισχυρή θετική επίδραση στα ποσοστά εξερχομένων μεταναστών (Fotheringham et al., 2004). 

	Ομοίως, παρόλο που θεωρητικά η αύξηση των ευκαιριών απασχόλησης θα πρέπει να ελκύει εσωτερικούς μετανάστες να επιλέξουν ένα προορισμό, αυτό άλλες φορές επιβεβαιώνεται εμπειρικά (π.χ. Millington 2000, Liaw et al. 2002) και άλλες όχι (Fotheringham et al., 2004). 

	4.3. Οικονομικοί παράγοντες που σχετίζονται με την κατοικία

	 

	Από τη μελέτη της διεθνούς βιβλιογραφίας προκύπτει ότι η κατοικία παίζει καθοριστικό ρόλο στην εσωτερική μετανάστευση γεγονός που είναι αναμενόμενο μιας και ο άνθρωπος περνά αρκετό κομμάτι της ζωής του σε αυτή. Έτσι υπάρχουν πάρα πολλές μεταβλητές που μετρούν την επίδραση της κατοικίας στη μεταναστευτική απόφαση τόσο στην αφετηρία του μεταναστευτικού ταξιδιού όσο και στον προορισμό του. Η σειρά με την οποία συζητούνται οι μεταβλητές αυτές είναι τυχαία.

	4.3.1. Μέση εκτιμώμενη τιμή κατοικίας

	 

	Το κόστος κατοικίας είναι ένας καθοριστικός παράγοντας εσωτερικής μετανάστευσης. Δυστυχώς στις περισσότερες χώρες, μεταξύ των οποίων και η Ελλάδα, δεν υπάρχουν στατιστικά δεδομένα για τη μεταβλητή αυτή και έτσι η επιρροή της στην εσωτερική μετανάστευση μετριέται έμμεσα από άλλους ερμηνευτικούς παράγοντες. Ωστόσο, στη Σουηδία υπάρχουν τέτοια δεδομένα και από μια πρόσφατη έρευνα (Καλογήρου 2010) προκύπτει ότι το υψηλό κόστος απόκτησης κατοικίας παίζει αρνητικό ρόλο στη δημιουργία εσωτερικών μεταναστών στις νεαρές ηλικίες (15 – 19 ετών) και θετική στις μεγαλύτερες ηλικίας (45 ετών και άνω). Η ερμηνεία αυτού του ευρήματος είναι ότι οικογένειες με εφήβους που έχουν εγκατασταθεί σε περιοχές με υψηλές τιμές κατοικιών αποθαρρύνονται να φύγουν είτε επειδή βρήκαν την ιδανική κατοικία είτε επειδή δεσμεύονται από τοπικές ευκολίας όπως τα καλά σχολεία και οι αθλητικές εγκαταστάσεις. 

	Σε μεγαλύτερες ηλικίες ένα μεγάλο εισόδημα από την πώληση μιας μεγάλης ή ακριβής κατοικίας εξασφαλίζει το κόστος αγοράς μιας νέας, μικρότερης κατοικίας η οποία επαρκεί για ένα μεγαλύτερο σε ηλικία ζευγάρι του οποίου τα παιδιά έχουν τη δική τους κατοικία, ενώ παράλληλα εξασφαλίζει και μια σοβαρή αποταμίευση για τα γηρατειά. Αυτό μπορεί να μην ακούγεται εύλογο στην ελληνική κουλτούρα όπου συχνά η σύνταξη ήταν μεγαλύτερη από τον τελευταίο μισθό –αν και η παρούσα κρίση μελλοντικά θα το καταστήσει πιο λογικό–, αλλά σε αναπτυγμένες δυτικές χώρες όπου η σύνταξη είναι κατά πολύ μικρότερη σε σχέση με τον τελευταίο μισθό είναι πολύ λογικό και αναμενόμενο. Τέλος, οι ηλικιωμένοι συχνά μεταναστεύουν προς πιο ήρεμες και ηλιόλουστες περιοχές, οπότε και σε αυτήν την περίπτωση ενθαρρύνονται να φύγουν από μια περιοχή με υψηλή μέση τιμή κατοικίας.

	Από τη διεθνή βιβλιογραφία προκύπτει ότι οι τιμές κατοικιών διαδραματίζουν σημαντικό ρόλο στη μεταναστευτική απόφαση επηρεάζοντας περισσότερο τα άτομα με παιδιά και τους συνταξιούχους για διαφορετικούς λόγους. Παρόλο που θεωρητικά αναμένεται να έχει θετική επίδραση στη δημιουργία μεταναστών και αρνητική επίδραση στην προσέλκυση μεταναστών, ωστόσο, η επίδραση αυτή αναμένεται να ποικίλει ανάλογα με το φύλο, την ηλικία και το επάγγελμα του ατόμου που μεταναστεύει.

	Εμπειρικά ευρήματα επιβεβαιώνουν την αναμενόμενη θετική επίδραση των τιμών των κατοικιών στην αφετηρία (Congdon, 1989), καθώς την αρνητική επίδρασή τους στην επιλογή προορισμού (Congdon 1989, Cannari et al. 2000). Η αντίστροφη επίδραση αναφέρθηκε σε άλλες μελέτες: σημαντική αρνητική σχέση μεταξύ των τιμών των κατοικιών και της δημιουργίας μεταναστών μαζί με πιθανές εξηγήσεις (Fotheringham et al, 2002b, Fotheringham et al, 2004), και μια γενικά θετική σχέση μεταξύ των τιμών των κατοικιών και της επιλογή προορισμού (Fotheringham and O'Kelly 1989, Fotheringham and Pitts 1995, Atkins and Fotheringham 1999). 

	4.3.2. Φόρος κατοικίας

	 

	Ο φόρος κατοικίας, ο οποίος στην Αγγλία ονομάζεται council tax, κυμαίνεται από εκατοντάδες ως χιλιάδες λίρες το χρόνο, υπολογίζεται με συντελεστή επί της συνολικής αξίας της κατοικίας και μεταβάλλεται από δήμο σε δήμο. Ο φόρος αυτός είναι μια οικονομική μεταβλητή, εν μέρει λογιστική, που αφορά το κόστος διαβίωσης σε μια περιοχή. Στην Ελλάδα ο παράγοντας αυτός ήταν μάλλον αμελητέος για τη μεταναστευτική απόφαση δεδομένου του χαμηλού κόστους των δημοτικών τελών στους λογαριασμούς κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. Ωστόσο τα τελευταία χρόνια ο Φόρος Ακίνητης Περιουσίας (ΦΑΠ), ο Φόρος Μεγάλης Ακίνητης Περιουσίας (ΦΜΑΠ) και ο Ενιαίος Φόρος Ιδιοκτησίας Ακινήτων (ΕΝΦΙΑ) αναπόφευκτα θα καταστήσουν τη μεταβλητή αυτή ερμηνευτικό παράγοντα της μεταναστευτικής απόφασης.

	Θεωρητικά, ο φόρος κατοικίας αναμένεται να έχει ισχυρότερη επίδραση σε ανθρώπους με χαμηλά εισοδήματα, όπως οι νέοι και οι συνταξιούχοι και να λαμβάνεται υπόψη μαζί με το συνολικότερο κόστος κατοικίας (αγορά ή ενοικίαση και συντήρηση) κυρίως στην επιλογή μεταναστευτικού προορισμού. Έχει αναφερθεί (Fotheringham et al., 2002b) ότι στην Αγγλία επηρεάζει αρνητικά στην επιλογή προορισμού των μεταναστών ηλικίας 45 ετών και άνω (επειδή αυξάνει το κόστος διαβίωσης), αλλά επηρεάζει θετικά στην επιλογή των ατόμων ηλικίας 16 – 19 μιας και πολλοί έφηβοι αυτής της ηλικίας είναι οι φοιτητές και ως εκ τούτου δεν πληρώνουν council tax. 

	4.3.3. Διατηρητέα Κτίρια

	 

	Αυτή η μεταβλητή αντιπροσωπεύει την ελκυστικότητα του προορισμού που συνδέεται με την ιστορία, τον πολιτισμό και την ομορφιά του. Έχει βρεθεί ότι έχει θετική επίδραση στις επιλογές προορισμού των μεταναστών, η οποία αυξάνει με την ηλικία των μεταναστών (Fotheringham et al., 2002b, Kalogirou, 2003).

	4.3.4. Μεταβλητές που σχετίζονται με τη διαθεσιμότητα ακινήτων

	4.3.4.1. Νέες κατοικίες σε πρώην αστική γη

	 

	Αυτή η μεταβλητή αποτελεί το ποσοστό των νέων κατοικιών σε ανακυκλωμένη αστική γη και συνδέεται με έργα ανάπλασης που βελτιώνουν την ποιότητα της στέγασης και της ελκυστικότητας μιας αστικής περιοχής. Τα έργα αυτά βρίσκονται συνήθως σε πρώην βιομηχανικές πόλεις και ίσως παλιές πόλεις και έτσι οι νέες κατοικίες σε πρώην αστική γη είναι ένας δείκτης των νέων διαθέσιμων κατοικιών συνήθως σε κεντρικά σημεία της πόλης. Τυπικά, περιοχές με διαθεσιμότητα στέγασης υψηλής ποιότητας παράγουν λιγότερους μετανάστες ενώ είναι πιο ελκυστικοί μεταναστευτικοί προορισμοί μιας και υπάρχει λιγότερη πίεση από την άποψη της μη διαθεσιμότητας στέγασης για να αφήσει κάποιος μια περιοχή.

	Σύμφωνα με μία εμπειρική έρευνα προκύπτει μια γενικά μη-γραμμική αρνητική σχέση μεταξύ των νέων κατοικιών σε πρώην αστική γης και το ποσοστό εξερχομένων μεταναστών στην Αγγλία και στην Ουαλία (Fotheringham et al., 2004). Παραδόξως, μια αρνητική σχέση είναι εμφανής μεταξύ της εν λόγω μεταβλητή και της επιλογής προορισμού, με μια πιθανή εξήγηση να αποτελεί το γεγονός ότι η μεταβλητή αυτή λειτουργεί ως υποκατάστατο για τα υψηλά επίπεδα φτώχειας (Fotheringham et al., 2002b).

	4.3.4.2. Ποσοστό ανανέωσης ενοικιάσεων εργατικών κατοικιών

	 

	Αυτή η μεταβλητή είναι ένας δείκτης του κύκλου εργασιών στέγασης στον κοινωνικό τομέα. Υψηλά ποσοστά ανανέωσης ενοικιάσεων εργατικών κατοικιών υποδεικνύουν πιο ασταθή οικιστικά πληθυσμό που είναι επιρρεπής στο να έχει αυξημένο αριθμό μεταναστών. Οι Fotheringham et al. (2004) παρέχουν εμπειρικά ευρήματα για θετική επίδραση της μεταβλητής αυτής στη δημιουργία μεταναστών.

	4.3.4.3. Ποσοστό ολοκληρωμένων νέων κατασκευών κατοικιών στον ιδιωτικό τομέα

	 

	Το ποσοστό ολοκληρωμένων νέων κατασκευών κατοικιών στον ιδιωτικό τομέα είναι το ποσοστό των νεόδμητων ιδιωτικών κατοικιών. Ο δείκτης αυτός δείχνει την ύπαρξη σύγχρονων κατοικιών ενδεχομένως σε αστικές περιοχές που εντάχθηκαν πρόσφατα στο σχέδιο πόλης. Έτσι, θα πρέπει να συνδέονται με τις μεταναστευτικές αποφάσεις κατοίκων υψηλότερου εισοδήματος, καθώς οι νέες ιδιωτικές κατοικίες ενδεχομένως να είναι υψηλών προδιαγραφών και ως εκ τούτου ακριβές για ενοικίαση ή αγορά. Θα πρέπει επίσης να συνδέεται με το κύρος της περιοχής και της δυνητικής της οικονομικής ανάπτυξης καθώς ο ιδιωτικός τομέα επενδύει γενικά σε περιοχές που επιτρέπουν υψηλά κέρδη σε μακροπρόθεσμο ορίζοντα.

	Ωστόσο, αυτή η μεταβλητή έχει σπάνια χρησιμοποιηθεί σε μοντέλα μετανάστευσης. Ο Congdon (1989) παρέχει εμπειρικά ευρήματα για μια σημαντική αρνητική επίδραση των νέων ιδιωτικών κατοικιών στην εξερχόμενη μετανάστευσης και μια σημαντική θετική επίδραση στην επιλογή προορισμού. Τα ευρήματα αυτά υποδηλώνουν ότι η διαθεσιμότητα στέγασης διαδραματίζει σημαντικό ρόλο στη μετανάστευση, ειδικά σε εκείνους τους μετανάστες που αναζητούν να βελτιώσουν την ποιότητα της στέγασης τους. Ωστόσο, οι σχέσεις αυτές δεν έχουν επιβεβαιωθεί από άλλες εμπειρικές εργασίες (Fotheringham et al., 2004), οι οποίες βρήκαν τα αντίθετα αποτελέσματα και μια μάλλον αδύναμη συσχέτιση μεταξύ των νέων ιδιωτικών κατοικιών και τις μεταναστευτικές αποφάσεις, ίσως επειδή περιοχές με νέες κατοικία να προσελκύουν σχετικά κινητικούς μετανάστες που έχουν αυξημένη πιθανότητα να μετακινηθούν σύντομα σε άλλη περιοχή.

	4.3.4.3. Ποσοστό ολοκληρωμένων νέων κατασκευών κατοικιών στον κοινωνικό τομέα

	 

	Πρόκειται για μια παρόμοια με την προηγούμενη μεταβλητή που αφορά το ποσοστό των νεόδμητων κατοικιών του δημόσιου τομέα, όπως για παράδειγμα οι εργατικές κατοικίες στην Ελλάδα. Ωστόσο, η κοινωνική στέγαση συνήθως συνδέεται με πληθυσμό με χαμηλότερα εισοδήματα. Επίσης, οι επενδύσεις των τοπικών αρχών στον τομέα της στέγασης είναι πιο πιθανό να λάβει χώρα σε περιοχές όπου υπάρχει έλλειψη ενδιαφέροντος από τον ιδιωτικό τομέα να επενδύσει σε κατοικίες. Έτσι, αν και οι νέες κατοικίες θα έπρεπε ενδεχομένως να αποθαρρύνουν την έξοδο μεταναστών και να ενθαρρύνουν την εισερχόμενη μετανάστευση, ο δείκτης νεόδμητων κοινωνικών κατοικιών μπορεί να λειτουργήσει ως υποκατάστατο για τις περιοχές με χαμηλό κύρος. Σε γενικές γραμμές, είναι πιθανό αυτή η μεταβλητή να σχετίζεται με τις μεταναστευτικές αποφάσεις, αλλά η ερμηνεία μιας τέτοιας σχέσης δεν είναι απλή.

	4.3.4.4. Ποσοστό κενών κατοικιών σε όλους τους τομείς

	 

	Αυτή η μεταβλητή αφορά το ποσοστό του συνόλου των κατοικιών που είναι κενές και δείχνει τη συνολική διαθεσιμότητα των κατοικιών σε μια περιοχή. Η διαθεσιμότητα κατοικιών είναι ένας σημαντικός ερμηνευτικός παράγοντας της εσωτερικής μετανάστευσης τόσο στην αφετηρία όσο και στην επιλογή προορισμού. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι ένας σημαντικός λόγος για εσωτερική μετανάστευση είναι η αλλαγή στέγασης οικογενειών η ατόμων. Η αλλαγή στέγασης μπορεί να γίνεται για τη βελτίωση της ποιότητας ζωής ή για οικονομικούς λόγους όπως συμβαίνει σε μεγάλο βαθμό σήμερα στην Ελλάδα. Ως εκ τούτου, η διαθεσιμότητα κατοικιών σε μια περιοχή επιτρέπει σε περισσότερους ανθρώπους να ικανοποιήσουν τις στεγαστικές τους ανάγκες, μειώνοντας έτσι την πιθανότητα εξόδου από την περιοχή για καλύτερες ευκαιρίες στέγασης (αρνητική σχέση με την εξερχόμενη μετανάστευση) ενώ μια καλή προσφορά κατοικιών αναμένεται να καθιστά ένα προορισμό πιο ελκυστικό.

	Εμπειρικά ευρήματα δείχνουν μια αρνητική μη γραμμική σχέση μεταξύ των ποσοστών εξερχομένων μεταναστών και του ποσοστού κενών κατοικιών σε μια περιοχή (Fotheringham et al., 2004) ενώ δε μπορούν να εξαχθούν ασφαλή συμπεράσματα για τη συσχέτιση αυτής της μεταβλητής με επιλογές προορισμών των μεταναστών επειδή οι εκτιμήσεις των παραμέτρων αυτής της μεταβλητής είναι μερικές φορές θετικές ή αρνητικές ανάλογα με την αφετηρία και την πληθυσμιακή ομάδα στις οποίες ορίζεται ένα μοντέλο ροών. Ωστόσο, το ποσοστό κενών κατοικιών είναι μια μεταβλητή που σε ένα τοπικό μοντέλο μπορεί να έχει στατιστικά σημαντική διακύμανση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων αναδεικνύοντας περιοχές όπου έχει είτε θετική είτε αρνητική επίδραση στην επιλογή μεταναστευτικού προορισμού (Kalogirou, 2003).

	4.3.4.5. Δείκτης ιδιωτικού και δημόσιου οικιστικού αποθέματος σε κακή κατάσταση

	 

	Αυτές οι δύο μεταβλητές μετρούν το ποσοστό του οικιστικού αποθέματος σε κακή κατάσταση τόσο στον ιδιωτικό τομέα όσο και στον τομέα κοινωνικών κατοικιών (δημόσιο ή δημοτικό). Έτσι, οι μεταβλητές αυτές μετρούν της στέρηση (φτώχεια) και την ελκυστικότητα μιας περιοχές με αποτέλεσμα να συνδέονται άμεσα με το κύρος μιας περιοχής. Είναι κοινός τόπος ότι περιοχές με χαμηλής ποιότητας οικιστικό απόθεμα συνδέονται με τη φτώχεια και την κακή ποιότητα ζωής, όπως συμβαίνει σε πολλές περιοχές του κέντρου της Αθήνας.

	 

	 

	 

	4.3.4.6. Ποσοστό εγκαταλελειμμένων κατοικιών

	 

	Αυτή η μεταβλητή αφορά το ποσοστού των συνολικών κατοικιών που είναι εγκαταλελειμμένες. Σε γενικές γραμμές, τα υψηλά ποσοστά εγκαταλελειμμένων κατοικιών συνδέονται με χαμηλού κύρους περιοχές, ενδεχομένως με υψηλή εγκληματικότητα ή γενικότερα με εγκαταλελειμμένες περιοχές. Έτσι, υψηλές τιμές αυτής της μεταβλητής στον προορισμό αναμένεται να έχουν αρνητική επίδραση στην επιλογή του προορισμού αυτού κάτι που επιβεβαιώνεται στην Αγγλία και την Ουαλία (Fotheringham et al., 2002b).

	4.3.5. Οικογενειακό εισόδημα

	 

	Το μέσο εισόδημα του νοικοκυριού μετρά εν μέρει την οικονομική ευημερία (ή στέρηση) μιας περιοχής και ως εκ τούτου αναμένεται να έχει αρνητική επίδραση στη δημιουργία μεταναστών και θετική επίδραση στην επιλογή προορισμού. Ειδικά στην Ελλάδα που το μέσο εισόδημα προέρχεται από τις φορολογικές δηλώσεις, η μεταβλητή αυτή λειτουργεί και ως ένδειξη του επίπεδου μισθών. Αν και έχει δεχθεί κριτική λόγω της εκτεταμένης φοροδιαφυγής στη χώρα (Kalogirou and Hatzichristos, 2007) ωστόσο η μεταβλητή αυτή παρουσιάζει σημαντική διακύμανση σε επίπεδο τοπικής αυτοδιοίκησης (Kalogirou, 2010).

	Τα εμπειρικά ευρήματα για την επίδραση του εισοδήματος στη δημιουργία μεταναστών ποικίλουν: άλλοι ερευνητές δε βρήκαν σημαντική επίδραση (π.χ. Lowry 1966, Καλογήρου και Κατσαφάδος 2008), άλλοι βρήκαν ότι υπάρχει μια αρνητική επίδραση (π.χ. Miller 1973), ενίοτε σημαντική, και άλλη βρήκαν μια θετική και στατιστικά σημαντική επίδραση (π.χ. Fotheringham et al. 2004). Η ερμηνεία για ένα τέτοιο αποτέλεσμα (για θετική επίδραση) είναι ότι υψηλότερου εισοδήματος κάτοικοι έχουν τους πόρους για να αντέξουν οικονομικά να μεταναστεύσουν.

	Όσον αφορά την ερμηνευτική δύναμη της μεταβλητής στην επιλογή προορισμού, αυτή βρέθηκε να είναι μάλλον αδύναμη (Pellegrini and Fotheringham, 1999). Περιστασιακά, θετικές και στατιστικά σημαντικές εκτιμημένες παράμετροι έχουν επίσης αναφερθεί στη διεθνή βιβλιογραφία (Lowry 1966, Liaw 1990, Eldridge και Jones 1991, Cannari et al. 2000, Liaw et al 2002). Ωστόσο, πιο πρόφαση μελέτη έδειξε μια ξεκάθαρα θετική και στατιστικά σημαντική επίδραση του εισοδήματος στην επιλογή μεταναστευτικού προορισμού στην Ελλάδα, η οποία μάλιστα έχει στατιστικά σημαντική χωρική διακύμανση, δηλαδή είναι διαφορετική για κάθε προορισμό (Kalogirou, 2015b).

	4.4. Άλλοι ερμηνευτικοί παράγοντες

	4.4.1. Ποσοστό αλλοδαπών

	 

	Η μεταβλητή αυτή χρησιμοποιείται κυρίως ως ερμηνευτικός παράγοντας δημιουργίας μεταναστών. Συνήθως, οι αλλοδαποί κάτοικοι τείνουν να είναι πιο κινητικοί μιας και δε συνδέονται κοινωνικά με ένα τόπο ενώ συχνά ακολουθούν ευκαιρίες απασχόλησης και οικονομικής κατοικίας. Έτσι, τα υψηλά ποσοστά αλλοδαπών θα πρέπει να συνδέονται με υψηλά ποσοστά εξερχόμενων μεταναστών, γεγονός που επιβεβαιώνεται εμπειρικά μόνο σε πληθυσμιακές ομάδες μεγαλύτερης ηλικίας μιας και οι έφηβοι προτιμούν περιοχές με ψηλά ποσοστά αλλοδαπών ενδεχομένως λόγος της έλξης τους από πολυπολιτισμικές κοινότητες (Kalogirou, 2003).

	4.4.2. Ποσοστό μετακινουμένων μακράς απόστασης

	 

	Το αυξημένο ποσοστό εργαζομένων που κάνει μετακινήσεις μακράς απόστασης προς την εργασία τους συνδέεται με αυξημένη πιθανότητα λήψης της απόφασης να εγκαταλείψουν μια περιοχή, λόγω της ανάγκης των εργαζομένων αυτών να μειωθεί ο χρόνος μετακίνησής τους μετά από μια μετακόμιση σε κατοικία κοντά στην τοποθεσία της εργασίας τους. Τα δεδομένα για τις ροές μετακινήσεων εργαζομένων τα τελευταία χρόνια δείχνουν μια αυξητική τάση στις αποστάσεις και στους χρόνους που οι εργαζόμενοι είναι διατεθειμένοι να μετακινιούνται καθημερινά. Ωστόσο, όσοι μετακινούνται σε μεγάλες αποστάσεις είναι πιο πιθανό να μεταναστεύσουν σε σχέση με όσους διανύουν μικρότερες αποστάσεις. Η μεταβλητή αυτή αναμένεται να έχει μεγαλύτερη επίδραση σε μεταναστευτικές αποφάσεις που αφορούν αφετηρίες και προορισμούς με μεγάλους πληθυσμούς που είναι πολύ μακριά μεταξύ τους. 

	4.4.3. Δείκτης εγκληματικότητας

	 

	Η εγκληματικότητα είναι ένας σημαντικός ερμηνευτικός παράγοντας της μετανάστευσης ειδικά για οικογένειες με παιδιά και ηλικιωμένους. Τα υψηλά ποσοστά εγκληματικότητας αναμένεται να έχουν θετική επίδραση στη δημιουργία μεταναστών (οι άνθρωποι θέλουν να εγκαταλείψουν περιοχές υψηλών ποσοστών εγκληματικότητας) και αρνητική επίδραση στην επιλογή προορισμού (οι άνθρωποι δεν έλκονται από περιοχές υψηλής εγκληματικότητας). Τα αντίθετα αποτελέσματα αναμένονται για χαμηλά επίπεδα εγκληματικότητας. Ωστόσο, είναι πιθανό τα ποσοστά εγκληματικότητας να συσχετίζονται με την αστικότητα και, επομένως, μπορεί η υψηλή εγκληματικότητα να έχει θετική επίδραση στην επιλογή προορισμού από τους νέους.

	Η εγκληματικότητα είναι ένα σοβαρό πρόβλημα που παρατηρείται κυρίως στις υποβαθμισμένες αστικές περιοχές. Συνδέεται με διάφορες μεταβλητές όπως το επίπεδο εκπαίδευσης, τη φτώχεια, την ηλικία, το φύλο, τη θρησκεία, τον πολιτισμό, την αστυνομική κάλυψη και τις εθνοτικές μειονότητες. Η εγκληματικότητα ως πρόβλημα είναι ένα πολύ ευαίσθητο θέμα και απαιτεί προσεκτική ερμηνεία. Για να κατανοήσουμε και να ερμηνεύσουμε την εγκληματικότητα ως παράγοντα που επηρεάζει τις αποφάσεις της μετανάστευσης, είναι απαραίτητο να κατανοήσουμε τις ρίζες της και τις επιπτώσεις της στην καθημερινή ζωή των ανθρώπων.

	Εμπειρικές μελέτες δείχνουν θετική επίδραση της εγκληματικότητας στη δημιουργία μεταναστών και αρνητική επίδραση στην επιλογή προορισμού για ώριμους και ηλικιωμένους (Millington 2000, Fotheringham et al. 2002b) ενώ έχει αναφερθεί θετική επίδραση στην επιλογή προορισμού από νεαρούς ενήλικες (Millington, 2000). Ωστόσο, έχει βρεθεί αρνητική επίδραση του ποσοστού εγκληματικότητας στη δημιουργία μεταναστών (Kalogirou 2003, Fotheringham et al. 2004) και θετική επίδραση στην επιλογή μεταναστευτικού προορισμού (Kalogirou 2003). Μια πιθανή ερμηνεία γι’ αυτό το μη αναμενόμενο εύρημα είναι ότι ενδεχομένως οι άνθρωποι που ζουν σε περιοχές με υψηλή εγκληματικότητα να μη μπορούν να ανταπεξέλθουν οικονομικά σε μια πιθανή μετανάστευση σε πιο επιθυμητές περιοχές. Σε αυτές τις περιπτώσεις οι άνθρωποι αυτοί θεωρούνται εγκλωβισμένοι στις περιοχές αυτές και η πιθανή άσκηση πολιτικής που θα αυξήσει τις οικονομικές τους δυνατότητες είναι πιθανότερο να οδηγήσει στην έξοδό τους και λιγότερο πιθανό να τους αναβαθμίσει τοπικά. Γι’ αυτό, η λήψη αποφάσεων για άσκηση πολιτικής σε τέτοιες περιπτώσεις πρέπει να γίνεται με μεγάλη προσοχή και αν είναι δυνατό λαμβάνοντας υπόψη τα αποτελέσματα αναλύσεων βάσει σεναρίων.

	4.4.4. Ποσοστό μαθητών / φοιτητών που μένουν με τους γονείς τους

	 

	Ο στόχος αυτής της μεταβλητής είναι να ερμηνεύσει το τμήμα της μετανάστευσης που αφορά φοιτητές, οι οποίοι φεύγουν από το σπίτι των γονιών τους για την πόλη που βρίσκεται το πανεπιστήμιο σπουδών τους (αφετηρία μεταναστευτικού ταξιδιού) και τους φοιτητές που επιστρέφουν στο σπίτι των γονιών τους μετά την αποφοίτησή τους (προορισμός μεταναστευτικού ταξιδιού). Τα εμπειρικά ευρήματα δείχνουν θετική επίδραση της μεταβλητής στα ποσοστά εξερχομένων μεταναστών κυρίως για τους άνδρες ηλικίας 16 – 19 ετών, αρνητική επίδραση στην επιλογή προορισμού για τα άτομα ηλικίας 20 – 24 ετών, καθώς και μια θετική επίδραση στην επιλογή προορισμού για τα άτομα ηλικίας 25 – 29 ετών (Fotheringham et al. 2004).

	4.4.5. Ποσοστό φοιτητών που μένουν σε προσωρινή διεύθυνση

	 

	Αυτή η μεταβλητή εκφράζει το ποσοστό των φοιτητών που ζουν σε προσωρινή διεύθυνση όσο σπουδάζουν (εξακολουθώντας να δηλώνουν ως μόνιμη κατοικία αυτή των γονέων τους), επομένως, είναι πιθανό να εγκαταλείψουν μια περιοχή μετά την αποφοίτηση (μεταβλητή προέλευσης) και να έλκονται από περιοχές κοντά στο πανεπιστήμιό τους ως πιθανούς μεταναστευτικούς προορισμούς (μεταβλητή προορισμού). Εμπειρικά ευρήματα έδειξαν σημαντική θετική επίδραση της μεταβλητής αυτής τόσο στη δημιουργία μεταναστών στις ηλικίας 16 – 24 ετών όσο και στην επιλογή προορισμού (Fotheringham et al. 2004).

	 

	4.5. Κεντρικότητα / Προσβασιμότητα προορισμών (Destination Accessibility)

	 

	Η προσβασιμότητα ή η κεντρικότητα ή ο ανταγωνισμός προορισμών (destination accessibility) είναι μια μεταβλητή που όταν προστίθεται σε ένα μοντέλο επιλογής προορισμού το καθιστά ως Μοντέλο Ανταγωνιστικών Προορισμών, όπως είδαμε παραπάνω. Αν η επιλογή μεταναστευτικού προορισμού είναι συνεπής με μια ιεραρχική στρατηγική επεξεργασίας πληροφοριών, τότε η εκτιμημένη παράμετρος που σχετίζεται με αυτήν την μεταβλητή θα είναι αρνητική (Pellegrini and Fotheringham, 1999, σελ. 1099). Εμπειρικές εργασίες υποστηρίζουν την υπόθεση ότι η επιλογή προορισμού είναι αποτελέσματα επεξεργασίας ιεραρχικών πληροφοριών (Fotheringham and Williams 1983, Eldridge and Jones 1991, Fik et al. 1992, Fotheringham and Curtis 1992, Atkins and Fotheringham 1999, Pellegrini and Fotheringham 1999). Οι εκτιμήσεις των παραμέτρων της μεταβλητής αυτής είναι συνήθως σημαντικά αρνητικές και ποικίλλουν ανάλογα με την αφετηρία του μεταναστευτικού ταξιδιού (Fotheringham και Pitts, 1995), γεγονός που επιβεβαιώθηκε πρόσφατα και για τις μεταναστευτικές αποφάσεις των Αθηναίων ανεξαρτήτως ηλικίας και φύλου (Kalogirou, 2015b).

	Υπάρχουν επίσης εμπειρικά ευρήματα (Nakaya 2001, Kalogirou 2003), ότι σε ορισμένες περιπτώσεις υπάρχει σημαντική χωρική διαφοροποίηση στις τοπικά εκτιμημένες παραμέτρους της προσβασιμότητας προορισμών, η οποία μπορεί να είναι θετική σε κάποιους (συνήθως σε προορισμούς κοντά στην αφετηρία) ή αρνητική σε άλλους προορισμούς.

	Αξίζει να σημειωθεί εδώ ότι το πακέτο lctools της R (Kalogirou, 2015a) διαθέτει τη συνάρτηση acc για τον εύκολο υπολογισμό της μεταβλητής αυτής.

	4.6. Συνολικός πληθυσμός

	 

	Στα περισσότερα εμπειρικά ευρήματα (Lowry 1966, Boyle and Flowerdew 1993, 1997) ο συνολικός πληθυσμός της προέλευσης έχει σημαντική θετική επίδραση στη δημιουργία μεταναστών. Στις περιπτώσεις όμως που η εξερχόμενη μετανάστευση εκφράζεται ως ποσοστό του πληθυσμού, όπως για παράδειγμα εξερχόμενοι μετανάστες ανά χίλιους κατοίκους (Kalogirou, 2003), ο συνολικός πληθυσμός ουσιαστικά εξαναγκάζεται να έχει εκτιμημένη παράμετρο ίση με 1, δηλαδή να έχει θετική επίδραση και άρα όσο αυξάνεται ο πληθυσμός μιας περιοχής ανάλογα αυξάνεται και ο αριθμός εξερχομένων μεταναστών.

	Ωστόσο, στην επιλογή προορισμού όπου συνήθως η εξαρτημένη μεταβλητή είναι ακέραιος αριθμός των μεταναστευτικών ροών, ο συνολικός πληθυσμός του προορισμού χρησιμοποιείται για τη μέτρηση της επίδρασης του μεγέθους των πόλεων για την προσέλκυση μεταναστών. Οι Pellegrini and Fotheringham (1999) ισχυρίζονται ότι ο πληθυσμός ενός προορισμού, σε κάποιο βαθμό, μετρά τις ευκαιρίες απασχόλησης, τις ανέσεις και την πιθανότητα να έχει κάποιος/α φίλους και συγγενείς εκεί. Έτσι, αναμένεται να έχει θετική επίδραση στην επιλογή προορισμού. Πράγματι, στην ανάλυσή τους, βρήκαν μια στατιστικά σημαντική θετική επίδραση του πληθυσμού του προορισμού για την επιλογή του από μετανάστες ηλικίας 25-29 και 35-44 ετών στις Η.Π.Α.. Περαιτέρω εμπειρικά ευρήματα δείχνουν για σημαντική θετική επίδραση προέρχονται από μια πληθώρα μελετών (Lowry 1966,  Fik et al. 1992, Boyle and Flowerdew 1993, 1997, Fotheringham and Pitts 1995, Atkins and Fotheringham 1999, Fotheringham et al. 2002b). 

	Οι εκτιμημένες παράμετροι του πληθυσμού του προορισμού για τις περισσότερες αφετηρίες και ορισμούς μοντέλων συνήθως κυμαίνονται από 0,5 έως 0,9, αλλά μερικές φορές ξεπερνά 1 (Kalogirou 2003, 2015b). Οι Yano et al. (2003, σελ. 5) προτείνουν ότι οι εκτιμημένες παραμέτρου του πληθυσμού με τιμή άνω του 1 υποδεικνύουν έντονες τάσεις αστικοποίησης (ο πληθυσμός των μεγαλύτερων πόλεων αναπτύσσεται ταχύτερα από την καθαρή εσωτερική μετανάστευση σε σχέση με μικρότερες πόλεις), ενώ εκείνες με τιμές μικρότερες από 1 υποδεικνύουν έντονες τάσεις περιαστικοποίησης ή επιστροφής στην επαρχία (counter-urbanisation) (οι μικρότερες πόλεις έχουν υψηλότερα ποσοστά αύξησης του πληθυσμού μέσω του θετικού ισοζυγίου της εσωτερικής μετανάστευσης). 

	Τέλος, στη βιβλιογραφία αναφέρεται μια περιφερειακή εκδοχή του συνολικού πληθυσμού (regional population) η οποία έχει βρεθεί ότι έχει θετική επίδραση στη δημιουργία μεταναστών (Καλογήρου 2010). Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι παρατηρείται μια πίεση σε μια κατοικημένη περιοχή από τις γύρω πόλεις που ενθαρρύνει τους κατοίκους της εν λόγω περιοχής να την αφήσουν και να μετακομίσουν σε αυτές τις πόλεις. 

	Η περιφερειακή εκδοχή του συνολικού πληθυσμού είναι μια μεταβλητή που μετρά την έλξη που μπορεί να δέχεται ο πληθυσμός μιας περιοχής από γειτονικές περιοχές με βάση τη διαφορά πληθυσμού μεταξύ των περιοχών αυτών. Ο μαθηματικός τύπος υπολογισμού της μεταβλητής είναι ο εξής:

	 

	

	(7.18)

	 

	όπου gwPi είναι η εν λόγω μεταβλητή στην περιοχή i, Pi είναι ο συνολικός πληθυσμός στην περιοχή i, j είναι κάθε άλλη περιοχή εκτός της i, και dij είναι η απόσταση μεταξύ i και j. Όσον αφορά την ερμηνεία της μεταβλητής: 

	
		Τιμές του gwPi > 1 δείχνουν ότι ο Pi είναι γενικά μικρότερος από τους γείτονές του.

		Τιμές του gwPi = 1 δείχνουν ότι ο Pi είναι γενικά πολύ παρόμοιος με τους γείτονές του.

		Τιμές του gwPi < 1 δείχνουν ότι ο Pi είναι γενικά μεγαλύτερος από τους γείτονές του.



	Αξίζει να σημειωθεί εδώ ότι το πακέτο lctools της R (Kalogirou, 2015a) διαθέτει τη συνάρτηση gw_variable για τον εύκολο υπολογισμό της περιφερειακής εκδοχής μας μεταβλητής.

	4.7. Ο ρόλος της απόστασης στα μοντέλα βαρύτητας

	 

	Οι Fotheringham and Curtis (1999) προτείνουν ότι ο ρόλος της απόστασης μεταξύ μιας προέλευσης και ενός πιθανού προορισμού έχει να κάνει με τις πληροφορίες σχετικά με τον προορισμό. Όσο μεγαλύτερη είναι η απόσταση μιας αφετηρίας από έναν προορισμό, τόσο λιγότερο πιθανό είναι οι μετανάστες που ζουν στην εν λόγω αφετηρία να έχουν πληροφορίες για τον προορισμό αυτό, και είναι συνεπώς λιγότερο πιθανό να επιλέξουν τον προορισμό αυτό. Η παραπάνω υπόθεση βασίζεται στην ιδέα ότι όσο περισσότερη είναι η αβεβαιότητα (έλλειψη ενημέρωσης) για έναν προορισμό, τόσο λιγότερο ελκυστικός ο προορισμός αυτός είναι. Ως αποτέλεσμα, η απόσταση προς ένα προορισμό είναι συχνά ο πιο σημαντικός παράγοντας στην ερμηνεία των μεταναστευτικών ροών.

	Ο Fotheringham (1981) πραγματοποίηση μια ανασκόπηση της βιβλιογραφία για την έννοια της απόστασης (distance-decay) στην κατασκευή μοντέλων χωρικής αλληλεπίδρασης, προκειμένου να εξετάσει αν υπάρχει σχέση μεταξύ της χωρικής δομής και των εκτιμημένων παραμέτρων της απόστασης. Καταλήγει στο συμπέρασμα ότι υπάρχει στατιστικά σημαντική σχέση, αλλά παρέχει οδηγίες και κατευθύνσεις για μελλοντική έρευνα για περαιτέρω διερεύνηση στο θεωρητικό πλαίσιο του θέματος αυτού. Μετέπειτα μελέτες (Fotheringham 1991, Pellegrini and Fotheringham 2002, Fotheringham et al. 2001) δείχνουν ότι η προσβασιμότητα του προορισμού (destination accessibility) αντί για την απόσταση από αυτόν συνδέεται με χωρική δομή. Η προσβασιμότητα του προορισμού αφαιρεί την επίδραση της χωρικής δομής από το μοντέλο, η οποία οδηγεί σε μεροληψία λόγω μη ορθού ορισμού του μοντέλου, ιδίως τις εκτιμώμενες παραμέτρους της απόστασης (Yano et al. 2003, σελ. 4). 

	Μια ενδιαφέρουσα εργασία μοντέλων μετανάστευσης στο Ηνωμένο Βασίλειο παρουσιάστηκε από τους Boyle and Flowerdew (1997), οι οποίοι εισήγαγαν μια νέα μέθοδο μέτρησης της απόστασης μεταξύ προέλευσης και προορισμoύ: την απόσταση σταθμισμένη με τη μετανάστευση. Στη μελέτη τους παρέχουν εμπειρικά ευρήματα για τη βελτίωση ενός μοντέλου όταν η σταθμισμένη με τη μετανάστευση απόσταση αντικαθιστά τη σταθμισμένη με τον πληθυσμό απόσταση σε ένα απλό μοντέλο βαρύτητας. Υποστηρίζουν ότι η σταθμισμένη με τη μετανάστευση μέτρηση της απόστασης δίνει μια πιο ρεαλιστική απεικόνιση των μεταναστευτικών κινήσεων. Καταλήγουν στο συμπέρασμα ότι η σταθμισμένη με τη μετανάστευση απόσταση παρέχει καλύτερες εκτιμήσεις των μεταναστευτικών ροών μεταξύ των νομών στο Ηνωμένο Βασίλειο τόσο για μικρές αποστάσεις όσο και για αποστάσεις 150 – 299 μιλίων.

	Εκτός του ότι η απόσταση έμμεσα αφορά τις πληροφορίες σχετικά με τον προορισμό, η απόσταση μπορεί επίσης να μετρήσει το οικονομικό και ψυχικό κόστος της μετακίνησης (Pellegrini and Fotheringham, 1999). Θεωρητικά οι εκτιμημένες παράμετροι της απόστασης αναμένεται να είναι αρνητικές. Ωστόσο, οι τιμές των παραμέτρων αυτών ποικίλει μεταξύ των μελετών που έχουν δημοσιευθεί στη βιβλιογραφία. Εξαιρετικά αρνητικές τιμές δείχνουν ότι η αλληλεπίδραση είναι τοπικά περιορισμένη, ενώ λιγότερο αρνητικές τιμές συνδέονται με ένα ευρύτερο πρότυπο χωρικής αλληλεπίδρασης (Eldridge and Jones, 1991, σελ. 501). Στην εργασία των Pellegrini and Fotheringham (1999), που αφορά στην εσωτερική μετανάστευση μεταξύ των μητροπολιτικών περιοχών στις Η.Π.Α. το 1990, η απόσταση έχει σημαντική αρνητική επίδραση στην επιλογή προορισμού και οι τιμές των εκτιμημένων παραμέτρων κυμαίνονται από -0,25 έως -1,7 ανάλογα με την προέλευση και την πληθυσμιακή ομάδα των μεταναστών υπό μελέτη. Σύμφωνα με την διεθνή βιβλιογραφία αλλά και ευρήματα από μελέτες για την Ελλάδα, στα μοντέλα επιλογής μεταναστευτικού προορισμού, οι εκτιμημένες παράμετροι της απόστασης έχει βρεθεί συστηματικό ότι είναι αρνητικές και στατιστικά σημαντικές, ενώ στις περιπτώσεις τοπικών μοντέλων έχουν στατιστικά σημαντική χωρική διακύμανση (Kalogirou, 2003).

	Οι Eldridge and Jones (1991) δεν εξετάζουν μόνο τη διακύμανση των εκτιμημένων παραμέτρων της απόσταση μεταξύ των διαφόρων μοντέλων, αλλά και τη διακύμανσή τους στο χώρο στα πλαίσια ενός μοντέλου. Προτείνουν μια εφαρμογή της μεθόδου επέκτασης (Casetti, 1972) για να επιτρέπει την τοπική διακύμανση στην παράμετρο της απόστασης. Τα ευρήματά τους, τους οδήγησαν να απορρίψουν την υπόθεση ότι η επίδραση της απόστασης είναι σταθερή στο χώρο. Περισσότερες αποδείξεις για το θέμα αυτό παρέχονται σε νεότερες μελέτες της εσωτερικής μετανάστευσης (Nakaya 2001, Kalogirou 2003, Kalogirou 2015b).

	 

	 

	5. Εμπειρική Εφαρμογή Μοντέλων Εσωτερικής Μετανάστευσης στην Ελλάδα

	 

	Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται εν συντομία μια εφαρμογή της παραπάνω θεωρίας στην Ελλάδα. Εξετάζεται η επιλογή μεταναστευτικού προορισμού με αφετηρία την Αθήνα και μια συγκεκριμένη πληθυσμιακή ομάδα. Η εξαρτημένη μεταβλητή αφορά τις μεταναστευτικές ροές των νέων γυναικών ηλικίας 20 – 29 ετών που διέμεναν στην Αθήνα το 2000 προς τους υπόλοιπους 1032 δήμους και κοινότητες της Ελλάδας (όπως διαμορφώθηκαν με το πρόγραμμα Καποδίστριας), στους οποίους κατοικούν ένα χρόνο μετά. Τα δεδομένα μεταναστευτικών ροών προέρχονται από την Ελληνική Στατιστική Αρχή (ΕΛ.ΣΤΑΤ.) και έγιναν διαθέσιμα στα πλαίσια τους προγράμματος «Επεξεργασία πληθυσμιακών - δημογραφικών στοιχείων και προβλέψεων για την Αττική με στόχο το 2020», το οποίο χρηματοδοτήθηκε από τον Οργανισμό Ρυθμιστικού Σχεδίου Αθήνας την περίοδο 2010 – 2011. Ωστόσο, λόγω εμπιστευτικότητας των δεδομένων αυτών δεν είναι δυνατή η διάθεσή τους στα πλαίσια του παρόντος συγγράμματος και οι ενδιαφερόμενοι μπορούν να απευθυνθούν στην ΕΛ.ΣΤΑΤ. για τη λήψη τους. Ένας χάρτης της χωρικής κατανομής της εξαρτημένης μεταβλητής παρουσιάζεται στην Εικόνα 7.1. Παρατηρούμε ότι οι μεγαλύτερες ροές είναι προς γειτονικούς της Αθήνας δήμους καθώς και σε μεγάλες επαρχιακές πόλεις (όπως Θεσσαλονίκη, Πάτρα, Ηράκλειο, Λάρισα, Ιωάννινα, Λαμία, Καλαμάτα).

	Δεδομένου ότι το παράδειγμα αυτό είναι διδακτικό για να είναι καλύτερα κατανοητή η ερμηνεία των αποτελεσμάτων επιλέχθηκαν τέσσερις ερμηνευτικοί παράγοντες (ανεξάρτητες μεταβλητές): ο συνολικός πληθυσμός, η απόσταση, το εισόδημα και η προσβασιμότητα των προορισμών. Όλες οι παραπάνω μεταβλητές είναι ανεξάρτητες μεταξύ τους. Η πηγή του πληθυσμού είναι η ΕΛ.ΣΤΑΤ., οι αποστάσεις αφορούν στις Ευκλείδειες αποστάσεις των κεντροειδών των διοικητικών ορίων των δήμων και κοινοτήτων της Ελλάδας το 2001 (τα όρια αυτά διατίθεται σε ψηφιακή μορφή επίσης από την ΕΛ.ΣΤΑΤ.), το εισόδημα προέρχεται από τη Γενική Γραμματεία Πληροφοριακών Συστημάτων (Kalogirou, 2010) ενώ η μεταβλητή προσβασιμότητας των προορισμών υπολογίστηκε με βάση τον παραπάνω πληθυσμό με τη βοήθεια του πακέτου lctools της R. Πλήρη μοντελοποίηση των μεταναστευτικών ροών των Αθηναίων κατά ηλικία και φύλο παρουσιάστηκε πρόσφατα από τον Kalogirou (2015).

	Με βάση την παραπάνω μεθοδολογία, το μοντέλο επιλογής προορισμού που μπορεί να βαθμονομηθεί με τη μέθοδο παλινδρόμησης Poisson, ορίζεται ως εξής:

	 

	

	(7.19)

	 

	όπου, j είναι ένας από τους εναλλακτικούς 1032 προορισμούς, Mj είναι η μεταναστευτική ροή των γυναικών ηλικίας 20 – 29 ετών προς κάθε πιθανό προορισμό, α, β, γ και δ είναι οι παράμετροι των μεταβλητών Πληθυσμός (Pj), Εισόδημα (Ij), Απόσταση (dij) και Προσβασιμότητα (Aj) που θα εκτιμηθούν και k είναι η σταθερά.

	Όλες οι τιμές των παραπάνω μεταβλητών είναι θετικές και άρα μπορούν να λογαριθμηθούν. Οι μονάδες μέτρησης του εισοδήματος είναι το Ευρώ και της απόστασης τα χιλιόμετρα. Ο πληθυσμός αφορά σε άτομα ενώ συνήθως δεν αναφερόμαστε στη μονάδα μέτρησης της προσβασιμότητας των προορισμών.  Όπως αναφέρθηκε στη θεωρία αναμένουμε ο πληθυσμός και το εισόδημα να έχουν θετική επίδραση στην επιλογή μεταναστευτικού προορισμού ενώ η απόσταση και η προσβασιμότητα να έχουν αρνητική επίδραση στην επιλογή προορισμού.
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	Εικόνα 7.1 Χάρτης μεταναστευτικών ροών των γυναικών ηλικίας 20 – 29 ετών που κατοικούσαν το 2000 στην Αθήνα.

	Για να ελέγξουμε την ανεξαρτησία μεταξύ των ανεξάρτητων μεταβλητών μπορούμε είτε να υπολογίσουμε ένα πίνακα συσχετίσεων είτε να δημιουργήσουμε τον πίνακα διαγραμμάτων της Εικόνας 7.2 με τη βοήθεια της εντολής ggpairs του πακέτου GGally της R. Από τις συσχετίσεις που παρουσιάζονται στο πάνω δεξιά μέρος του πίνακα της Εικόνας 7.2 δεν προκύπτει κάποιο ζήτημα μιας και οι περισσότερες είναι κάτω από 0,8 εκτός από την περίπτωση της συσχέτισης μεταξύ απόστασης και προσβασιμότητας, η οποία όμως είναι γνωστή στη βιβλιογραφία.
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	Εικόνα 7.2 Πίνακας διαγραμμάτων και συντελεστών συσχέτισης των ανεξάρτητων μεταβλητών του μοντέλου.

	Το μοντέλο της εξίσωσης (7.19) μπορεί να βαθμονομηθεί με την εντολή glm της R όπως φαίνεται στα αποτελέσματα που ακολουθούν.

	 

	Call:

	glm(formula = f20_29 ~ ln_totalp + ln_distKm + ln_income + lndestacc, 

	    family = poisson, data = mydata)

	 

	Deviance Residuals: 

	    Min       1Q   Median       3Q      Max  

	-8.6632  -1.3681  -0.4811   0.6082   7.6558  

	 

	Coefficients:

	            Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)    

	(Intercept) -4.51469    0.63194  -7.144 9.05e-13 ***

	ln_totalp    0.97216    0.01148  84.678  < 2e-16 ***

	ln_distKm   -0.72570    0.02855 -25.418  < 2e-16 ***

	ln_income    0.56108    0.05936   9.452  < 2e-16 ***

	lndestacc   -0.95918    0.04640 -20.673  < 2e-16 ***

	---

	Signif. codes:  0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1

	 

	(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1)

	 

	    Null deviance: 18568.3  on 1031  degrees of freedom

	Residual deviance:  3154.3  on 1027  degrees of freedom

	AIC: 5586.9

	 

	Number of Fisher Scoring iterations: 5

	 

	Τα παραπάνω αποτελέσματα συμφωνούν με τη βιβλιογραφία. Πράγματι ο συνολικός πληθυσμός και το εισόδημα επηρεάζουν θετικά την επιλογή προορισμού ενώ η απόσταση και η προσβασιμότητα την επηρεάζουν αρνητικά. Όλες οι μεταβλητές είναι στατιστικά σημαντικές σε επίπεδο εμπιστοσύνης ανώτερο του 99,99%. Με βάση τα υπολείμματα μπορούμε να υπολογίσουμε το R2 και το διορθωμένο R2, τα οποία είναι 79,64 % και 79,54% αντίστοιχα. Παρατηρούμε λοιπόν ότι και μόνο τέσσερις παράγοντες μπορούν να ερμηνεύσουν τα τέσσερα πέμπτα της διακύμανσης των μεταναστευτικών ροών. Έτσι το εμπειρικό μοντέλο της εξίσωσης (7.19) γράφεται ως εξής:

	 

	

	(7.20)

	 

	Ωστόσο, από την πρόσφατη βιβλιογραφία έχει προκύψει ότι τα τοπικά μοντέλα παρέχουν καλύτερες εκτιμήσεις των μεταναστευτικών ροών από ότι τα ολικά (Kalogirou, 2003). Έτσι μπορεί να οριστεί μια τοπική εκδοχή του μοντέλου της εξίσωσης (7.19) και να βαθμονομηθεί με τη μέθοδο της Γεωγραφικά Σταθμισμένης Παλινδρόμησης. Το τοπικό μοντέλο μπορεί να οριστεί ως εξής:

	 

	

	(7.21)

	 

	όπου (uj, vj) είναι οι συντεταγμένες του κεντροειδούς του μεταναστευτικού προορισμού  j. 

	Για τη βαθμονόμηση του παραπάνω μοντέλου χρησιμοποιήθηκαν τα πακέτα GWmodel και spdep της R. Αφού επιλέχθηκε μεταβαλλόμενος πυρήνας (adaptive kernel) και η διτετράγωνη συνάρτηση υπολογισμού βαρών, τόσο από την εκτέλεση της εντολής bw.ggwr του πακέτου GWmodel όσο και από την εκτέλεση της εντολής ggwr.sel του πακέτου spdep προέκυψε ότι ο ιδανικός αριθμός κοντινότερων γειτόνων είναι 138. Με βάσει αυτούς τους γείτονες βαθμονομήθηκε το τοπικό μοντέλο.

	Από το πακέτο spdep προέκυψαν τα παρακάτω αποτελέσματα από τα οποία προκύπτει μεγάλη διακύμανση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων οι οποίες με εξαίρεση το εισόδημα διατηρούν μια συστηματική επίδραση στην επιλογή μεταναστευτικού προορισμού:

	 

	Call:

	ggwr(formula = f20_29 ~ ln_totalp + ln_distKm + ln_income + lndestacc, data = mydata, coords = cbind(mydata$X, mydata$Y), gweight = gwr.bisquare, adapt = bw, family = "poisson")

	 

	Kernel function: gwr.bisquare 

	 

	Adaptive quantile: 0.1337209 (about 138 of 1032 data points)

	 

	Summary of GWR coefficient estimates at data points:

	                 Min.  1st Qu.   Median  3rd Qu.     Max.  Global

	X.Intercept. -47.2100  -5.6560   4.6750  22.8900  82.8400 -4.5147

	ln_totalp      0.7557   0.8872   1.0590   1.1520   1.3100  0.9722

	ln_distKm    -10.7400  -2.7330  -1.9430  -0.9638   4.8890 -0.7257

	ln_income     -1.0660   0.1416   0.4713   0.8777   2.3970  0.5611

	lndestacc    -11.9000  -4.2100  -2.1940  -0.3887   1.7700 -0.9592

	 

	Δυστυχώς κατέστη αδύνατη η βαθμονόμηση του μοντέλου με το πακέτο GWmodel, ενώ η βαθμονόμηση με αδημοσίευτο κώδικα του συγγραφέα αυτό τους συγγράμματος προέκυψαν τα παρακάτω αποτελέσματα που είναι παρόμοια με τα παραπάνω. Με βάση τα υπολείμματα του τοπικού μοντέλου του συγγραφέα, μπορούμε να υπολογίσουμε το R2 και το διορθωμένο R2 για το μοντέλο αυτό, τα οποία είναι 91,38% και 91,34% αντίστοιχα. Προκύπτει σαφώς ότι το τοπικό μοντέλο έχει καλύτερη προσαρμογή από το ολικό.

	 

	  X.Intercept.       ln_totalp        ln_distKm          ln_income         lndestacc       

	 Min.   :-47.432   Min.   :0.7550   Min.   :-10.7745   Min.   :-1.0696   Min.   :-11.9128  

	 1st Qu.: -5.627   1st Qu.:0.8869   1st Qu.: -2.7401   1st Qu.: 0.1400   1st Qu.: -4.2152  

	 Median :  4.684   Median :1.0598   Median : -1.9402   Median : 0.4707   Median : -2.1817  

	 Mean   : 10.345   Mean   :1.0357   Mean   : -2.0671   Mean   : 0.5051   Mean   : -2.8470  

	 3rd Qu.: 22.549   3rd Qu.:1.1518   3rd Qu.: -0.9234   3rd Qu.: 0.8773   3rd Qu.: -0.4273  

	 Max.   : 83.041   Max.   :1.3106   Max.   :  4.9251   Max.   : 2.4014   Max.   :  1.7802 

	 

	Για να κατανοήσουμε καλύτερα τη χωρική διακύμανση των τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων είναι απαραίτητο αυτές να χαρτογραφηθούν. Στις Εικόνες 7.3 – 7.5 παρουσιάζονται οι σχετικοί χάρτες για τον πληθυσμό, το εισόδημα και την απόσταση.
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	Εικόνα 7.3 Χάρτης τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων του πληθυσμού.
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	Εικόνα 7.4 Χάρτης τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων του εισοδήματος.
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	Εικόνα 7.5 Χάρτης τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων της απόστασης.

	Παρατηρούμε ότι οι τοπικά εκτιμημένες παράμετροι για τον πληθυσμό είναι παντού θετικές και στατιστικά σημαντικές, ενώ είναι πιο ισχυρές στη Μακεδονία, στη Νότια Πελοπόννησο και τις Κυκλάδες. Στις άλλες δύο μεταβλητές, ωστόσο, παρατηρούνται τόσο θετικές όσο και αρνητικές τιμές στις τοπικά εκτιμημένες παραμέτρους καθώς αρκετές από τις οποίες δεν είναι στατιστικά σημαντικές. Μετά την αφαίρεση των μη στατιστικά σημαντικών τοπικά εκτιμημένων παραμέτρων προκύπτει ότι το Εισόδημα επηρεάζει θετικά και στατιστικά σημαντικά ορισμένους προορισμούς στην Αττική, τη βορειοδυτική Μακεδονία και τη δυτικής Κρήτη. Όσον αφορά στις τοπικά εκτιμημένες παραμέτρους της απόστασης, παρατηρούνται υπερβολικά μεγάλες τιμές στη βόρεια Ελλάδα ενώ οι περισσότερες θετικές τιμές δεν είναι στατιστικά σημαντικές. Ουσιαστικά, τα ευρήματα του τοπικού μοντέλου δεν ανατρέπουν το θεωρητικά αναμενόμενο είδος της επίδρασής των ερμηνευτικών μεταβλητών στην επιλογή μεταναστευτικού προορισμού των γυναικών 20 – 29 ετών που εγκαταλείπουν την Αθήνα.
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Ανισότητες σε χωρικό επίπεδο: Εισόδημα, Ανθρώπινη Ανάπτυξη και Φτώχεια

	Σύνοψη

	Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται απλές μέθοδοι και δείκτες που βοηθούν στη μέτρηση των ανισοτήτων σε χωρικά δεδομένα. Ως εφαρμογές εξετάζονται οι χωρικές ανισότητες του εισοδήματος, της ανθρώπινης ανάπτυξης και της ανθρώπινης φτώχειας.

	 

	Προαπαιτούμενη γνώση

	Δεν απαιτείται προηγούμενη γνώση. Ωστόσο βασικές γνώσεις στατιστικής, Γεωγραφικών Συστημάτων Πληροφοριών και θεματικής χαρτογραφίας θα επιτρέψουν στον αναγνώστη να εμβαθύνει περισσότερο στο περιεχόμενο αυτού του κεφαλαίου.

	 

	1. Εισαγωγή

	 

	Το ζήτημα των ανισοτήτων είναι πολύ σημαντικό στη σύγχρονη εποχή και λαμβάνει όλο και μεγαλύτερες διαστάσεις εξαιτίας της παγκόσμιας οικονομικής κρίσης και της κλιματικής αλλαγής. Αξίζει να σημειωθεί ότι πρόκειται για μια σχετική έννοια η οποία δεν εξαρτάται μόνο από την ανθρώπινη συμπεριφορά αλλά κυρίως από την άνιση εξέλιξη μεταξύ μελών μιας κοινότητας ή μεταξύ κοινοτήτων. Οι πιο συχνά καταγεγραμμένες ανισότητες είναι μεταξύ των δύο φύλων, των φυλών του κόσμου, των κοινωνικών τάξεων, του σεξουαλικού προσανατολισμού αλλά και μεταξύ των γενεών, μεταξύ ατόμων με διαφορετικές σωματικές και νοηματικές ικανότητες κ.ά.. 

	Ωστόσο, εδώ ενδιαφερόμαστε για τις ανισότητες στο χώρο, δηλαδή κατά πόσο ένα μέγεθος διαφέρει από περιοχή σε περιοχή και το βαθμό στον οποίο αυτό διαφέρει. Το κεφάλαιο επικεντρώνεται στον εντοπισμό ανισοτήτων σε χωρικά δεδομένα και δεν εξετάζει τις αιτίες που συμβαίνουν οι ανισότητες αυτές. Τέτοιες αιτίες έχουν συζητηθεί εκτενώς στη βιβλιογραφία. Παραδείγματος χάρη, οι Sacchi and Salotti (2014, σελ. 218) μετά από εμπειρική έρευνα σε χώρες του Οργανισμού Οικονομικής Συνεργασίας και Ανάπτυξης (ΟΑΣΑ) κατέληξαν στο συμπέρασμα ότι η δημοσιονομική αποκέντρωση αυξάνει τις εισοδηματικές ανισότητες σε μια χώρα: o υψηλότερος βαθμός αυτονομίας και της ευθύνης των φόρων που έχει ανατεθεί από κεντρικές σε περιφερειακές κυβερνήσεις συνδέεται με μια πιο άνιση κατανομή του εισοδήματος μεταξύ των νοικοκυριών εντός μιας χώρας.

	Υπάρχουν πολλά κίνητρα για να μελετήσει κάποιος τις χωρικές ανισότητες. Καταρχήν τα πλαίσια στήριξης της Ευρωπαϊκής Ένωσης, τα οποία μεταξύ άλλων στοχεύουν στη σύγκλιση μεταξύ των περιφερειών της Ένωσης όσον αφορά την ανάπτυξη και την κοινωνική συνοχή. Μετά από πολλές μελέτες έχει βρεθεί ότι οι ανισότητες έχουν αρνητικές επιπτώσεις στην υγεία, στην ανάπτυξη και σε άλλους τομείς που αφορούν στην ευημερία των μελών μιας κοινότητας (Wilkinson and Pickett 2009a, 2009b). Μάλιστα, η μη κερδοσκοπική οργάνωση The Equality Trust (ET 2015) εργάζεται για τη βελτίωση της ποιότητας ζωής στο Ηνωμένο Βασίλειο από τις οικονομικές ανισότητες, κάτι που θα έπρεπε να κάνουν οι κυβερνήσεις, οι διεθνείς οργανισμοί και η οργανωμένη κοινωνία των πολιτών. 

	Τέλος, επιπλέον κίνητρο αποτελεί η σχετική έλλειψη εμπειρικών μελετών χωρικών ανισοτήτων στην Ελλάδα, ιδιαίτερα σε λεπτομερές γεωγραφικά επίπεδο ανάλυσης, αν και τα τελευταία χρόνια γίνεται μία προσπάθεια κάλυψης αυτού του κενού (Kalogirou 2010, Αναστασίου και Καλογήρου 2012α, 2012β, Καλογήρου κ.ά. 2011, Καλογήρου κ.ά. 2012, Καρβέλα και Καλογήρου, 2013).

	 

	 

	2. Χωρικές μέθοδοι μελέτης των χωρικών ανισοτήτων 

	 

	Συχνά οι χωρικές ανισότητες μελετώνται με δείκτες, όπως ο δείκτης Gini και ο δείκτης Theil, στους οποίους αγνοείται η χωρική πληροφορία των παρατηρήσεων. Παρόλο που οι δείκτες αυτοί μετρούν πόσο άνισες είναι οι τιμές ενός μεγέθους μεταξύ γεωγραφικών περιοχών, αγνοούν τη θέση των περιοχών αυτών στο χώρο. Ωστόσο, τα τελευταία χρόνια έχουν προταθεί προσεγγίσεις σύμφωνα με τις οποίες λαμβάνεται υπόψη η χωρική δομή των δεδομένων στον υπολογισμό των δεικτών αυτών. Από αυτές, παρουσιάζονται παρακάτω η χωρική διάσπαση του δείκτη Gini και ο περιφερειακός δείκτης χωροθέτησης που αποτελεί μια ειδική μορφή του δείκτη χωροθέτησης (Location Quotient – LQ). Ο υπολογισμός των δεικτών αυτών υποστηρίζεται από το πακέτο lctools της R (Kalogirou, 2015a), όπως θα δούμε παρακάτω σε εφαρμογές των μεθόδων αυτής της ενότητας.

	2.1. Χωρικός δείκτης Gini

	 

	Ο δείκτης Gini είναι ένας ιδιαίτερα διαδεδομένος δείκτης ανισοκατανομής ατομικού εισοδήματος, ο οποίος βασίζεται στην καμπύλη του Lorenz. Ωστόσο, χρησιμοποιείται ευρέως και σε άλλους τομείς, όπως η δημογραφία (Τσίμπος, 2008). Σκοπός του δείκτη είναι η μέτρηση ανισοκατανομής μιας μεταβλητής, ωστόσο, στην κλασική του μορφή (εξίσωση 8.1) αγνοεί τη θέση των παρατηρήσεων. Οι Rey and Smith (2013), μετά από μία εμπεριστατωμένη ανάλυση της χρησιμότητας του δείκτη Gini στη μέτρηση περιφερειακών ανισοτήτων του εισοδήματος και άλλων μεταβλητών, εισήγαγαν τη χωρική διάσπαση (spatial decomposition) του δείκτη Gini σύμφωνα με την οποία ο δείκτης χωρίζεται σε δύο μέρη: το ένα μέρος αφορά στην ανισότητα μεταξύ γειτονικών παρατηρήσεων και το δεύτερο μέρος αφορά στην ανισότητα μη γειτονικών παρατηρήσεων. Η έννοια της γειτονιάς ορίζεται από ένα πίνακα στάθμισης και είναι όμοια με αυτή της χωρικής αυτοσυσχέτησης και της τοπικής παλινδρόμησης. Μάλιστα, ο ολικός χωρικός δείκτης Gini, όπως είναι μια άλλη ονομασία του νέου δείκτη, μετρά ταυτόχρονα την ανισότητα και τη χωρική αυτοσυσχέτιση στα δεδομένα.

	Σύμφωνα με τους Rey and Smith (2013), ο κλασικός δείκτης Gini μιας μεταβλητής x μπορεί να υπολογιστεί ως εξής:

	 

	

	(8.1)

	 

	όπου xi είναι η τιμής της μεταβλητής στη θέση i, xj είναι η τιμής της μεταβλητής σε κάθε εναλλακτική θέση j, n είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων και  είναι η μέση τιμή της μεταβλητής x, ενώ ο ολικός χωρικός δείκτης Gini μπορεί να γραφεί ως εξής:

	 

	

	(8.2)

	 

	όπου wi,j είναι το βάρος και λαμβάνει μη μηδενικές τιμές για τους γείτονες και μηδενικές τιμές για τους μη γείτονες του i, για κάθε i. Για τον τρόπο υπολογισμού των βαρών οι Rey and Smith (2013) προτείνουν τιμή 1 για τους γείτονες και 0 για τους μη γείτονες στην πιο απλή τους μορφή, ωστόσο μπορεί κανείς να χρησιμοποιήσει και άλλες συνάρτησης, όπως η διτετράγωνη εξίσωση που είδαμε σε προηγούμενο κεφάλαιο.

	Ο συντελεστής Gini λαμβάνει τιμές από 0 ως 1 και η ερμηνεία του είναι η εξής (Καλογήρου κ.ά., 2011):

	
		Εάν η τιμή του δείκτη είναι 0 σημαίνει ότι υπάρχει πλήρης ισοκατανομή των εισοδημάτων (ή μιας άλλης μεταβλητής) στον πληθυσμό.

		Εάν η τιμή του δείκτη είναι 1 σημαίνει ότι υπάρχει πλήρης ανισοκατανομή των εισοδημάτων (ή μιας άλλης μεταβλητής) στον πληθυσμό.

		Όσο υψηλότερη είναι η τιμή του Gini τόσο μεγαλύτερη είναι και η ανισοκατανομή του εισοδήματος (ή μιας άλλης μεταβλητής) στον πληθυσμό.



	Στην περίπτωση του χωρικού δείκτη Gini, επιπλέον της παραπάνω ερμηνείας μπορούμε να ερμηνεύσουμε και κάθε ένα από τα δύο συστατικά του. Το πρώτο συστατικό (Gini γειτόνων) μειώνεται τείνοντας προς το 0 όσο αυξάνεται η θετική χωρική αυτοσυσχέτιση στα δεδομένα της μεταβλητής. Στην περίπτωση της θετικής χωρικής αυτοσυσχέτισης το πρώτο συστατικό είναι μικρό ποσοστό του ολικού δείκτη και άρα η τυχούσα ανισότητα οφείλεται κατά κύριο λόγο σε μη γειτονικές παρατηρήσεις. Αντίθετα, όταν το πρώτο συστατικό είναι μεγαλύτερο από το δεύτερο (μη γείτονες) τότε τα δεδομένα έχουν αρνητική χωρική αυτοσυσχέτιση και επομένως η ανισοκατανομή στις τιμές της μεταβλητής θα οφείλεται κατά κύριο λόγο στις γειτονικές παρατήσεις.

	Η στατιστική σημαντικότητα του χωρικού δείκτη Gini μπορεί να εκτιμηθεί με τη βοήθεια μιας προσομοίωσης Monte Carlo, σύμφωνα με την οποία: α) τα δεδομένα ανακατανέμονται χωρικά με τυχαίο τρόπο β) υπολογίζεται η ανισότητα των μη γειτόνων (το δεύτερο μέρος του δείκτη της εξίσωσης 8.2) τόσο στα πραγματικά όσο και στα προσομοιωμένα χωρικά δεδομένα, γ) υπολογίζεται μία τιμή p ως εξής p = (1 + C) / (1 + Μ), όπου C είναι ο αριθμός των περιπτώσεων που οι προσομοιωμένες τιμές ήταν τόσο ακραίες όσο η παρατηρούμενη τιμή με βάση τα αρχικά δεδομένα και Μ ο αριθμός επαναλήψεων των προσομοιωμένων δεδομένων (Rey and Smith, 2013). 

	Αν p ≤ 0,05 μπορεί να υποστηριχθεί ότι οι συνιστώσες του Gini, οι οποίες αφορούν στην ανισότητα των γειτόνων και στην ανισότητα των μη γειτόνων, είναι στατιστικά σημαντικές. Για την προσέγγιση αυτή, απαιτούνται τουλάχιστον 19 επαναλήψεις στην προσομοίωση αλλά προτείνονται τουλάχιστον 99.

	2.2. Περιφερειακός δείκτης χωροθέτησης

	 

	Οι δείκτες χωροθέτησης (μετάφραση του όρου Location Quotients – LQs) είναι απλά μέτρα σύγκρισης ποιοτικών χαρακτηριστικών του πληθυσμού (π.χ. επάγγελμα) μιας υπο-περιοχής σε σχέση με τα χαρακτηριστικά μιας ευρύτερης περιοχής (Τσίμπος, 2008) και αποτελούν ίσως τους πιο συχνά χρησιμοποιούμενους δείκτες στη χωρική ανάλυση (Cromley and Hanink, 2012). Σκοπός του δείκτη είναι να αναδείξει τις περιοχές όπου τοπικά το χαρακτηριστικό υπερτερεί ή υπολείπεται σε σχέση με το σύνολο της χώρας. 

	Ας υποθέσουμε ότι θέλουμε να υπολογίσουμε το δείκτη LQ για το ποσοστό ανεργίας σε επίπεδο Δήμου Καλλικράτη στην Ελλάδα. Η τιμή του δείκτη LQ για κάθε δήμο της Ελλάδας, υπολογίζεται ως ο λόγος του ποσοστού ανεργίας στο δήμο διά το συνολικό ποσοστό ανεργίας στην Ελλάδα. Ο δείκτης LQi στο δήμο i ορίζεται ως εξής:

	 

	LQi = (Ai / Oi) / (A / O)

	(8.3)

	 

	όπου Ai είναι οι άνεργοι στο δήμο i, Oi είναι ο οικονομικά ενεργός πληθυσμός στο δήμο i, A είναι οι άνεργοι σε όλη την Ελλάδα και O είναι ο οικονομικά ενεργός πληθυσμός της Ελλάδας. 

	Ο δείκτης χωροθέτησης λαμβάνει θετικές τιμές και η ερμηνεία του γίνεται σε σύγκριση με το 1 ως εξής:

	
		LQi < 1 σημαίνει ότι στο δήμο i η ανεργία υπολείπεται από την εθνική ανεργία.

		LQi > 1 σημαίνει ότι στο δήμο i η ανεργία υπερτερεί της εθνικής ανεργίας.

		LQi = 1 σημαίνει ότι στο δήμο i η ανεργία είναι ίση με την εθνική ανεργία.



	 

	Ο περιφερειακός δείκτης χωροθέτησης (Focal Location Quotient – FLQ) βασίζεται στη λογική των γεωγραφικά σταθμισμένων στατιστικών μέτρων και σύμφωνα με τους Cromley and Hanink (2012) μπορεί να υπολογιστεί ως εξής:

	 

	FLQi = (Σj wij Ai / Σj wij Oi) / (A / O)

	(8.4)

	 

	όπου wij είναι τα βάρη με τα οποία πολλαπλασιάζονται οι άνεργοι και ο αντίστοιχος οικονομικά ενεργός πληθυσμός του δήμου i αλλά και δήμων γύρω από το δήμο i, ανάλογα με τη συνάρτηση άθροισης και το εύρος ζώνης. Η λογική αυτής της προσέγγισης είναι ότι κοινωνικοοικονομικά μεγέθη, όπως η ανεργία, είναι συνεχή στο χώρο και η διακύμανσή τους με βάση τα διοικητικά όρια είναι ένα πρακτικό ζήτημα αλλά θεωρητικά δεν αποτελεί τη μόνη προσέγγιση. 

	Η ερμηνεία του FLQ είναι ίδια με αυτή του LQ. Ωστόσο, λόγω της φύσης του υπολογισμού τους, αναμένουμε οι τιμές των FLQi να είναι πιο ομαλές (smooth) από αυτές των LQi. Σε κάθε περίπτωση, τόσο οι δείκτες LQi όσο και οι δείκτες FLQi προσφέρονται για χαρτογράφηση, όπως θα δούμε παρακάτω.

	 

	 

	3. Δείκτες ανθρώπινης ανάπτυξης και φτώχειας

	 

	Ένα πολύ επίκαιρο ζήτημα αφορά στην ανθρώπινη φτώχεια, η οποία στη σύγχρονη Ελλάδα έχει λάβει διαστάσεις ανθρωπιστικής κρίσης. Οι περισσότεροι δείκτες ανθρώπινης ανάπτυξης και φτώχειας υπολογίζονται σε εθνικό ή περιφερειακό επίπεδο αναδεικνύοντας της σχετικές ανισότητες στη στέρηση αγαθών και την ευημερία των κατοίκων τους. Ωστόσο, τα φαινόμενα αυτά έχουν ιδιαίτερη σημασία όταν μελετώνται τοπικά, σε επίπεδο γειτονιάς ή και νοικοκυριού, δεδομένου του γεγονότος ότι ακόμη και σε «πλούσιους» δήμους δύναται να υπάρχουν θύλακες φτώχειας. Δυστυχώς, κάτι τέτοιο δεν έχει επιχειρηθεί στην Ελλάδα, ενώ σε άλλες χώρες όπως το Ηνωμένο Βασίλειο, είναι καθημερινή πρακτική σε επίπεδο εθνικής κυβέρνησης και τοπικής αυτοδιοίκησης.

	Είναι αξιοσημείωτο ότι τα τελευταία χρόνια έχουν γίνει κάποιες προσπάθειες να καλυφθεί το κενό αυτό (Καλογήρου κ.ά. 2011, Καλογήρου κ.ά. 2012, ΠΕΣΚΕ 2015), ωστόσο αυτές δεν είναι αρκετές. Στην ενότητα αυτή θα παρουσιαστεί η μεθοδολογία υπολογισμού τριών κλασικών δεικτών: του δείκτη στέρησης Townsend, του δείκτη Ανθρώπινης Φτώχειας του Οργανισμού Ηνωμένων Εθνών (ΟΗΕ) και του Δείκτη Ανθρώπινης Ανάπτυξης του ΟΗΕ, ώστε να δοθούν βασικές τεχνικές δεξιότητες σε νέους επιστήμονες να ασχοληθούν με αυτό το αντικείμενο.

	Επιπλέον κίνητρο για την παρουσίαση αυτών των δεικτών αποτελεί ο στόχος της Ευρωπαϊκής Ένωσης να μειώσει τον αριθμό των Ευρωπαίων που κινδυνεύουν από φτώχεια και κοινωνικό αποκλεισμό κατά 20 εκατομμύρια ως το 2020. Βέβαια, η πρόσφατη οικονομική κρίση στις χώρες της Νότιας Ευρώπης και κυρίως στην Ελλάδα λειτουργούν αντίθετα με αυτόν τον στόχο. Σε κάθε περίπτωση, η χωρική ανάλυση έχει να παίξει ιδιαίτερα σημαντικό ρόλο στην ενημερωμένη λήψη αποφάσεων σχετικά με την άσκηση πολιτικής για την εξάλειψη θυλάκων φτώχειας.

	3.1. Ο δείκτης στέρησης του Townsend

	 

	Ο δείκτης που προτάθηκε από τον καθηγητή Peter Townsend (Townsend 1979, Townsend et al. 1984, Townsend et al. 1988) σκοπό έχει να κατατάξει τις περιοχές μιας χώρας με βάση τα βασικά αγαθά που μπορεί να στερείται ένα νοικοκυριό, όπως η ιδιόκτητη κατοικία και το αυτοκίνητο. Γι’ αυτό ο δείκτης αυτός ονομάζεται Δείκτης Στέρησης του Townsend, αν και σύμφωνα με τους Καλογήρου κ.ά. (2011) είναι γνωστός στη διεθνή βιβλιογραφία ως Townsend Index of Disadvantage and Deprivation. Αξίζει να σημειωθεί ότι ο δείκτης αυτός είχε υπολογιστεί και δημοσιευτεί από τη Στατιστική Υπηρεσία του Ηνωμένου Βασιλείου ως μέρος των αποτελεσμάτων της Απογραφής Πληθυσμού ήδη από το 1991. 

	Ο απώτερος σκοπός του δείκτη αυτού είναι ο εντοπισμός θυλάκων φτώχειας ώστε να είναι δυνατή η λήψη κατάλληλων μέτρων κοινωνικοοικονομικής πολιτικής και ενίσχυσης των πιο αδυνάτων περιφερειών ή τοπικών κοινοτήτων μιας χώρας.

	Ο υπολογισμός του δείκτη Townsend βασίζεται σε τέσσερις επιμέρους παράγοντες: 

	
		Το ποσοστό (%) των ανέργων στο σύνολο του οικονομικά ενεργού πληθυσμού ηλικίας 16 ετών και άνω

		Το ποσοστό (%) των νοικοκυριών που δεν έχουν ιδιόκτητο αυτοκίνητο

		Το ποσοστό (%) των νοικοκυριών που δεν έχουν ιδιόκτητη κατοικία

		Την πυκνότητα του νοικοκυριού, οριζόμενη ως το ποσοστό των πολυπληθών νοικοκυριών (με περισσότερα από 1 άτομο ανά δωμάτιο)



	 

	Αξίζει να σημειωθεί ότι για πρώτη φορά στην Απογραφή Πληθυσμού του 2011, η Ελληνική Στατιστική Αρχή (ΕΛ.ΣΤΑΤ.) συμπεριέλαβε μια ερώτηση σχετική με την ιδιοκτησία αυτοκινήτων σε κάθε νοικοκυριό και έτσι είναι δυνατός ο υπολογισμός του δείκτη Townsend με βάση τα στοιχεία της απογραφής αυτής. 

	Ο δείκτης Townsend, μπορεί να υπολογιστεί ως εξής: 

	 

	

	(8.5)

	 

	όπου οι τέσσερεις μεταβλητές με zi προκύπτουν από τη κανονικοποίηση των μεταβλητών Ti με το z-score. Οι μεταβλητές T1, T2, T3 και T4 υπολογίζονται ως εξής:

	 

	T1 = ln[(100 * (άνεργοι / οικ. ενεργοί άνω των 16 ετών))+1]

	 

	T2 = 100 * (νοικοκυριά χωρίς ιδιόκτητο αυτοκίνητο / σύνολο νοικοκυριών)

	 

	T3 = 100 * (νοικοκυριά χωρίς ιδιόκτητη κατοικία / σύνολο νοικοκυριών)

	 

	T4 = ln[(100 * (νοικοκυριά με περισσότερα από 1 άτομα ανά δωμάτιο / σύνολο νοικοκυριών))+1]

	 

	(8.6)

	 

	Για να αντιμετωπιστούν προβλήματα ασυμμετρίας ή κλίμακας δεδομένων μεταξύ των συνιστωσών του δείκτη, είναι αναγκαίο να τυποποιηθούν οι τιμές των παραπάνω μεταβλητών (T1 – T4) με τον υπολογισμό των z-score τους ως εξής

	 

	

	 (8.7)

	 

	όπου xi είναι η τιμή μιας μεταβλητής Χ στο δήμο i, μ είναι η μέση τιμή της μεταβλητής X και s είναι η τυπική απόκλιση της μεταβλητής Χ.

	Ο δείκτης Townsend ερμηνεύεται ως εξής: όσο μεγαλύτερη είναι η τιμή του δείκτη για μια περιοχή, τόσο περισσότερο στερημένοι από υλικά αγαθά είναι οι κάτοικοι της περιοχής, σχετικά πάντα με όλες τις άλλες περιοχές. Επειδή οι τιμές του δείκτη εξαρτώνται από τα δεδομένα και δεν έχουν συγκεκριμένα όρια, συχνά δε σχολιάζουμε τις τιμές του δείκτη αυτές καθαυτές, αλλά τη σειρά ταξινόμησης των περιοχών με βάση το δείκτη.

	3.2. Πολυδιάστατος Δείκτης Φτώχειας

	 

	Τα τελευταία χρόνια, στην ετήσια Έκθεση Ανθρώπινης Ανάπτυξης (The Human Development Report) των Ηνωμένων Εθνών, τη θέση του Δείκτη Ανθρώπινης Φτώχειας (Καλογήρου κ.ά., 2011) πήρε ο Πολυδιάστατος Δείκτης Φτώχειας (Multidimensional Poverty Index – MPI).

	Ο δείκτης MPI προσδιορίζει πολλαπλές στερήσεις σε επίπεδο νοικοκυριού στην εκπαίδευση, την υγεία και το βιοτικό επίπεδο (HDR, 2014). Χρησιμοποιεί μικρο-δεδομένα από έρευνες σε νοικοκυριά, και -σε αντίθεση με τους Δείκτες Ανθρώπινης Ανάπτυξης, που παρουσιάζονται παρακάτω-, προϋποθέτει ότι όλες οι συνιστώσες του θα πρέπει να προέρχονται από την ίδια έρευνα. Η μεθοδολογία υπολογισμού του δείκτη αυτού παρουσιάζεται από τους Alkire and Santos (2010), ενώ λεπτομέρειες σχετικά με τις αλλαγές στη μεθοδολογία και την επεξεργασία ελλειπουσών τιμών αναφέρονται στις εργασίες των Klasen and Dotter (2013) και Calderon and Kovacevic (2014).

	Ωστόσο, ο δείκτης αυτός είναι ιδιαίτερα πολύπλοκος και απαιτεί αρκετή προσπάθεια συλλογής και επεξεργασίας των δεδομένων. Ως εκ τούτου δεν παρουσιάζεται αναλυτικά εδώ, αλλά παρατίθενται οι συνιστώσες και οι μεταβλητές τους:

	 

	
		Εκπαίδευση



	
		Επίπεδο σπουδών: κανένα μέλος του νοικοκυριού δεν έχει συμπληρώσει τουλάχιστον έξι έτη εκπαίδευσης

		Φοίτηση στο σχολείο: ένα παιδί σχολικής ηλικίας δεν πηγαίνει στο σχολείο



	
		Υγεία



	
		Διατροφή: ένα μέλος του νοικοκυριού (για το οποίο υπάρχουν διατροφικές πληροφορίες) είναι υποσιτισμένο, όπως μετριέται από το Δείκτη Μάζας Σώματος για ενήλικες (γυναίκες ηλικίας 15-49 στις περισσότερες από τις έρευνες) και από το z-score του ύψους-κατά-ηλικία που υπολογίζεται χρησιμοποιώντας τα πρότυπα του Παγκόσμιου Οργανισμού Υγείας για τα παιδιά κάτω των 5 ετών.

		Παιδική θνησιμότητα: ένα παιδί έχει πεθάνει στο νοικοκυριό κατά τη διάρκεια των πέντε ετών που προηγούνται της έρευνας



	
		Βιοτικό επίπεδο



	
		Ηλεκτρική ενέργεια: δεν υπάρχει πρόσβαση στην ηλεκτρική ενέργεια.

		Πόσιμο νερό: δεν υπάρχει πρόσβαση σε καθαρό πόσιμο νερό ή η πηγή καθαρού πόσιμου νερού βρίσκεται περισσότερο από 30 λεπτά με τα πόδια μακριά.

		Υγιεινή: δεν έχει πρόσβαση σε βελτιωμένες εγκαταστάσεις υγιεινής ή όταν έχει, αυτές είναι κοινόχρηστες.

		Καύσιμα μαγειρέματος: χρήση «βρώμικου» καυσίμου στο μαγείρεμα (κοπριά, ξύλο ή κάρβουνο).

		Κατοικία με χώμα, άμμο ή κοπριά.

		Ενεργητικό / Περιουσιακά στοιχεία: έλλειψη κατοχής ενός τουλάχιστον στοιχείου ενεργητικού που σχετίζεται με την πρόσβαση σε πληροφορίες (ραδιόφωνο, τηλεόραση, τηλέφωνο), έλλειψη κατοχής ενός τουλάχιστον στοιχείου ενεργητικού που σχετίζεται με την κινητικότητα (ποδήλατο, μοτοσικλέτα, αυτοκίνητο, φορτηγό, κάρο, μηχανοκίνητο σκάφος) ή τουλάχιστον ένα περιουσιακό στοιχείο που σχετίζεται με τα προς το ζην (ψυγείο, καλλιεργήσιμη γη, ζώα).



	 

	Από την παραπάνω σύνθεση του δείκτη γίνεται κατανοητό ότι αφορά κυρίως σε αναπτυσσόμενες χώρες, χωρίς ωστόσο να έχει εκλείψει εντελώς το ποσοστό του πληθυσμού με τα παραπάνω χαρακτηριστικά στις αναπτυγμένες χώρες. Ωστόσο, για χώρες του ΟΑΣΑ ίσως έχει ακόμη νόημα ο υπολογισμός του Δείκτη Ανθρώπινης Φτώχειας 2 (Human Poverty Index 2 – HPI2) που βασίζεται στις παρακάτω συνιστώσες:

	
		την πιθανότητα (%) μη επιβίωσης από τη γέννηση μέχρι την ηλικία των 60 ετών (P1), 

		το ποσοστό (%) των ενηλίκων που δε γνωρίζουν γραφή και ανάγνωση (P2), 

		το ποσοστό (%) των μακροχρόνιων ανέργων (άνεργοι πάνω από 12 μήνες) (P3), και 

		το ποσοστό (%) του πληθυσμού που βρίσκεται κάτω από το όριο της φτώχειας (P4).



	 

	Ο συνθετικός δείκτης φτώχειας HPI2 υπολογίζεται ως εξής:

	 

	 

	(8.8)

	 

	όπου ο εκθέτης α αποδίδει ιδιαίτερη βαρύτητα στην όλη διάσταση της φτώχειας και μπορεί να πάρει οποιαδήποτε ακέραια τιμή (όσο μεγαλύτερη είναι η τιμή του α τόσο μεγαλύτερο το βάρος που προσδίδεται στους επιμέρους δείκτες). Όμως συνήθως ο συνθετικός δείκτης HPI2  υπολογίζεται για α = 3 διότι έχει εμπειρικά βρεθεί ότι αυτή η τιμή ούτε υποβαθμίζει αλλά ούτε και υπερεκτιμά την επίδραση των κακών συνθηκών διαβίωσης στις περιοχές που παρουσιάζουν χαμηλό επίπεδο κοινωνικοοικονομικών συνθηκών (Καλογήρου κ.ά, 2011, σελ. 18-19).

	3.3. Συνθετικός Δείκτης Ανθρώπινης Ανάπτυξης

	 

	Σύμφωνα με τους Καλογήρου κ.ά. (2011), ίσως ο πιο διαδεδομένος από τους διεθνείς δείκτες ανάπτυξης είναι ο Δείκτης Ανθρώπινης Ανάπτυξης (Human Development Index – HDI) που προτάθηκε στις αρχές της δεκαετίας του 1990 από τον οικονομολόγο Mahbub ul Haq (1995) και υιοθετήθηκε από τα Ηνωμένα Έθνη. Στα πλαίσια του Προγράμματος Ανάπτυξης των Ηνωμένων Εθνών (United Nations Development Programme – UNDP), δημοσιεύεται κάθε χρόνο η ετήσια Έκθεση Ανθρώπινης Ανάπτυξης (The Human Development Report) στην ιστοσελίδα http://hdr.undp.org/en, η οποία συνοδεύεται από τεχνικά δελτία, δεδομένα και πίνακες με τις τιμές των δεικτών ανάπτυξης και των συνιστωσών τους.

	Σύμφωνα με τους Καλογήρου κ.ά. (2012) ο HDI είναι απλός δείκτης με σαφή μεθοδολογία. Πέτυχε το βασικό του στόχο να αποσυνδέσει την ανθρώπινη ανάπτυξη από την εξέλιξη αποκλειστικά του ΑΕΠ, συμπεριλαμβάνοντας επιπλέον παραμέτρους όπως αυτές της εκπαίδευσης και του προσδόκιμου ζωής, ενώ καθιερώθηκε γρήγορα και είχε παγκόσμια επιρροή και εμβέλεια.

	Παρόλο που ο δείκτης HDI έχει προταθεί για την εκτίμηση του επιπέδου ανάπτυξης μεταξύ των κρατών του κόσμου, οι συντάκτες του ενθαρρύνουν τους ερευνητές να τον υπολογίσουν και σε περιφερειακό επίπεδο εντός μιας χώρας, με την προϋπόθεση ότι υπάρχουν ή μπορούν να υπολογιστούν τα επιμέρους δεδομένα. Ο Δείκτης Ανθρώπινης Ανάπτυξης αποτελεί ένα συνθετικό περιγραφικό μέτρο που βασίζεται σε τρεις κύριες συνιστώσες:

	
	1) στην υγιή μακροζωία που μπορεί να μετρηθεί με το προσδόκιμο ζωής κατά τη γέννηση (IHealth), 

	2) στη γνώση που μπορεί να μετρηθεί με τη συμμετοχή στην εκπαίδευση του πληθυσμού (IEducation), και 

	3) σε ένα αξιοπρεπές βιοτικό επίπεδο που μπορεί να μετρηθεί με το κατά κεφαλήν εθνικό προϊόν (IIncome).



	 

	Ο τελικός δείκτης είναι ο γεωμετρικός μέσος των τριών συνιστωσών, οι οποίες έχουν προκύψει από την κανονικοποίηση τεσσάρων μεταβλητών, όπως θα δούμε παρακάτω. Σύμφωνα με τις τεχνικές σημειώσεις της Έκθεσης Ανθρώπινης Ανάπτυξης για το έτος 2014 (HDR, 2014), ο Συνθετικός Δείκτης Ανθρώπινης Ανάπτυξης υπολογίζεται ως εξής:

	 

	HDI = (IHealth · IEducation · IIncome)1/3

	(8.9)

	 

	όπου Ιj είναι η κάθε συνιστώσα και υπολογίζεται ως [xi – minimum(xi)] / [maximum(xi) – minimum(xi), και xi είναι η τιμή μιας μεταβλητής X στη γεωγραφική περιοχή i. Για το έτος 2014, ο ακριβής υπολογισμός των τριών συνιστωσών του δείκτη σε επίπεδο κράτους αναλυτικά είναι ο εξής:

	 

	 

	 

	 

	 

	 

	(8.10)

	 

	όπου e0 είναι το προσδόκιμο ζωής κατά τη γέννηση, MYS είναι τα αρχικά του Mean Years of Schooling και αφορά στο μέσο επίπεδο εκπαίδευσης του πληθυσμού, EYS είναι τα αρχικά του Expected Years of Schooling και αφορά στο αναμενόμενο επίπεδο εκπαίδευσης του πληθυσμού και GNIpc είναι το κατά κεφαλήν Ακαθάριστο Εγχώριο Προϊόν (per capita Gross National Income).

	Με βάση τις τιμές του δείκτη HDI, οι χώρες, μπορούν να ταξινομηθούν σε χαμηλής, μέσης, υψηλής και πολύ υψηλής ανθρώπινης ανάπτυξης. Το όρια για κάθε ταξινόμηση ορίζονται κάθε φορά στη σχετική έκθεση των Ηνωμένων Εθνών.

	Μαζί με το Δείκτη Ανθρώπινης Ανάπτυξης έχει προταθεί και ο Προσαρμοσμένος με την ανισότητα Δείκτης Ανθρώπινης Ανάπτυξης (Inequality-adjusted Human Development Index - IHDI), ο οποίος προσαρμόζει τον HDI για την ανισότητα στην κατανομή της κάθε συνιστώσας σε όλο τον πληθυσμό (HDR, 2014). Ο νέος δείκτης βασίστηκε στην πρόταση των Foster et al. (2005) για την ευαισθησία των συνθετικών δεικτών στην κατανομή των τιμών των συνιστωσών τους. Η προσαρμογή των συνιστωσών βασίζεται στην οικογένεια μέτρων ανισότητας του Atkinson (1970).

	 

	4. Χωρικές Ανισότητες Εισοδήματος σε επίπεδο Δήμου στην Ελλάδα

	 

	Σκοπός αυτής της ενότητας είναι η εφαρμογή των μεθόδων μέτρησης ανισοτήτων που αναφέρθηκαν παραπάνω σε δεδομένα που αφορούν στο μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα σε επίπεδο Δήμου Καλλικράτη στην Ελλάδα και η πηγή των οποίου είναι η Γενική Γραμματεία Πληροφοριακών Συστημάτων (Kalogirou, 2010). Όπως είδαμε στο Κεφάλαιο 3, το πακέτο lctools (Kalogirou, 2015a) έχει ενσωματωμένα αυτά τα δεδομένα με όνομα GR.Municipalities. Με τη βοήθεια της R και των συναρτήσεων του πακέτου lctools, θα υπολογίσουμε τον κλασικό και τον χωρικό δείκτη Gini καθώς και τους κλασικούς και περιφερειακούς δείκτες LQ.

	Αρχικά θα πρέπει το πακέτο lctools και τα δεδομένα GR.Municipalities να φορτωθούν στην μνήμη του υπολογιστή με τις παρακάτω εντολές:  

	 

	library(lctools)

	 

	data(GR.Municipalities)

	 

	Για τη διερεύνηση των διαθέσιμων μεταβλητών του αρχείου αρκεί η εντολή names() ως εξής:

	 

	names(GR.Municipalities@data)

	 

	οπότε προκύπτει το αποτέλεσμα

	 

	[1] "OBJECTID"   "X"          "Y"          "Name"       "CodeELSTAT"

	[6] "PopM01"     "PopF01"     "PopTot01"   "UnemrM01"   "UnemrF01"  

	[11] "UnemrT01"   "PrSect01"   "Foreig01"   "Income01"  

	 

	Από τις παραπάνω 14 μεταβλητές, οι X, Y είναι οι γεωγραφικές συντεταγμένες των γεωμετρικών κεντροειδών των δήμων που θα βοηθήσουν τον υπολογισμό του πίνακα αποστάσεων και ακολούθως τον πίνακα βαρών. Τα βάρη θα υπολογιστούν με προσαρμόσιμο πυρήνα που βασίζεται σε ένα σταθερό αριθμό των κοντινότερων γειτόνων. Η μεταβλητή που πρέπει να αναλυθεί είναι η Income01 και όπως αναφέρθηκε  αφορά στο μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα του 2001 (σε ευρώ).

	Για να υπολογιστεί ο χωρικός δείκτης Gini για την παραπάνω μεταβλητή, θα χρησιμοποιηθεί η συνάρτηση spGini του πακέτου lctools, η οποία συντάσσεται ως εξής:

	 

	spGini(Coords, Bandwidth, x, WType = 'Binary')

	 

	όπου Coords είναι ένα πλαίσιο δεδομένων που αφορά στις συντεταγμένες του σημείου αναφοράς κάθε παρατήρησης, Bandwidth είναι το εύρος ζώνης (εδώ ο αριθμός των κοντινότερων γειτόνων), x είναι η προς ανάλυση μεταβλητή και WType είναι ο τύπος της συνάρτησης βαρών που συνήθως είναι δυαδικά ('Binary'), δηλαδή τα βάρη των γειτόνων είναι 1 και των μη γειτόνων είναι 0. Εναλλακτικοί τύποι στάθμισης είναι η διτετράγωνη συνάρτηση ('Bi-square') της εξίσωσης 5.27 που χρησιμοποιείται στη Γεωγραφικά Σταθμισμένη Παλινδρόμηση με μεταβαλλόμενο πυρήνα και τα τυποποιημένα βάρη αυτής της διτετράγωνης συνάρτησης ('RSBi-square') όπως περιγράφεται στην τεκμηρίωση της συνάρτησης spGini (Kalogirou, 2015a).

	Πριν την εκτέλεσή της, είναι αναγκαίο να προετοιμάσουμε τα δεδομένα για τα ορίσματα εισόδου της συνάρτησης spGini: να ορίσουμε τον αριθμό των κοντινότερων γειτόνων και τη συνάρτηση στάθμισης, να ορίσουμε τη μεταβλητή για την οποία θα υπολογιστούν οι δείκτες Gini, να ορίσουμε το πλαίσιο δεδομένων x, y με τις συντεταγμένες των παρατηρήσεων. Επιπλέον, θα πρέπει να ελέγξουμε και να αφαιρέσουμε τυχούσες ελλείπουσες τιμές. Ο κώδικας που ακολουθεί είναι ένα παράδειγμα όπου ο χωρικός συντελεστής Gini υπολογίζεται για τη μεταβλητή Income01 με διαφορετικούς αριθμούς γειτόνων και δυαδικά βάρη (δηλαδή το βάρος είναι 1 για τους γείτονες και 0 για τους μη γείτονες). Ο λόγος που υπολογίζουμε το δείκτη με διαφορικά εύρη ζώνης είναι επειδή δεν υπάρχει μια μεθοδολογία προσδιορισμού του ιδανικού εύρους ζώνης, όπως στην περίπτωση της Γεωγραφικά Σταθμισμένης Παλινδρόμησης.

	 

	 

	 

	#διαμόρφωση πλαισίου δεδομένων με μόνες τις αναγκαίες στήλες

	DF<-cbind(GR.Municipalities@data$Income01, GR.Municipalities@data$X, GR.Municipalities@data$Y)

	 

	#έλεγχος και απομάκρυνση ελλειπουσών τιμών

	DF[!complete.cases(DF),]

	DF.new<-na.omit(DF)

	 

	#δημιουργία διανύσματος διαφορετικών ευρών ζώνης

	bw<-c(3, 4, 6, 9, 12, 18, 24, 50)

	 

	#δημιουργία πίνακα για την αποθήκευση των αποτελεσμάτων

	Gini<-matrix(data=NA,nrow=8,ncol=8)

	 

	#ονοματοδοσία στηλών του πίνακα αποτελεσμάτων

	colnames(Gini) <- c("Α/Α", "k", "Gini", "Gini γειτ.", "Gini μη γειτ.", "% Gini γειτ.", "% Gini μη γειτ.", "p-value")

	counter<-1

	 

	#Επαναληπτική εντολή υπολογισμού του Gini, των δύο μερών του

	#χωρικού Gini, του ποσοστού των δύο μερών και των ελέγχων

	#σημαντικότητας με προσομοίωση

	for(b in bw){

	gini<-spGini(DF.new[,2:3],b,DF.new[,1])

	gini.Sim99<-mc.spGini(Nsim=99,b,DF.new[,1],DF.new[,2],DF.new[,3])

	Gini[counter,1] <- counter

	Gini[counter,2] <- b

	Gini[counter,3] <- gini[[1]]

	Gini[counter,4] <- gini[[2]]

	Gini[counter,5] <- gini[[3]]

	Gini[counter,6] <- 100*gini[[4]]

	Gini[counter,7] <- 100*gini[[5]]

	Gini[counter,8] <- gini.Sim99[[3]]

	counter <- counter+1

	}

	 

	#στρογγυλοποίηση των αποτελεσμάτων σε 5 δεκαδικά ψηφία

	m3 <- round(Gini,5)

	m3

	 

	     Α/Α  k   Gini Gini γειτ. Gini μη γειτ. % Gini γειτ. % Gini μη γειτ. p-value

	[1,]   1  3 0.1455    0.00056       0.14495      0.38201        99.61799    0.01

	[2,]   2  4 0.1455    0.00082       0.14468      0.56503        99.43497    0.01

	[3,]   3  6 0.1455    0.00144       0.14406      0.99136        99.00864    0.01

	[4,]   4  9 0.1455    0.00239       0.14311      1.64133        98.35867    0.01

	[5,]   5 12 0.1455    0.00342       0.14208      2.35086        97.64914    0.01

	[6,]   6 18 0.1455    0.00553       0.13997      3.80401        96.19599    0.01

	[7,]   7 24 0.1455    0.00774       0.13776      5.32212        94.67788    0.01

	[8,]   8 50 0.1455    0.01831       0.12719     12.58393        87.41607    0.01

	 

	Ο συνολικός συντελεστής Gini είναι 0,1455. Αν και σχετικά μικρός, δείχνει ότι υπάρχει ανισότητα στο μέσο ετήσιο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα σε επίπεδο δήμου. Το πρώτο μέρος του χωρικού Gini που αφορά στην ανισότητα των γειτόνων, δείχνει ότι οι γειτονικοί δήμοι έχουν μάλλον παρόμοιο επίπεδο εισοδήματος, ενώ το δεύτερο μέρος του χωρικού Gini υποδηλώνει ότι το μεγαλύτερο μέρος της ανισότητας οφείλεται σε μη-γειτονικούς δήμους. Μάλιστα αυτό συμβαίνει και για σχετικά μεγάλο αριθμό κοντινών γειτόνων. Όπως είδαμε παραπάνω, αυτό υποδηλώνει και μια ισχυρή χωρική αυτοσυσχέτιση, κάτι που ήδη γνωρίζουμε από το Κεφάλαιο 3. Για να ελέγξουμε αν τα παραπάνω εμπειρικά ευρήματα είναι στατιστικά σημαντικά, εκτελέσαμε προσομοίωση Monte Carlo με 99 επαναλήψεις για κάθε εύρος ζώνης. Σύμφωνα με την τελευταία στήλη των αποτελεσμάτων της παραπάνω ανάλυσης και στις οκτώ περιπτώσεις ο χωρικός Gini είναι στατιστικά σημαντικός σε επίπεδο εμπιστοσύνης 99%. Ενδεχομένως να είναι και σε ανώτερο επίπεδο εμπιστοσύνης αλλά για να βρεθεί αυτό απαιτείται μεγάλος αριθμός επαναλήψεων.

	 

	 

	5. Χωρική ανισοκατανομή των εκλογικών αποτελεσμάτων του δημοψηφίσματος του 2015 σε επίπεδο νομού στην Ελλάδα

	 

	Σύμφωνα με τον (Kalogirou, 2015b), τα τελευταία χρόνια, η Ελλάδα είναι το κύριο θέμα συζήτησης στους διεθνείς τίτλους ειδήσεων για την οικονομική ύφεση, το πρόγραμμα οικονομικής βοήθειας και τη δυσκολία της να εφαρμόσει τις βασικές μεταρρυθμίσεις. Την ίδια στιγμή, η συζήτηση γίνεται για το κατά πόσον οι προτεινόμενες πολιτικές θα επιτρέψουν στην πραγματικότητα η οικονομία να ξεπεράσει τις δυσκολίες της. Μέχρι σήμερα, οι πολιτικές αυτές δεν ήταν σε θέση να βοηθήσουν την ελληνική οικονομία να αναπτυχθεί και  σίγουρα οδήγησαν σε μια ανθρωπιστική κρίση στην Ελλάδα, ειδικά στα μεγάλα αστικά κέντρα. Η Κυβέρνηση της Ελλάδας, το πρώτο μισό του 2015, προσπάθησε να διαπραγματευτεί με τους διεθνείς πιστωτές της Ελλάδας την αλλαγή των πολιτικών που εφαρμόστηκαν τα προηγούμενα χρόνια. Για να αποκτήσει μεγαλύτερη δημόσια στήριξη στην προσπάθειά της να εξασφαλίσει ένα νέο πρόγραμμα οικονομικής βοήθειας, η ελληνική κυβέρνηση προκήρυξε τη διενέργεια δημοψηφίσματος. 

	Το ερώτημα του δημοψηφίσματος ήταν: “Πρέπει να γίνει αποδεκτό το σχέδιο συμφωνίας, το οποίο κατέθεσαν η Ευρωπαϊκή Επιτροπή, η Ευρωπαϊκή Κεντρική Τράπεζα και το Διεθνές Νομισματικό Ταμείο στο Eurogroup της 25.06.2015 και αποτελείται από δύο μέρη, τα οποία συγκροτούν την ενιαία πρότασή τους; Το πρώτο έγγραφο τιτλοφορείται «Reforms for the completion of the Current Program and Beyond» («Μεταρρυθμίσεις για την ολοκλήρωση του τρέχοντος προγράμματος και πέραν αυτού») και το δεύτερο «Preliminary Debt sustainability analysis» («Προκαταρκτική ανάλυση βιωσιμότητας χρέους»). Όσοι από τους πολίτες της χώρας απορρίπτουν την πρόταση των τριών θεσμών ψηφίζουν: ΔΕΝ ΕΓΚΡΙΝΕΤΑΙ/ΟΧΙ. Όσοι από τους πολίτες της χώρας συμφωνούν με την πρόταση των τριών θεσμών ψηφίζουν: ΕΓΚΡΙΝΕΤΑΙ/ΝΑΙ.» ” (Προεδρικό Διάταγμα 38 / 28.6.2015).

	Σύμφωνα με τα αποτελέσματα 61.31% ψήφισαν «ΟΧΙ» στο δημοψήφισμα παρόλο που οι περισσότερες δημοσκοπήσεις έδειχναν ισοψηφία ή μικρή πλειοψηφία του «ΝΑΙ». Τα αποτελέσματα του δημοψηφίσματος αυτού θα αποτελέσουν το παράδειγμα εφαρμογής των δεικτών ανισοκατανομής LQ και FLQ. Η ανάλυση που παρουσιάζεται παρακάτω αφορά στην χωρική ανισοκατανομή των ψήφων του «ΟΧΙ» στο δημοψήφισμα του 2015. Τα εκλογικά αποτελέσματα είναι δημόσια διαθέσιμα ενώ η χωρικής τους αναφορά είναι οι εκλογικές περιφέρειες που μοιάζουν με τους νομούς. Ο κώδικας της R για τον υπολογισμό των δεικτών LQ και FLQ είναι:

	 

	library(lctools)

	 

	df<-read.csv("EP.csv", sep=";", dec=",")

	names(df)

	 

	[1] "OID"      "KALCODE"  "X"        "Y"        "TrueNO"  

	[6] "PC_NO"    "PC_YES"   "YES"      "NO"       "Total"   

	[11] "Particip"

	 

	coords<-cbind(df$X, df$Y)

	 

	flq.OXI<-FLQ(coords,6,df$NO,df$Total,0.6131)

	 

	boxplot(flq.OXI, main="Δείκτες Χωροθέτησης 'ΟΧΙ' δημοψηφίσματος 2015")

	 

	Results<-data.frame(KALCODE=df$KALCODE, LQ=flq.OXI$LQ,FLQ=flq.OXI$FLQ)

	 

	write.csv(Results,"ResultsFLQ.OXI.csv")

	 

	Τα θηκογράμματα της εντολής boxplot παρουσιάζονται στην Εικόνα 8.1, ενώ οι χάρτες των LQ και FLQ παρουσιάζονται στις Εικόνες 8.2 και 8.3, αντίστοιχα. Στα θηκογράμματα παρατηρούμε ότι οι τιμές των FLQ είναι πιο ομαλές και συγκεντρώνονται πιο κοντά στη μέση τιμή (στο ένα) σε σχέση με τα LQ.

	 

	[image: Image]

	Εικόνα 8.1 Θηκογράμματα για τις τιμές LQ και FLQ με βάση τις ψήφους του «ΟΧΙ» του δημοψηφίσματος του 2015.
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	Εικόνα 8.2 Χάρτης τιμών LQ των ψήφων του «ΟΧΙ» στο δημοψήφισμα του 2015.
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	Εικόνα 8.3 Χάρτης τιμών FLQ των ψήφων του «ΟΧΙ» στο δημοψήφισμα του 2015.

	Στους παραπάνω χάρτες μπορούμε να παρατηρήσουμε περιοχές, όπως οι εκλογικές περιφέρειες της Κρήτης, που υπερτερούν τα ποσοστά του ‘ΟΧΙ’ σε σχέση με το εθνικό ποσοστό ενώ σε εκλογικές περιφέρειες της Κεντρικής Μακεδονίας τα ποσοστά του ‘ΟΧΙ’ υπολείπονται σε σχέση με το εθνικό ποσοστό.
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Εφαρμογές Χωρικής Ανάλυσης με τη γλώσσα R

	Σύνοψη

	Ο κύριος σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι η εξοικείωση του αναγνώστη με τη χρήση του ανοιχτού λογισμικού στατιστικής ανάλυσης και προγραμματισμού R. Ήδη έχουν παρουσιαστεί εφαρμογές στα προηγούμενα κεφάλαια του βιβλίου ώστε να μπορεί ο αναγνώστης να εφαρμόσει τη μεθοδολογία που συζητήθηκε σε πραγματικά δεδομένα. Έγινε προσπάθεια οι περισσότερες εφαρμογές να αφορούν δημόσια ανοιχτά δεδομένα για την Ελλάδα ώστε σε συνδυασμό με την R η οποία αποτελεί ανοιχτό λογισμικό να μπορεί ο αναγνώστης αυτού του συγγράμματος χωρίς κανένα κόστος να αποκτήσει γνώσεις χωρικής ανάλυσης δεδομένων. Ωστόσο, κρίνεται απαραίτητη η καλύτερη παρουσίαση της R, ως περιβάλλον εργασίας και γλώσσας προγραμματισμού. Και σε αυτό το κεφάλαιο η διδασκαλία της γλώσσας θα γίνει με παραδείγματα που αφορούν το περιεχόμενο του μαθήματος της χωρικής ανάλυσης.

	 

	Προαπαιτούμενη γνώση

	Βασικές γνώσεις πληροφορικής είναι απαραίτητες. 

	 

	1. Η Γλώσσα Στατιστικού Προγραμματισμού R

	 

	Σε αυτήν την ενότητα πραγματοποιείται μια εισαγωγή στην R η οποία περιλαμβάνει την παρουσίαση του περιβάλλοντος εργασίας της R και το RStudio, μια σύντομη ιστορική αναδρομή στην δημιουργία και εξέλιξη της R, καθώς και μια σύντομη παρουσίαση των τύπων δεδομένων, των εντολών συνθήκης, των επαναληπτικών εντολών και των βασικών λειτουργιών με μεταβλητές και πίνακες συμπεριλαμβανομένων ορισμένων πράξεων πινάκων.

	1.1. Σχετικά με την R

	 

	Σύμφωνα με την επίσημη ιστοσελίδα της R (https://www.r-project.org/about.html), η R είναι ταυτόχρονα μια γλώσσα προγραμματισμού και ένα περιβάλλον εργασίας για στατιστικούς υπολογισμούς (όπως η ανάλυση παλινδρόμησης) και δημιουργία γραφικών (όπως τα διαγράμματα και οι χάρτες). H R είναι ένα έργο GNU και είναι παρόμοια με τη γλώσσα S και το περιβάλλον που αναπτύχθηκε στα Εργαστήρια Bell (πρώην AT & T, τώρα Lucent Technologies) από τον John Chambers και τους συνεργάτες του. 

	Για όσους δε γνωρίζουν το GNU (στα ελληνικά προφέρεται “γκνου”), πρόκειται για μια προσπάθεια του κινήματος του ελευθέρου λογισμικού με επικεφαλής τον Richard Stallman για δημιουργία ενός λειτουργικού συστήματος αλλά και λογισμικού γενικότερα που θα είναι 100% δωρεάν (περισσότερα στο https://www.gnu.org). Αξίζει να σημειωθεί ότι υπάρχει μια δυναμική κοινότητα ανοιχτού και ελευθέρου λογισμικού στην Ελλάδα, μεγάλο τμήμα της οποίας οργανώνεται με τις δράσεις της Εταιρίας Ελεύθερου Λογισμικού / Λογισμικού Ανοιχτού Κώδικα  - ΕΕΛ/ΛΑΚ- (https://ellak.gr). Μάλιστα, στα πλαίσια του Φεστιβάλ των Κοινών 2015, το ελληνικό κοινό είχε τη δυνατότητα να γνωρίσει τον Richard Stallman, ο οποίος παρουσίασε τις ιδέες του κινήματος ελεύθερου λογισμικού και τις σύγχρονες τάσεις στο λογισμικό και το διαδίκτυο θίγοντας ζητήματα που αφορούν στα προσωπικά δεδομένα και τις ελευθερίες επιλογών των χρηστών των διαφόρων λογισμικών.

	Η R είναι διαθέσιμη ως Ελεύθερο Λογισμικό υπό τους όρους της άδειας GNU General Public License (https://www.r-project.org/COPYING) του Ιδρύματος Ελεύθερου Λογισμικού σε μορφή πηγαίου κώδικα ενώ διατίθενται και μεταγλωττισμένη για εύκολη εγκατάσταση σε διάφορα λειτουργικά συστήματα. Η R μπορεί να μεταγλωττιστεί και να εκτελεστεί σε ευρεία γκάμα λειτουργικών συστημάτων με βάση το UNIX καθώς και άλλων λειτουργικών συστημάτων όπως τα Windows της Microsoft και το MacOS της Apple.

	Η R παρέχει μια ευρεία γκάμα υπολογισμού στατιστικών (όπως για παράδειγμα γραμμικά και μη γραμμικά μοντέλα, κλασικούς στατιστικούς ελέγχους, ανάλυση χρονοσειρών, ταξινόμηση, ομαδοποίηση) και τεχνικές δημιουργίας γραφημάτων. Ωστόσο, ένα από τα πιο ισχυρά πλεονεκτήματα της R αποτελεί το γεγονός ότι είναι εξαιρετικά επεκτάσιμη με βιβλιοθήκες που ονομάζονται πακέτα - packages (όπως το lctools). Μάλιστα, σύμφωνα με την ιστοσελίδα https://cran.r-project.org/web/packages/, υπάρχουν 7377 διαθέσιμα πακέτα στη δίκτυο CRAN (αρχικά του Comprehensive R Archive Network). Προφανώς υπάρχουν και πολλά άλλα πακέτα διαθέσιμα από άλλες ιστοσελίδες (όπως το https://github.com) ή μη δημοσιευμένα.

	Σύμφωνα πάντα με την επίσημη ιστοσελίδα της R, ένα από τα δυνατά σημεία της R είναι η ευκολία με την οποία μπορούν να δημιουργηθούν καλά σχεδιασμένα γραφήματα ποιότητας επιστημονικής δημοσίευσης, τα οποία μπορούν να συμπεριλαμβάνουν τα μαθηματικά σύμβολα και τους τύπους. Σε πολλές εντολές τις R, στις οποίες υπάρχει δυνατότητα επιλογών κύριων και δευτερευόντων στοιχείων ενός γραφήματος από το χρήστη, η επιλογή προεπιλεγμένων τιμών έχει γίνει μεγάλη ώστε η ευκολία στη χρήση των εντολών να αντανακλά και υψηλό αισθητικά αποτέλεσμα.

	1.2. Το περιβάλλον R

	 

	Η R είναι μια ολοκληρωμένη σουίτα λειτουργιών λογισμικού για διαχείριση δεδομένων, μαθηματικές πράξεις και γραφική απεικόνιση δεδομένων (R, 2015) και πιο αναλυτικά περιλαμβάνει μεταξύ άλλων:

	 

	
		αποτελεσματική διαχείριση και αποθήκευση δεδομένων

		μια σουίτα τελεστών για πράξεις με πίνακες, ιδίως μήτρες

		μια εκτενή, συνεκτική και ολοκληρωμένη συλλογή ενδιάμεσων εργαλείων για ανάλυση δεδομένων

		λειτουργίες γραφικών για την ανάλυση και απεικόνιση δεδομένων στην οθόνη ή σε έντυπη μορφή

		μια καλά ανεπτυγμένη, απλή και αποτελεσματική γλώσσα προγραμματισμού που περιλαμβάνει ελέγχους υποθέσεων, επαναληπτικές διαδικασίες (loops), αναδρομικές συναρτήσεις που ορίζονται από το χρήστη και λειτουργίες εισόδου και εξόδου.



	 

	Θα πρέπει να τονιστεί εδώ ότι το περιβάλλον εργασίας της R βασίζεται στη λογική της σύνταξης και εκτέλεσης εντολών και όχι πατώντας πολλά κλικ με το ποντίκι, όπως είναι τα περισσότερα λογισμικά στατιστικής ανάλυσης στις μέρες μας. Έτσι, μπορεί σε κάποιους χρήστες αρχικά να δίνει την εντύπωση ότι θυμίζει τις απαρχές του προσωπικού υπολογιστή με λειτουργικό DOS ή των τερματικών με λειτουργικό σύστημα UNIX. Ωστόσο, όταν ο χρήστης ξεκινήσει να χρησιμοποιεί την R είτε ως υπολογιστική μηχανή είτε ως ένα πολύ ισχυρό στατιστικό πακέτο, διαπιστώνει πόσο πολύ πιο εύκολα και γρήγορα μπορεί να αναλύσει τα δεδομένα του σε σχέση με τα βαριά εμπορικά λογισμικά.

	Επειδή όμως πολλοί χρήστες αδυνατούν να ξεφύγουν από την λογική του point-and-click που διαδόθηκε με τα Windows της Microsoft, έχουν αναπτυχθεί διεπαφές με τον χρήστη υπό μορφή πακέτων, όπως το RCommander. Ωστόσο, ένα από τα πιο ολοκληρωμένα περιβάλλοντα ανάλυσης δεδομένων και τεκμηρίωσης των αποτελεσμάτων είναι το RStudio (https://www.rstudio.com).

	Σύμφωνα με την επίσημη ιστοσελίδα της R, η γλώσσα R, όπως η γλώσσα S, έχει σχεδιαστεί γύρω από μια αληθινή γλώσσα του υπολογιστή και επιτρέπει στους χρήστες να προσθέσουν επιπλέον λειτουργικότητα ορίζοντας νέες λειτουργίες με τη βοήθεια των συναρτήσεων. Μεγάλο μέρος του συστήματος είναι γραμμένο στη διάλεκτο της S, την R, γεγονός το οποίο καθιστά εύκολο για τους χρήστες να ακολουθούν τις αλγοριθμικές επιλογές που έχουν γίνει. Για υπολογιστικά εντατικές εργασίες, κώδικας C, C++ και Fortran μπορεί να συνδεθεί και να κληθεί κατά το χρόνο εκτέλεσης. Οι προχωρημένοι χρήστες μπορούν να γράψουν κώδικα C για να χειριστούν τα  αντικείμενα της R απευθείας (R, 2015).

	Η εγκατάσταση της R μπορεί να γίνει από πολλά mirrors του δικτύου CRAN. Εδώ προτείνεται η έκδοση που ανεβαίνει στο νέφος (cloud) με διεύθυνση https://cran.rstudio.com. Επιλέγοντας την κατάλληλη έκδοση ανάλογα με το επιθυμητό λειτουργικό σύστημα (Linux, MacOS ή Windows) ο χρήστης μπορεί να ακολουθήσει τις οδηγίες εγκατάστασης. Η τελευταία έκδοση για Windows την περίοδο συγγραφής αυτού του κεφαλαίου είναι η 3.2.2 με κωδικό όνομα "Fire Safety" και ημερομηνία έκδοσης 14-08-2015.

	Στην Εικόνα 9.1 παρουσιάζεται το αρχικό παράθυρο της R. Είναι προφανές ότι πρόκειται για μια απλή διπροσωπία με το χρήστη με ένα κυρίως παράθυρο το οποίο έχει ένα μενού, μια μπάρα εργαλείων, ένα εσωτερικό παράθυρο που είναι η γραμμή εντολών της R. Στην κονσόλα ο χρήστης γράφει τις εντολές, τις εκτελεί και λαμβάνει και τα αποτελέσματα των υπολογισμών των εντολών αυτών.
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	Εικόνα 9.1 Περιβάλλον εργασίας της R version 3.2.2.

	1.3. Το RStudio

	 

	Η τρέχουσα έκδοση του RStudio είναι η v0.99.486 η οποία εκδόθηκε 17-10-2015 και είναι διαθέσιμη δωρεάν από την ιστοσελίδα https://www.rstudio.com/products/rstudio/download. 
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	Εικόνα 9.2 Περιβάλλον εργασίας RStudio Desktop v0.99.486.

	Στην Εικόνα 9.2 παρουσιάζεται το αρχικό παράθυρο του RStudio που είναι χωρισμένο σε τέσσερα τμήματα: πάνω αριστερά εμφανίζονται τα αρχεία κώδικα και τεκμηρίωσης, πάνω δεξιά το ιστορικό των εκτελεσμένων εντολών και το περιβάλλον (μεταβλητές στη μνήμη), κάτω αριστερά είναι η κονσόλα της R και κάτω δεξιά ένα σύνολο καρτελών όπως τα αρχεία στον κατάλογο εργασίας, η βοήθεια και τα γραφήματα. 

	To RStudio αποτελεί ένα ιδιαίτερα επαγγελματικό περιβάλλον εργασίας το οποίο εκτός από τη σύνταξη κώδικα και την εκτέλεσή του στην R διαθέτει μεταξύ άλλων εργαλεία αποσφαλμάτωσης (debugging) και παρακολούθησης των αντικειμένων της μνήμης, βοηθάει στη δημιουργία πακέτων για την R και στην τεκμηρίωση (όπως εργασίες και παρουσιάσεις), ελέγχει αν ένα πακέτο είναι συμβατό με τους όρους του δικτύου CRAN, επιτρέπει την αποθήκευση υψηλής ποιότητας γραφημάτων και την εν γένει δημοσίευση πόρων (κώδικα, κείμενο, εικόνες) στο διαδίκτυο.

	 

	 

	2. Εισαγωγή στον προγραμματισμό με την R

	 

	Στην ενότητα αυτή παρουσιάζονται τα βασικά στοιχεία του προγραμματισμού με την R με βάση τη βοήθεια του λογισμικού, τις διδακτικές σημειώσεις τους συγγραφέα του παρόντος συγγράμματος (Καλογήρου 2015), του ηλεκτρονικού βιβλίου των Καλογήρου κ.ά. (2013) με τίτλο «Εφαρμογές Χωρικής Ανάλυσης με το Στατιστικό Πακέτο R: Η επίδραση της εγκληματικότητας στις αξίες ακινήτων» καθώς και το εκπαιδευτικό υλικό ορισμένων διαλέξεων του μαθήματος R Programming με υπεύθυνο καθηγητή τον Roger D. Peng (2014). Το τελευταίο είναι διαθέσιμο στο Coursera (https://www.coursera.org/course/rprog). 

	2.1. Τύποι δεδομένων

	 

	Η R είναι μια αντικειμενοστραφής γλώσσα προγραμματισμού και ως εκ τούτου οι μεταβλητές της είναι αντικείμενα μίας κλάσης. Γενικά οι μεταβλητές χωρίζονται σε δύο κατηγορίες ανάλογα με τα δεδομένα που αποθηκεύουν:

	
		ατομικές

		διανυσματικές



	 

	Όπως και σε άλλες σύγχρονες γλώσσες προγραμματισμού (π.χ. στην Python), oι μεταβλητές δε είναι απαραίτητο να δηλωθούν. O τύπος δεδομένων μιας μεταβλητής ορίζεται αυτόματα με βάση τα δεδομένα τα οποία τις αναθέτουμε. Η ανάθεση δεδομένων σε μια μεταβλητή γίνεται με τον τελεστή ανάθεσης “<-” .

	2.1.1. Ατομικά δεδομένα

	 

	Η R έχει πέντε βασικούς τύπους ατομικών δεδομένων των παρακάτω κλάσεων:

	
		αλφαριθμητικά (character)

		πραγματικοί αριθμοί (numeric)

		ακέραιοι αριθμοί (integer)

		μιγαδικοί αριθμοί (complex)

		λογικά (logical – TRUE/FALSE)

		ημερομηνία (date)

		ημερομηνία / ώρα ("POSIXlt" και "POSIXct")



	 

	Αφού γίνει η ανάθεση μιας τιμής σε μια μεταβλητή, ακολούθως μπορεί να ελεγχθεί σε ποια κλάση ανήκει η μεταβλητή, η οποία προφανώς αποτελεί αντικείμενο της κλάσης αυτής μιας και η R είναι μια αντικειμενοστραφής γλώσσα προγραμματισμού. Παρόλο που η κοινότητα προγραμματιστών της R δεν ακολουθεί κάποια σύμβαση ονοματοδοσίας μεταβλητών, ο Bååth (2012) προσπάθησε να συγκεντρώσει τις πιο συχνά χρησιμοποιούμενες. Από αυτές ξεχωρίζουν η α) όλα τα γράμματα μικρά και β) όλα τα γράμματα μικρά και οι λέξεις χωρισμένες με τελεία. Ακολουθούν ορισμένα παραδείγματα:

	 

	> favorite.colour <- "Red"

	> class(favorite.colour)

	[1] "character"

	 

	> x <- 5

	> class(x)

	[1] "numeric"

	 

	> count <- 10L

	> class(count)

	[1] "integer"

	 

	> y <- 0.5

	> class(y)

	[1] "numeric"

	 

	> is.smoker = FALSE

	> class(is.smoker)

	[1] "logical"

	 

	> z <- complex(real = count, imaginary = x)

	> class(z)

	[1] "complex"

	 

	> z

	[1] 10+5i

	 

	> today <- Sys.Date()

	> today

	[1] "2015-10-24"

	 

	> class(today)

	[1] "Date"

	 

	> now <- Sys.time()

	> now

	[1] "2015-10-24 12:24:23 CEST"

	 

	> class(now)

	[1] "POSIXct" "POSIXt" 

	 

	Για την καλύτερη κατανόηση της R παρουσιάζονται τα επόμενα παραδείγματα μαζί με σχόλια. Στην R σχόλιο θεωρείται το κείμενο μετά τη δίεση (#) και αυτό δεν εκτελείται από το λογισμικό.

	 

	> x<-10 #ανάθεση τιμής σε μεταβλητή – δεν τυπώνεται κάτι

	> x #αυτόματη εκτύπωση αντικειμένου x

	[1] 10

	> class(x) #κλάση δεδομένων του αντικειμένου x

	[1] "numeric"

	> length(x) #μέγεθος δεδομένων του αντικειμένου x

	[1] 1

	> print(x) #εκτύπωση του αντικειμένου x

	[1] 10

	2.1.1.1 Αριθμοί

	 

	Οι αριθμοί είναι ο πιο σημαντικός τύπος στην R μιας και πρόκειται για μια κατά βάση γλώσσα στατιστικού προγραμματισμού που στοχεύει στην ανάλυση δεδομένων. Εδώ οι αριθμοί διακρίνονται σε ακέραιους και πραγματικούς. Ο ακέραιος ορίζεται με την κατάληξη L μετά τον αριθμό. Αν δεν οριστεί ρητά ως ακέραιος ένας αριθμός που ανατίθεται σε μια μεταβλητή, ανεξάρτητα αν έχει ή όχι δεκαδικό μέρος θα είναι πάντα πραγματικός. Υπάρχουν και δύο ειδικές τιμές που μπορεί να πάρει μια μεταβλητή αριθμού, το άπειρο (Inf) και το μη αριθμός (NaN). Όπως φαίνεται παρακάτω το άπειρο μπορεί να είναι το αποτέλεσμα της διαίρεσης 1/0 και το μη αριθμός το αποτέλεσμα της διαίρεσης άπειρο / άπειρο. Στην ανάλυση δεδομένων οι τιμές αυτές θεωρούνται missing values (τιμές που λείπουν) και τις χειριζόμαστε ανάλογα.

	 

	> k <- 1/0

	> k

	[1] Inf

	 

	> class(k)

	[1] "numeric"

	 

	> l <- Inf/Inf

	> l

	[1] NaN

	 

	> class(l)

	[1] "numeric"

	2.1.1.2. Αλφαριθμητικά

	 

	Τα αλφαριθμητικά είναι πιο γνωστά ως string, ωστόσο στην R ονομάζονται character. Είναι ο πιο γενικός τύπος δεδομένων που μπορεί να αποθηκεύσει μια ακολουθία γραμμάτων, αριθμών και συμβόλων. Συχνά στην R χρησιμοποιούνται για να τυπώσουμε κάτι στην οθόνη. Ωστόσο χρησιμοποιούνται σε προχωρημένη ανάλυση δεδομένων όπως η εξόρυξη πληροφορίας από τα κοινωνικά μέσα, όπως για παράδειγμα η αναζήτηση τάσεων σε χιλιάδες twits ή συχνά εμφανιζόμενων λέξεων σε ένα κείμενο. Ενδιαφέρον παρουσιάζει το αντικείμενο LETTERS που περιέχει τα γράμματα του ελληνικού αλφάβητου. Τέλος, υπάρχουν αρκετές συναρτήσεις για εργασίες με αλφαριθμητικά όπως η paste. Παρακάτω δίδεται ένα παράδειγμα δημιουργίας πινακίδας με τρία γράμματα και τέσσερις αριθμούς.

	 

	> letters.list <- sample(LETTERS, 3)

	> letters.list

	[1] "B" "Y" "J"

	 

	> letters.3 <- paste(letters.list, collapse = "")

	> letters.3

	[1] "BYJ"

	 

	> numbers.list <- sample(0:9, 4)

	> numbers.list

	[1] 2 9 1 7

	 

	> numbers.4 <- paste(numbers.list, collapse = "")

	> numbers.4

	[1] "2917"

	 

	> pinakida <- paste(letters.3, numbers.4, collapse = " ")

	> pinakida

	[1] "BYJ 2917"

	2.1.2. Διανυσματικά δεδομένα

	 

	Τα διανυσματικά δεδομένα είναι πολύ σημαντικά στην R διότι επιτρέπουν την πιο αποδοτική στατιστική και χωρική ανάλυση με τη βοήθεια πράξεων πινάκων και επαναληπτικών εντολών. Ειδικά για τα γεωγραφικά δεδομένα, έχει δημιουργηθεί ένας τύπος που επιτρέπει τη χωρική ανάλυση και την οπτικοποίησή τους, όπως είδαμε σε προηγούμενο κεφάλαιο. Οι βασικοί τύποι διανυσματικών δεδομένων είναι:

	
		διάνυσμα (vector) που ουσιαστικά είναι ένας πίνακας με μια γραμμή που μπορεί να πάρει μόνο έναν τύπο δεδομένων (π.χ. μόνο αριθμούς)

		λίστα (list) που είναι μια λίστα που μπορεί να περιέχει αντικείμενα διαφορετικών τύπων δεδομένων ατομικών ή διανυσματικών

		πίνακας (table)

		μήτρα (matrix)

		πλαίσιο δεδομένων (dataframe)

		πλαίσιο χωρικών δεδομένων (spatial dataframe)

		παράγοντες (factors) που είναι κατάλληλοι για ονομαστικά δεδομένα



	 

	Τα διανυσματικά δεδομένα έχουν επιπλέων χαρακτηριστικά σε σχέση με τα ατομικά δεδομένα. Εκτός από τον τύπο δεδομένων (κλάση) και το μέγεθος, έχουν διαστάσεις (ειδικά οι πίνακες και οι μήτρες), ονόματα στηλών και γραμμών και άλλα ειδικά χαρακτηριστικά.

	2.1.2.1. Ακολουθίες

	 

	Οι ακολουθίες είναι συχνές στην R. Μπορούν να οριστούν είτε με μία εντολή, όπως η seq, είτε πιο απλά με ένα αριθμό που είναι η αρχή ακολουθούμενο με μια άνω-κάτω τελεία και έναν αριθμό που είναι το τέλος της ακολουθίας, δηλαδή  αριθμός : αριθμός. Ακολουθούν ορισμένα παραδείγματα:

	 

	> 1 : 10

	 [1]  1  2  3  4  5  6  7  8  9 10

	 

	> seq(1:10)

	 [1]  1  2  3  4  5  6  7  8  9 10

	 

	> seq_len(10)

	 [1]  1  2  3  4  5  6  7  8  9 10

	 

	> seq(0, 1, length.out = 11)

	 [1] 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

	 

	> seq(1, 9, by = 2) 

	[1] 1 3 5 7 9

	 

	> seq(1, 9, by = 3) 

	[1] 1 4 7

	 

	> seq(1, 9, by = 4) 

	[1] 1 5 9

	 

	> seq(1, 9, by = 5) 

	[1] 1 6

	 

	> seq(1, 9, by = pi) 

	[1] 1.000000 4.141593 7.283185

	2.1.2.2. Διανύσματα

	 

	Τα διανύσματα στην R μπορούν να δημιουργηθούν με πολλούς τρόπους. Ήδη η ακολουθεί αποτελεί ένα διάνυσμα αριθμών. Οι πιο συχνές εντολές για την δημιουργία ενός διανύσματος είναι η c() και η vector(). Η συνάρτηση c() είναι μια γενική συνάρτηση η οποία συνδυάζει τα ορίσματά της ώστε να σχηματίσει ένα διάνυσμα. Όλα τα ορίσματα εξαναγκάζονται σε ένα κοινό τύπο δεδομένων. Η συνάρτηση vector() μας βοηθά να δημιουργούμε διανύσματα, να ορίζουμε τις διαστάσεις τους και να τα αρχικοποιούμε. Στα διανύσματα αριθμών ή αρχική τιμή είναι το 0. Η συνάρτηση συντάσσεται ως εξής: vector(mode = "logical", length = 0) όπου mode είναι ο τύπος δεδομένων και length το μέγεθος του διανύσματος.

	 

	> y <- c(0.5, 0.7, 0.9)

	> y

	[1] 0.5 0.7 0.9

	 

	> class(y)

	[1] "numeric"

	 

	> length(y)

	[1] 3

	 

	> w <- c("a", "b", "c")

	> w

	[1] "a" "b" "c"

	 

	> class(w)

	[1] "character"

	 

	> b <- c(T, F)

	> b

	[1]  TRUE FALSE

	 

	> class(b)

	[1] "logical"

	 

	> c(4, 8:9, 20:25)

	[1]  4  8  9 20 21 22 23 24 25

	 

	> u <- c(3:8, 0.5, "aurio")

	> u

	[1] "3"     "4"     "5"     "6"     "7"     "8"     "0.5"  

	[8] "aurio"

	 

	> class(u)

	[1] "character"

	 

	> v1 <- vector("numeric", length = 10)

	> v1

	 [1] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

	 

	> class(v1)

	[1] "numeric"

	 

	> v2 <- vector("logical", length = 2)

	> v2

	[1] FALSE FALSE

	 

	> v3 <- vector("character", 5)

	> v3

	[1] "" "" "" "" ""

	2.1.2.3. Λίστες

	 

	Οι λίστες είναι γενικά διανύσματα που μπορούν να περιέχουν κάθε είδους τύπο δεδομένων, απλό ή σύνθετο. Επειδή στοιχείο της λίστας μπορεί να είναι οποιοδήποτε αντικείμενο, μπορούν να δημιουργούνται με τη βοήθειά της σύνθετοι και ευέλικτοι τύποι δεδομένων. Ακολουθεί ένα παράδειγμα ορισμού λίστας.

	 

	> a.list <- list(1, "a", T, 1:7)

	> a.list

	[[1]]

	[1] 1

	 

	[[2]]

	[1] "a"

	 

	[[3]]

	[1] TRUE

	 

	[[4]]

	[1] 1 2 3 4 5 6 7

	 

	> class(a.list)

	[1] "list"

	 

	> length(a.list)

	[1] 4

	 

	2.1.2.4. Πίνακες και μήτρες

	 

	Οι πίνακες και οι μήτρες είναι δύο πολύ σημαντικοί τύποι διανυσματικών δεδομένων στη χωρική ανάλυση επειδή πολλές μαθηματικές πράξεις γίνονται με τη βοήθειά τους. Για παράδειγμα, όταν υπολογίζουμε τις ευκλείδειες αποστάσεις μεταξύ των 325 Δήμων της Ελλάδας με τη συνάρτηση dist() δημιουργείται ένας πίνακας 325 x 3325 με όλες τις ευθείες αποστάσεις μεταξύ των σημείων αναφορά κάθε δήμου.

	Οι μήτρες είναι διανύσματα με δύο διαστάσεις και έχουν τον ίδιο τύπο δεδομένων. Μπορούν να οριστούν άμεσα με τη συνάρτηση matrix() ή έμμεσα με άλλους τρόπους, όπως θα δούμε παρακάτω. Οι πίνακες είναι πιο γενικοί τύποι δεδομένων από τις μήτρες. Έχουν κι αυτοί τον ίδιο τύπο δεδομένων αλλά μπορούν να έχουν περισσότερες από δύο διαστάσεις. Ένας τρόπος ορισμού τους είναι με τη συνάρτηση array().

	Η συνάρτηση matrix() συντάσσεται ως εξής:

	 

	matrix(data = NA, nrow = 1, ncol = 1, byrow = FALSE, dimnames = NULL)

	 

	όπου προαιρετικά μπορεί να πάρει δεδομένα από ένα διάνυσμα κατά τον ορισμό της μήτρας (data), nrow είναι ο αριθμός των γραμμών της μήτρας, ncol είναι ο αριθμός των στηλών της μήτρας, όταν η τιμή byrow είναι TRUE τότε τα στοιχεία του διανύσματος συμπληρώνουν τη μήτρα κατά γραμμή, διαφορετικά κατά στήλη και τέλος τα dimnames είναι τα ονόματα γραμμών και στηλών (προαιρετικά).

	 

	> m <- matrix(1:6, nrow=2, ncol = 3, byrow = TRUE, dimnames = list(c("grammi1", "grammi2"), c("A", "B", "C")))

	> m

	        A B C

	grammi1 1 2 3

	grammi2 4 5 6

	> m <- matrix(1:6, nrow = 2, ncol = 3, dimnames = list(c("grammi1", "grammi2"), c("A", "B", "C")))

	> m

	        A B C

	grammi1 1 3 5

	grammi2 2 4 6

	 

	> attributes(m)

	$dim

	[1] 2 3

	 

	$dimnames

	$dimnames[[1]]

	[1] "grammi1" "grammi2"

	 

	$dimnames[[2]]

	[1] "A" "B" "C"

	 

	Η συνάρτηση array() συντάσσεται ως εξής:

	 

	array(data = NA, dim = length(data), dimnames = NULL)

	 

	όπου προαιρετικά μπορεί να πάρει δεδομένα από ένα διάνυσμα κατά τον ορισμό του πίνακα (data), dim είναι οι διαστάσεις του πίνακα, και dimnames είναι τα ονόματα κάθε διανύσματος σε κάθε διάσταση (προαιρετικά).

	 

	> pinakas <- array(1:30, dim = c(2,5,3))

	> pinakas

	, , 1

	 

	     [,1] [,2] [,3] [,4] [,5]

	[1,]    1    3    5    7    9

	[2,]    2    4    6    8   10

	 

	, , 2

	 

	     [,1] [,2] [,3] [,4] [,5]

	[1,]   11   13   15   17   19

	[2,]   12   14   16   18   20

	 

	, , 3

	 

	     [,1] [,2] [,3] [,4] [,5]

	[1,]   21   23   25   27   29

	[2,]   22   24   26   28   30

	2.1.2.5. Πλαίσιο δεδομένων

	 

	Το πλαίσιο δεδομένων αποτελεί ουσιαστικά έναν πίνακα σε μια σχεσιακή βάση δεδομένων. Μπορεί να αποθηκεύει δεδομένα όπως ένας πίνακας, ωστόσο εδώ κάθε στήλη μπορεί να έχει άλλο τύπο δεδομένων, όπως συμβαίνει στις κλασικές βάσεις δεδομένων. Κάθε στήλη και κάθε γραμμή μπορεί να έχει το δικό της όνομα. Ειδικά οι στήλες καλό είναι να έχουν ένα εύστοχο νόημα για να είναι πιο λειτουργική η ανάλυση των δεδομένων. Τα πλαίσια δεδομένων συνήθως ορίζονται όταν διαβάζουμε δεδομένα από δομημένα αρχεία (csv) αλλά και όταν θέλουμε να εξάγουμε δομημένα δεδομένα. Σε περίπτωση που ένα πλαίσιο κειμένου έχει έναν τύπο δεδομένων, αυτό είναι δυνατό να μετατραπεί σε μήτρα με τη συνάρτηση data.matrix(). Ακολουθεί ένα παράδειγμα δημιουργίας ενός πλαισίου δεδομένων.

	 

	> df<-data.frame(age=30:33,married=c(F,F, T, F))

	> df

	  age married

	1  30   FALSE

	2  31   FALSE

	3  32    TRUE

	4  33   FALSE

	 

	> nrow(df)

	[1] 4

	 

	> ncol(df)

	[1] 2

	 

	> names(df)

	[1] "age"     "married"

	 

	> row.names(df)

	[1] "1" "2" "3" "4"

	2.1.2.6. Πλαίσιο χωρικών δεδομένων

	 

	Ένα από τα πιο σύνθετα διανυσματικά δεδομένα στην R είναι το πλαίσιο χωρικών δεδομένων (SpatialDataFrame) που μπορεί να εξειδικευτεί σε πλαίσιο σημειακών χωρικών δεδομένων (SpatialPointsDataFrame), σε πλαίσιο γραμμικών χωρικών δεδομένων (SpatialLinesDataFrame) και σε πλαίσιο πολυγωνικών χωρικών δεδομένων (SpatialPolygonsDataFrame). Τα αντικείμενα και οι κλάσεις για τα χωρικά δεδομένα έχουν οριστεί σε πακέτα και όχι στη βασική έκδοση της R. Οι παραπάνω κλάσεις ορίζονται στο πακέτο sp ενώ μια καλή παρουσίασή τους αποτελεί το κείμενο των Pebesma and Bivand (2005) και το βιβλίο των Bivand et al. (2013). 

	Αυτοί και άλλοι τύποι χωρικών δεδομένων επιτρέπουν στην R να χρησιμοποιηθεί ως Γεωγραφικό Σύστημα Πληροφοριών (GIS) γι’ αυτό και την καθιστούν ιδιαίτερα σημαντική για τη χωρική ανάλυση δεδομένων. Μια πιο αναλυτική παρουσίαση των πακέτων και των λειτουργιών που είναι διαθέσιμα στην R βρίσκεται είναι διαθέσιμη στην ιστοσελίδα https://cran.r-project.org/web/views/Spatial.html. Ακολουθούν ως παράδειγμα τα χαρακτηριστικά του πλαισίου πολυγωνικών χωρικών δεδομένων GR.Municipalities του πακέτου lctools.

	 

	> install.packages("lctools") # αν δεν έχει εγκατασταθεί το πακέτο

	> library(lctools)

	> data(GR.Municipalities)

	> attr.grm<-attributes(GR.Municipalities)

	> attr.grm[1]

	$bbox

	        min     max

	x  104040.7 1007943

	y 3850938.0 4624010

	 

	> attr.grm[2]

	$proj4string

	CRS arguments:

	 +proj=tmerc +lat_0=0 +lon_0=24 +k=0.9996 +x_0=500000 +y_0=0

	+datum=GGRS87 +units=m +no_defs +ellps=GRS80

	+towgs84=-199.87,74.79,246.62

	 

	attr.grm[3]$polygons[[1]]

	An object of class "Polygons"

	Slot "Polygons":

	[[1]]

	An object of class "Polygon"

	Slot "labpt":

	[1]  616259 4551127

	 

	Slot "area":

	[1] 647018256

	 

	Slot "hole":

	[1] FALSE

	 

	Slot "ringDir":

	[1] 1

	 

	Slot "coords":

	            [,1]    [,2]

	   [1,] 631058.7 4574913

	   [2,] 631432.0 4575010

	   [3,] 631812.2 4574905

	   ...

	   [1340,] 631058.7 4574913

	 

	Slot "plotOrder":

	[1] 1

	 

	Slot "labpt":

	[1]  616259 4551127

	 

	Slot "ID":

	[1] "0"

	 

	Slot "area":

	[1] 647018256

	 

	> attr.grm[4]

	$plotOrder

	  [1]  65 113 259  40  93 167 296  14 155  31  10 182 139  55 156  61 152

	 [18] 169   8  62 140 173  76  43  94  12  78 186 137 116  56  41 138 105

	 [35] 158   7 185 265   5 120 126  70 134  37 145  25 130   2  67 114  57

	 ...

	[307] 216  29 211 222 207 225 221 227 204 220 208 248 195 206 203 226 200

	[324] 196 214

	 

	> attr.grm[5]$data[1,]

	  OBJECTID      X       Y      Name CodeELSTAT PopM01 PopF01

	0        1 616259 4551127 KOMOTINIS       0101  29967  31534

	  PopTot01 UnemrM01 UnemrF01 UnemrT01 PrSect01 Foreig01 Income01

	0    61501 4.726948 6.051873 5.221281 21.81785  1.99678 10969.32

	 

	> attr.grm[6]

	$class

	[1] "SpatialPolygonsDataFrame"

	attr(,"package")

	[1] "sp"

	 

	> attr.grm[7]

	$comment

	[1] "TRUE"

	2.2. Στοιχεία διανυσμάτων και υποσύνολα

	 

	Για να εξάγουμε, να τυπώσουμε ή να επεξεργαστούμε συγκεκριμένα δεδομένα ενός διανύσματος (πίνακα, μήτρας, λίστας ή πλαισίου δεδομένων) χρησιμοποιούμε τους τελεστές [], [[]], $ και @. Αναλυτικά:

	
		[]: διατηρεί την κλάση και επιτρέπει την εξαγωγή πολλών τιμών

		[[]]: εξάγει μόνο ένα στοιχείο με την κλάση του

		$: εξάγει ένα στοιχείο λίστας ή του πλαισίου δεδομένων με βάση το όνομά του

		@: εξάγει το πλαίσιο περιγραφικών δεδομένων ενός πλαισίου χωρικών δεδομένων



	 

	Ακολουθούν ορισμένα παραδείγματα.

	 

	> x <- c("a", "b", "c", "c", "d", "a")

	> x[1]

	[1] "a"

	 

	> x[4]

	[1] "c"

	 

	> x[1:3]

	[1] "a" "b" "c"

	 

	> x[[3]]

	[1] "c"

	 

	> x[x>"b"]

	[1] "c" "c" "d"

	 

	> M<-matrix(1:9,3,3)

	> M

	     [,1] [,2] [,3]

	[1,]    1    4    7

	[2,]    2    5    8

	[3,]    3    6    9

	 

	> M[2,3]

	[1] 8

	 

	> M[1,]

	[1] 1 4 7

	 

	> M[,2:3]

	     [,1] [,2]

	[1,]    4    7

	[2,]    5    8

	[3,]    6    9

	 

	> df<-data.frame(age=30:33,married=c(F,F, T, F))

	> df

	  age married

	1  30   FALSE

	2  31   FALSE

	3  32    TRUE

	4  33   FALSE

	 

	> names(df)

	[1] "age"     "married"

	 

	> df$age

	[1] 30 31 32 33

	 

	> df[,1]

	[1] 30 31 32 33

	 

	> df$age[1]

	[1] 30

	 

	> df[1,1]

	[1] 30

	2.3. Πράξεις και μετατροπές τύπων δεδομένων

	 

	Σε αυτήν την υποενότητα παρουσιάζονται συχνά χρησιμοποιούμενες πράξεις μεταξύ πινάκων καθώς και μετατροπές τύπων δεδομένων.

	2.3.1. Ένωση διανυσματικών δεδομένων κατά γραμμή ή στήλη

	 

	Η ανάγκη για ένωση δύο διανυσμάτων ή δύο πινάκων είναι πολύ συχνή. Η συνάρτηση cbind() ενώνει στήλες και δημιουργεί έναν πίνακα ή ενώνει δύο πίνακες ενώ η συνάρτηση rbind() ενώνει γραμμές και δημιουργεί έναν πίνακα ή ενώνει δύο πίνακες. Ακολουθούν δύο απλά παραδείγματα των συναρτήσεων αυτών.

	 

	> a<-1:3

	> b<-4:6

	> cbind(a,b)

	     a b

	[1,] 1 4

	[2,] 2 5

	[3,] 3 6

	 

	> rbind(a,b)

	  [,1] [,2] [,3]

	a    1    2    3

	b    4    5    6

	2.3.2. Άλγεβρα και πράξεις πινάκων

	 

	Ένα από τα πολύ μεγάλα πλεονεκτήματα της R στην ανάλυση δεδομένων είναι η ευκολία με την οποία γίνονται πράξεις μεταξύ πινάκων. Παρόλο που στις κλασικές γλώσσες προγραμματισμού, όπως η C, χρειάζεται μια επαναληπτική εντολή για να τη δημιουργία ή επεξεργασία ενός πίνακα, στην R αυτό γίνεται στα διανυσματικά δεδομένα όπως και στα ατομικά. Για παράδειγμα αν προσθέσουμε δύο διανύσματα αριθμών x και y το αποτέλεσμα θα είναι ένα διάνυσμα όπου κάθε στοιχείο του x προστίθεται στο στοιχείο του y με την ίδια σειρά. Αν τα δύο διανύσματα δεν έχουν το ίδιο μέγεθος, τότε η R έχει ένα έξυπνο τρόπο διαχείρισης της πράξης επαναλαμβάνοντας τα στοιχεία του διανύσματος με το μικρότερο μέγεθος. Ορισμένα παραδείγματα ακολουθούν.

	 

	> x <- 1:5

	> x

	[1] 1 2 3 4 5

	 

	> y <-20:24

	> y

	[1] 20 21 22 23 24

	 

	> x + y

	[1] 21 23 25 27 29

	 

	> y - x

	[1] 19 19 19 19 19

	 

	> y == 9

	[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE

	> 3.14 * x^2

	[1]  3.14 12.56 28.26 50.24 78.50

	 

	> x / y

	[1] 0.0500000 0.0952381 0.1363636 0.1739130 0.2083333

	 

	> round(x/y, 4)

	[1] 0.0500 0.0952 0.1364 0.1739 0.2083

	 

	> m <- matrix(1:4, 2, 2)

	> m

	     [,1] [,2]

	[1,]    1    3

	[2,]    2    4

	 

	> I10 <- matrix(rep(10, 4), 2, 2)

	> I10

	     [,1] [,2]

	[1,]   10   10

	[2,]   10   10

	 

	> m * I10 #πράξεις μεταξύ στοιχείων του πίνακα

	     [,1] [,2]

	[1,]   10   30

	[2,]   20   40

	 

	> m / I10 #πράξεις μεταξύ στοιχείων του πίνακα

	     [,1] [,2]

	[1,]  0.1  0.3

	[2,]  0.2  0.4

	 

	> m %*% I10 #πραγματικός πολλαπλασιασμός πινάκων

	     [,1] [,2]

	[1,]   40   40

	[2,]   60   60

	 

	Χρειάζεται αρκετή προσοχή στις πράξεις πίνακα. Αν έχουμε έναν πίνακα m και έναν πίνακα n, τότε η πράξη m * n πολλαπλασιάζει κάθε στοιχείο του πίνακα m με το στοιχείο του πίνακα n στην ίδια θέση. Αν όμως θέλουμε να πολλαπλασιάσουμε έναν πίνακα επί έναν άλλον, όπως για παράδειγμα για να βαθμονομήσουμε μια γραμμική παλινδρόμηση με πράξεις πινάκων, τότε χρησιμοποιούμε τον τελεστή % * %. Στο παραπάνω παράδειγμα όπου γίνεται η πράξη m %*% I10, το πρώτο κελί του πίνακα που προκύπτει είναι το αποτέλεσμα του πολλαπλασιασμού κάθε στοιχείου της πρώτης γραμμής του πίνακα m επί κάθε στοιχείο της πρώτης στήλης του πίνακα Ι10, επομένως το οι πράξεις είναι [1, 3] * [10, 10] = 1*10 + 3*10 = 40.

	2.3.3. Μετατροπή δομών και τύπων δεδομένων

	 

	Κάποιες φορές απαιτείται η μετατροπή δομών και τύπων δεδομένων. Παρακάτω παρουσιάζονται ένα παράδειγμα μετατροπής πλαισίου δεδομένων σε μήτρα με την εντολή καθώς και παραδείγματα μετατροπών τύπων δεδομένων, ουσιαστικά κλάσεων, με συναρτήσεις που ξεκινούν από as.

	 

	> df.marks <- data.frame(Student.ID=1:5, Maths=sample(1:10, 5), Informatics=sample(1:10, 5))

	> df.marks

	  Student.ID Maths Informatics

	1          1     3          10

	2          2     5           1

	3          3    10           4

	4          4     1           8

	5          5     2           6

	 

	> mat <- as.matrix(df.marks)

	> mat

	     Student.ID Maths Informatics

	[1,]          1     3          10

	[2,]          2     5           1

	[3,]          3    10           4

	[4,]          4     1           8

	[5,]          5     2           6

	 

	> n <- c(0:4)

	> class(n)

	[1] "integer"

	 

	> as.numeric(n)

	[1] 0 1 2 3 4

	 

	> as.logical(n)

	[1] FALSE  TRUE  TRUE  TRUE  TRUE

	 

	> as.character(n)

	[1] "0" "1" "2" "3" "4"

	 

	> w <- c("a","b","c")

	> as.numeric(w)

	[1] NA NA NA

	Warning message:

	NAs introduced by coercion

	2.4. Διαχείριση ελλειπουσών τιμών

	 

	Στα δεδομένα του πραγματικού κόσμου που συνήθως αναλύονται στην εφαρμοσμένη έρευνα υπάρχουν τιμές που λείπουν. Τέτοιες τιμές η R μπορεί να τις αναγνωρίσει ως NA ή NaN και ονομάζονται missing values ή ελλείπουσες τιμές. Οι συναρτήσεις is.na και is.nan της μας επιτρέπουν να τις βρούμε σε αντικείμενα ώστε αν είναι απαραίτητο να μη τις λάβουμε υπόψη στον υπολογισμό στατιστικών μέτρων, όπως ο μέσος όρος. Παρακάτω παρουσιάζονται παραδείγματα δημιουργίας, εντοπισμού και αφαίρεσης ελλειπουσών τιμών.

	 

	> x <- c(1,4,0/0)

	> x

	[1]   1   4 NaN

	 

	> is.na(x)

	[1] FALSE FALSE  TRUE

	 

	> is.nan(x)

	[1] FALSE FALSE  TRUE

	 

	#αφαίρεση ελλειπουσών τιμών

	> x<-c(1,4,0/0)

	> missing.values<-is.na(x)

	> y<-x[!missing.values]

	> x

	[1]   1   4 NaN

	 

	> missing.values

	[1] FALSE FALSE  TRUE

	 

	> y

	[1] 1 4

	2.5. Ανάγνωση και εγγραφή αρχείων κειμένου

	 

	Είναι πολύ βασικό για όσους εισάγονται στην ανάλυση με την R να γνωρίζουν εντολές ανάγνωσης δεδομένων από αρχεία που είναι αποθηκευμένα στο δίσκο καθώς και εντολές εγγραφής δεδομένων στο δίσκο. Οι εντολές read.table() και read.csv() διαβάζει ένα αρχείο κειμένου σε μορφή πίνακα και δημιουργούν ένα πλαίσιο δεδομένων από αυτό, θεωρώντας ότι οι εγγραφές αντιστοιχούν στις γραμμές και οι μεταβλητές αντιστοιχούν στις στήλες του αρχείου.

	Η εντολή read.csv() είναι πιο απλή και συντάσσεται ως εξής:

	 

	read.csv(file, header = TRUE, sep = ",", quote = "\"",

	dec = ".", fill = TRUE, comment.char = "", ...)

	 

	όπου file είναι το όνομα του αρχείου (με την πλήρη διαδρομή του στο δίσκο αν δε βρίσκεται στον ενεργό φάκελο εργασίας), header είναι ένα λογικό όρισμα που όταν είναι αληθές (TRUE) αυτό σημαίνει ότι στην πρώτη γραμμή του αρχείου δεδομένων είναι αποθηκευμένα τα ονόματα των μεταβλητών, το sep αφορά στο σύμβολο διαχωρισμού των τιμών ανά μεταβλητή και το dec στο σύμβολο του δεκαδικού μέρους των πραγματικών αριθμών. 

	Τα ορίσματα sep και dec είναι πολύ σημαντικά για τους Έλληνες χρήστες/προγραμματιστές της R επειδή στην Ελλάδα η υποδιαστολή ορίζεται με το κόμμα ενώ στο εξωτερικό, αλλά και στην R με την τελεία. Έτσι, αν ένα αρχείο .csv έχει δημιουργηθεί από το Excel σε ένα υπολογιστικό σύστημα που χρησιμοποιούνται τα ελληνικά σύμβολα αριθμών, τότε κατά πάσα πιθανότητα οι τιμές των μεταβλητών θα χωρίζονται με το ελληνικό ερωτηματικό (;) και η υποδιαστολή θα είναι με κόμμα (,). Ακριβώς έτσι θα πρέπει να δηλωθούν και στην παραπάνω εντολή. Για παράδειγμα:

	 

	analysis.data <- read.csv("migr_data.csv", sep = ";", dec = ",")

	 

	Ομοίως, οι εντολές write.table() και write.csv() αποθηκεύουν σε ένα αρχείο κειμένου έναν πίνακα ή ένα πλαίσιο δεδομένων, όπου κάθε γραμμή αντιστοιχεί σε μια εγγραφή και κάθε στήλη σε μια μεταβλητή. Η εντολή write.table() είναι συντάσσεται ως εξής:

	 

	write.table(x, file = "", append = FALSE, quote = TRUE, sep = " ",

	eol = "\n", na = "NA", dec = ".", row.names = TRUE,

	col.names = TRUE, qmethod = c("escape", "double"),

	fileEncoding = "")

	 

	όπου x είναι το αντικείμενο (πίνακας, μήτρα ή πλαίσιο δεδομένων) που θα αποθηκευτεί το αρχείο, file είναι το όνομα του αρχείου (με την πλήρη διαδρομή του στο δίσκο, διαφορετικά θα αποθηκευτεί στον ενεργό φάκελο εργασίας), append είναι ένα λογικό όρισμα που όταν είναι αληθές (TRUE) αυτό σημαίνει ότι εγγραφή των δεδομένων του αρχείου θα συνεχίσει μετά τα ήδη αποθηκευμένα δεδομένα, αν υπάρχουν, το sep αφορά στο σύμβολο διαχωρισμού των τιμών ανά μεταβλητή, το dec στο σύμβολο του δεκαδικού μέρους των πραγματικών αριθμών και τα row.names και col.names είναι λογικά ορίσματα που ελέγχουν αν θα εγγραφούν ή όχι τα ονόματα των γραμμών και των στηλών του αντικειμένου x.

	Ακολουθεί ένα παράδειγμα δημιουργίας τυχαίων δεδομένων και αποθήκευσή τους στο δίσκο.

	 

	h <- runif(20,140, 200)

	 

	w <- runif(20,50, 100)

	 

	obesity.data <- data.frame(Height=h, Weight=w, BMI=w/((h/100)^2))

	 

	write.csv(obesity.data,"obesity_data.csv")

	 

	Το αποτέλεσμα εκτέλεσης του παραπάνω κώδικα, δηλαδή το αρχείο obesity_data.csv που δημιουργήθηκε, εμφανίζεται στην Εικόνα 9.3. Παρατηρούμε ότι στην πρώτη γραμμή εμφανίζονται τα ονόματα των στηλών του πλαισίου δεδομένων obesity.data και ότι οι τιμές είναι χωρισμένες με κόμμα και η υποδιαστολή συμβολίζεται με τελεία. Αυτό συμβαίνει επειδή αυτές είναι η προεπιλεγμένες τιμές της συνάρτησης write.table τις οποίες δεν ορίσαμε διαφορετικά.

	 

	[image: Image]

	Εικόνα 9.3 Περιεχόμενα αρχείου obesity_data.csv.

	2.6. Έλεγχοι ροής κώδικα

	 

	Οι έλεγχοι ροής κώδικα (control flow) είναι ιδιαίτερα σημαντικοί σε κάθε γλώσσα προγραμματισμού και περιλαμβάνουν τους λογικούς ελέγχους και τις επαναληπτικές εντολές. Ονομάζονται έτσι γιατί με τη βοήθεια συγκεκριμένων οδηγιών από τον προγραμματιστή μπορεί να εκλεχθεί η σειρά (ροή) με την οποία εκτελούνται κάποιες εντολές.

	2.6.1. Λογικοί έλεγχοι

	 

	Οι λογικοί έλεγχοι είναι ιδιαίτερα συχνοί στον προγραμματισμό και επιτρέπουν στην εκτέλεση ή μη συγκεκριμένου μπλοκ εντολών όταν ικανοποιείται ή μη μια συνθήκη. Η πιο συχνή εντολή για τον έλεγχο συνθήκης είναι η if η οποία συναντάται σε όλες τις δημοφιλείς γλώσσες προγραμματισμού. Σύμφωνα με τη βοήθεια της R η εντολή συντάσσεται ως εξής:

	 

	if(cond) expr

	 

	if(cond) expr1  else  expr2

	 

	Ωστόσο, μια πιο δομημένη σύνταξη της εντολής είναι η 

	 

	if(<cond1>) {

	    ## do something

	    expr1

	} else if(<cond2>) {

	    ## do something different

	    expr2

	} else {

	 ## do something different

	    expr3

	}

	 

	όπου cond (από την αγγλική λέξη condition) είναι μια λογική έκφραση που συνήθως αφορά σε ένα έλεγχο και expr είναι το μπλοκ εντολών που ικανοποιείται κάθε φορά. Οι πιο συχνοί τελεστές είναι οι <, >, <=, >=, ==, != και !. Το ! σημαίνει όχι. Όταν ο έλεγχος περιλαμβάνει περισσότερα του ενός σκέλη τότε οι τελεστές && (=and) μεταξύ δύο σκελών σημαίνουν ότι θα πρέπει και τα δύο σκέλη να είναι αληθή για να ικανοποιείται η συνθήκη ενώ οι τελεστές || (=or) μεταξύ δύο σκελών σημαίνουν ότι θα πρέπει το ένα τουλάχιστον από τα δύο σκέλη να είναι αληθές για να ικανοποιείται η συνθήκη.

	Ακολουθεί ένα παράδειγμα κατάταξης του βάρους ενός ατόμου με βάση το Δείκτη Μάζας Σώματος κάθε στοιχείου της στήλης BMI του πλαισίου δεδομένων obesity.data που δημιουργήθηκε στην υποενότητα 2.5. Η εντολή print() εκτυπώνει το κείμενο που αναφέρεται στο πρώτο όρισμά της στην οθόνη ενώ οι αγκύλες χρησιμοποιούνται για να ορίσουν καλύτερα κάθε μπλοκ κώδικα.

	 

	if(obesity.data$BMI[i]<18.5) {

	    print("Το βάρος σας είναι χαμηλότερο από το κανονικό")

	    } 

	else if(obesity.data$BMI[i]>= 18.50 && obesity.data$BMI[i] < 25) {

	    print("Το βάρος σας είναι κανονικό")

	    } 

	else if(obesity.data$BMI[i]>= 25 && obesity.data$BMI[i] < 30) {

	    print("Είστε στον 1ο βαθμό παχυσαρκίας")

	    } 

	else if(obesity.data$BMI[i]> 30 && obesity.data$BMI[i] < 40) {

	    print("Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας")

	    } 

	else {

	    print("Είστε στον 3ο βαθμό παχυσαρκίας")

	    }

	2.6.2 Επαναληπτικές εντολές

	 

	Οι επαναληπτικές εντολές είναι επίσης σημαντικές παρόλο που η R επιτρέπει τις πράξεις πινάκων και διαθέτει συναρτήσεις που μπορούν επαναλαμβάνουν έναν υπολογισμό σε κάθε στοιχείο ενός διανύσματος, όπως η οικογένεια των συναρτήσεων apply(). Οι τρεις βασικές εντολές επανάληψης της R είναι η for, η while και η repeat οι οποίες συντάσσονται ως εξής:

	 

	for(var in seq) expr

	 

	while(cond) expr

	 

	repeat expr

	break

	next

	 

	Ωστόσο, μια πιο δομημένη σύνταξη των εντολών for, while και repeat είναι η 

	 

	for (var in vector) {

	    Statements

	}

	 

	while (condition) {

	    Statements

	}

	 

	repeat {

	    Statements

	    if (condition) {

	        break()

	    }

	}

	 

	όπου cond ή condition είναι μια λογική έκφραση που συνήθως αφορά σε ένα έλεγχο και expr ή Statements είναι το μπλοκ εντολών που ικανοποιείται κάθε φορά. Εδώ θέλει προσοχή στα ορίσματα της επαναληπτικής εντολής for όπου το var είναι μία μεταβλητή που παίρνει τις τιμές του διανύσματος seq ή vector που μπορεί να μην είναι απαραίτητα ένας αριθμός.

	 

	> for (i in 1:3)

	  {

	     print(100 * i)

	  }

	[1] 100

	[1] 200

	[1] 300

	 

	> count <- 0

	> while(count < 6) {

	      print(count)

	      count <- count + 1

	  }

	[1] 0

	[1] 1

	[1] 2

	[1] 3

	[1] 4

	[1] 5

	 

	> z <- 1

	> repeat { 

	      z <- z + 7

	      print(z)

	      if(z > 30) break() 

	  }

	[1] 8

	[1] 15

	[1] 22

	[1] 29

	[1] 36

	 

	> for (i in 1:20) {

	     if(obesity.data$BMI[i]<18.5) {

	         print("Το βάρος σας είναι χαμηλότερο από το κανονικό")} 

	     else if(obesity.data$BMI[i]>= 18.50 && obesity.data$BMI[i] < 25) {

	         print("Το βάρος σας είναι κανονικό")}

	     else if(obesity.data$BMI[i]>= 25 && obesity.data$BMI[i] < 30) {

	         print("Είστε στον 1ο βαθμό παχυσαρκίας")}

	     else if(obesity.data$BMI[i]> 30 && obesity.data$BMI[i] < 40) {

	         print("Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας")}

	     else {

	         print("Είστε στον 3ο βαθμό παχυσαρκίας")}

	 }

	[1] "Το βάρος σας είναι χαμηλότερο από το κανονικό"

	[1] "Το βάρος σας είναι κανονικό"

	[1] "Το βάρος σας είναι χαμηλότερο από το κανονικό"

	[1] "Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Το βάρος σας είναι κανονικό"

	[1] "Είστε στον 3ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Είστε στον 1ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Το βάρος σας είναι κανονικό"

	[1] "Το βάρος σας είναι κανονικό"

	[1] "Το βάρος σας είναι χαμηλότερο από το κανονικό"

	[1] "Το βάρος σας είναι κανονικό"

	[1] "Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Είστε στον 3ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Είστε στον 2ο βαθμό παχυσαρκίας"

	[1] "Είστε στον 1ο βαθμό παχυσαρκίας"

	2.7. Επαναλήψεις με την οικογένεια συναρτήσεων apply

	 

	Στην ανάλυση δεδομένων συχνά χρειάζεται να επαναλάβουμε κάποιους υπολογισμούς σε ένα σύνολο δεδομένων. Αυτό μπορεί να γίνει άλλες φορές με πράξεις διανυσμάτων και άλλες φορές με τις κλασικές επαναληπτικές εντολές που είδαμε παραπάνω. Η R διαθέτει πλήθος έξυπνων συναρτήσεων μεταξύ των οποίων είναι και αυτές της οικογένειας apply: apply(), lapply(), sapply(), vapply() και tapply(). Μια ενδιαφέρουσα συζήτηση για την οικογένεια των εντολών αυτών έχει παρουσιαστεί από τον Wickham (2011).

	Η εντολή apply() εφαρμόζει μια συνάρτηση σε κάποιο πίνακα και η σύνταξή φαίνεται απλή:

	 

	apply(X, MARGIN, FUN, ...)

	 

	όπου X είναι ο πίνακας (ή μήτρα), MARGIN είναι η διάσταση στην οποία θα εφαρμοστεί η εντολή apply (π.χ. τιμή MARGIN = 1 σημαίνει ότι η συνάρτηση FUN θα εφαρμοστεί σε κάθε γραμμή του πίνακα, και FUN είναι η συνάρτηση που θα εφαρμοστή η οποία μπορεί να είμαι μια έτοιμη συνάρτηση (όπως η mean() που υπολογίζει το μέσο όρο ενός διανύσματος) ή να ορίζεται από το χρήστη. Ακολουθεί ένα παράδειγμα όπου δημιουργείται ένας πίνακας με πέντε γραμμές και οκτώ στήλες με αριθμούς από 1 ως 40 και υπολογίζεται ο μέσος όρος και το άθροισμα κάθε γραμμής και κάθε στήλης του πίνακα με τη βοήθεια της εντολής apply().

	 

	> mat <- matrix(1:40, c(5,8))

	> mat

	     [,1] [,2] [,3] [,4] [,5] [,6] [,7] [,8]

	[1,]    1    6   11   16   21   26   31   36

	[2,]    2    7   12   17   22   27   32   37

	[3,]    3    8   13   18   23   28   33   38

	[4,]    4    9   14   19   24   29   34   39

	[5,]    5   10   15   20   25   30   35   40

	 

	> apply(mat, 1, mean) #μέση τιμή ανά γραμμή

	[1] 18.5 19.5 20.5 21.5 22.5

	 

	> apply(mat, 1,sum) #άθροισμα ανά γραμμή

	[1] 148 156 164 172 180

	 

	> apply(mat, 2, mean) #μέση τιμή ανά στήλη

	[1]  3  8 13 18 23 28 33 38

	 

	> apply(mat, 2, sum) #άθροισμα ανά στήλη

	[1]  15  40  65  90 115 140 165 190

	 

	Η εντολή lapply(), η οποία συντάσσεται ως lapply(X, FUN, ...) μοιάζει με την apply() μόνο που σ’ αυτήν την περίπτωση η συνάρτηση FUN εφαρμόζεται σε κάθε στοιχείο του πίνακα Χ ξεχωριστά και επιστρέφεται μια λίστα με τα αποτελέσματα. Η εντολή sapply() κάνει ό,τι και η lapply() απλά επιστρέφει πίνακα που αποτελεί πιο απλοποιημένη δομή δεδομένων από τη λίστα. Ακολουθεί ένα παράδειγμα εύρεσης της κλάσης κάθε χαρακτηριστικού των δήμων Καλλικράτη του πλαισίου χωρικών δεδομένων GR.Municipalities του πακέτου lctools.

	 

	> library(lctools)

	> data(GR.Municipalities)

	Loading required package: sp

	 

	> lapply(GR.Municipalities@data, class)

	$OBJECTID

	[1] "integer"

	 

	$X

	[1] "numeric"

	 

	$Y

	[1] "numeric"

	 

	$Name

	[1] "factor"

	 

	$CodeELSTAT

	[1] "factor"

	 

	$PopM01

	[1] "numeric"

	 

	$PopF01

	[1] "numeric"

	 

	$PopTot01

	[1] "numeric"

	 

	$UnemrM01

	[1] "numeric"

	 

	$UnemrF01

	[1] "numeric"

	 

	$UnemrT01

	[1] "numeric"

	 

	$PrSect01

	[1] "numeric"

	 

	$Foreig01

	[1] "numeric"

	 

	$Income01

	[1] "numeric"

	 

	> sapply(GR.Municipalities@data, class)

	  OBJECTID          X          Y       Name CodeELSTAT 

	 "integer"  "numeric"  "numeric"   "factor"   "factor" 

	    PopM01     PopF01   PopTot01   UnemrM01   UnemrF01 

	 "numeric"  "numeric"  "numeric"  "numeric"  "numeric" 

	  UnemrT01   PrSect01   Foreig01   Income01 

	 "numeric"  "numeric"  "numeric"  "numeric" 

	2.8. Συναρτήσεις

	 

	Οι συναρτήσεις είναι το δομικό στοιχείο μιας γλώσσας προγραμματισμού αλλά και μιας σύνθετης εφαρμογής στην R. Τόσο στο διαδικαστικό όσο και στον αντικειμενοστραφή προγραμματισμό, η συνάρτηση (function) είναι ένα μικρό τμήμα συνεκτικού κώδικα που εκτελεί μια συγκεκριμένη εργασία και έχει είσοδο και έξοδο. Σκοπός της συνάρτησης είναι να επιτρέπει τον καλύτερο έλεγχο της δομής ενός σύνθετου λογισμικού αλλά και να μην επαναλαμβάνεται κώδικας που χρησιμοποιείται πολλές φορές.

	Έτσι, είναι λογικό ένας επιστήμονας που επαναλαμβανόμενα χρησιμοποιεί διάφορες εργασίες για να αναλύσει τα δεδομένα του, να συντάσσει συναρτήσεις για να διευκολύνει το ερευνητικό έργο του. Αρχικά, ο νέος χρήστης της R χρησιμοποιεί τις συναρτήσεις του βασικού πακέτου της R και αρκετές από τις συναρτήσεις των χιλιάδων πακέτων που έχουν γραφεί για την R. Ακολούθως μπορεί να δημιουργήσει της δικές τους συναρτήσεις και τέλος, αν αυτές οι συναρτήσεις ενδιαφέρουν και άλλους επιστήμονες, μπορεί να δημιουργήσει ένα πακέτο (R package) και αν αυτό τηρεί ορισμένες προδιαγραφές να το διαμοιράσει στην διεθνή κοινότητα μέσω του δικτύου CRAN.

	Στο παράδειγμα που ακολουθεί ορίζεται μια συνάρτηση υπολογισμού του εμβαδού ενός κύκλου και εμφάνισης του αποτελέσματος στην οθόνη, η οποία καλείται να υπολογίσει και να εμφανίσει το εμβαδό κύκλου με διάμετρο 4.

	 

	> #Ορισμός συνάρτησης υπολογισμού εμβαδού κύκλου

	> circle.area <- function(aRadius){

	      Area<- pi * aRadius^2

	      cat("Το εμβαδό του κύκλου είναι", Area, sep=": ")

	      return(Area)

	  }

	> #εφαρμογή

	> Kuklos<-circle.area(4)

	Το εμβαδό του κύκλου είναι: 50.26548

	 

	3. Παρουσίαση και τεκμηρίωση ερευνητικών αποτελεσμάτων με το RStudio

	 

	Στη σύγχρονη εποχή είναι επιτακτική αλλά και πολύ εύκολη η επικοινωνία των αποτελεσμάτων μια έρευνας. Από την ανάγκη ενός φοιτητή να κάνει μια εργασία ως τη δημοσιοποίηση των αποτελεσμάτων ενός ερευνητικού προγράμματος υπάρχει μεγάλη απόσταση, ωστόσο και στις δύο περιπτώσεις χρειάζεται να γραφεί δομημένο κείμενο με μαθηματικές εξισώσεις, πίνακες, διαγράμματα κλπ. Για το σκοπό αυτό, το λογισμικό RStudio υποστηρίζει τη γλώσσα R Markdown που μοιάζει με το latex όπου ανάμεσα σε μπλοκ κειμένου μπορεί να μπαίνουν μπλοκ κώδικα της R και στο εξαγόμενο αρχείο να φαίνονται τα αποτελέσματα της εκτέλεσης του κώδικα αυτού.

	Ακολουθεί ένα παράδειγμα δημιουργίας ενός σύντομου κειμένου ανάλυσης δεδομένων με τη γλώσσα εγγραφής κειμένου R Markdown. Για να γίνει αυτό με το RStudio θα χρειαστεί την πρώτη φορά να εγκατασταθούν κάποια πακέτα, γι’ αυτό καλό είναι ο υπολογιστής να είναι συνδεδεμένος με το διαδίκτυο.

	 

	Βήμα 1. Για τη δημιουργία ενός αρχείου R Markdown από το μενού File του RStudio επιλέξτε New File και μετά επιλέξτε το R Markdown… οπότε εμφανίζεται το παράθυρο της Εικόνας 9.4. Στην αριστερή στήλη μπορείτε να επιλέξετε τον τύπο τεκμηρίωσης (έγγραφο, παρουσίαση, διαδραστική ιστοσελίδα και κάποιο έτοιμο προσχέδιο), εδώ επιλέγουμε το document που αφορά σε έγγραφα, καθώς και τον τύπο εξαγώγιμου αρχείου (HTML, PDF ή Word) και επιλέγουμε το HTML. Στο πεδίο Title εισάγουμε τον τίτλο του εγγράφου, εδώ «Ανάλυση Εισοδήματος» ενώ στο πεδίου Author το όνομα του συγγραφέα, όπου μπορείτε να βάλετε το όνομά σας. Πατήστε ΟΚ για να προχωρήσετε.

	 

	[image: Image]

	Εικόνα 9.4 Παράθυρο επιλογών για την δημιουργία ενός εγγράφου τεκμηρίωσης με την R Markdown.

	Βήμα 2. Το αρχείο που δημιουργείται έχει κάποιες εντολές που αφορούν στα μεταδεδομένα του εγγράφου καθώς και μπλοκ κειμένου και κώδικα R ως παράδειγμα όπως φαίνεται στην εικόνα 9.5.

	 

	[image: Image]

	Εικόνα 9.5 Παράδειγμα κώδικα εγγράφου τεκμηρίωσης με την R Markdown.

	Προσαρμόστε τον κώδικα του παραπάνω αρχείου ώστε να μοιάζει με αυτόν που ακολουθεί και αποθηκεύστε το αρχείο στο δίσκο.

	 

	---

	title: "Ανάλυση Εισοδήματος"

	author: "Σταμάτης Καλογήρου"

	date: "28 Σεπτεμβρίου 2015"

	output: html_document

	---

	 

	Το παρόν έγγραφο τεκμηρίωσης αφορά στην εκμάθηση της γλώσσας R Markdown μέσω παραδείγματος. Το αντικείμενο της έρευνας αφορά τη διερευνητική ανάλυση της μεταβλητής μέσο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα του 2001, η οποία είναι διαθέσιμη στο πακέτο lctools. Αρχικά δίδονται περιγραφικά στατιστικά σε μορφή πίνακα.

	 

	```{r message=FALSE, echo=FALSE}

	library(lctools)

	data(GR.Municipalities)

	Mean <- mean(GR.Municipalities$Income01)

	SD <- sd(GR.Municipalities$Income01)

	Min <- min(GR.Municipalities$Income01)

	Max <- max(GR.Municipalities$Income01)

	DF <- data.frame(Mean=Mean, Standard.Deviation=SD, Minimum=Min, Maximum= Max)

	knitr::kable(DF)

	```

	 

	Το θηκόγραμμα του εισοδήματος ακολουθεί:

	 

	```{r, echo=FALSE, fig.width=4, fig.height=4}

	boxplot(GR.Municipalities$Income01)

	```

	 

	Παρατηρούμε ότι υπάρχουν αρκετές ακραίες τιμές υψηλών εισοδημάτων σε επίπεδο δήμου Καλλικράτη.

	 

	Ο παρακάτω πίνακας παρουσιάζει τους ολικούς δείκτες Moran’s I για το μέσο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημά με το πακέτο lctools της R και με εναλλακτικούς αριθμούς κοντινότερων γειτόνων όπως για k = {3, 5, 9, 12, 15, 18, 20, 24, 30}.

	 

	```{r message=FALSE, echo=FALSE}

	Coords <- cbind(GR.Municipalities$X, GR.Municipalities$Y)

	bw <- c(3, 5, 9, 12, 15, 18, 20, 24, 30)

	moran <- matrix(data=NA, nrow=9, ncol=7)

	counter <- 1

	for(b in bw){

	    moranI <- moransI(Coords,b,GR.Municipalities$Income01)

	    moran[counter,1] <- counter

	    moran[counter,2] <- b

	    moran[counter,3] <- moranI$Morans.I

	    moran[counter,4] <- moranI$z.resampling

	    moran[counter,5] <- moranI$p.value.resampling

	    moran[counter,6] <- moranI$z.randomization

	    moran[counter,7] <- moranI$p.value.randomization

	    counter <- counter + 1

	}

	colnames(moran) <- c("ID","k", "Moran’s I", "Z resampling", "P-value resampling", "Z randomization", "P-value randomization")

	knitr::kable(moran)

	```

	 

	Βήμα 3. Πατήστε στο κουμπί knit HTML. Το αποτέλεσμα θα πρέπει να είναι όπως αυτό της Εικόνας 9.6.

	 

	[image: Image]

	Εικόνα 9.6 Παράδειγμα εγγράφου τεκμηρίωσης με την R Markdown.
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