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ZASTOSOWANIE METODY KRIGINGU POISSONA
W BADANIACH ROZKEADU PRZESTRZENNEGO
PROBLEMOW SPOLECZNYCH NA PRZYKLADZIE POZNANIA

Analiza przestrzenna danych spotecznych wymagaednekrotnie odfiltrowania
wptywu nierealnych, odstggych danych. Celem pracy jest omowienie podstaweteo
tycznych bardzo efektywnej, a mato znanej metodyedo stuacej— krigingu Poissona.
llustracg praktyczm jej zalet przedstawiono na przykladzie identyfikambszarow
wystepowania ranych kategorii probleméw spotecznych na obszarzm&ua.

Stowa kluczowe: problemy spoteczne, struktura spoteczno-przestezerPozna,
kriging Poissona

1. Wstep

Znajoma¢ rozktadu przestrzennego wygbwania charakterystyk spotecz-
nych, takich jak poziom bezrobocia, przgstzaci, alkoholizmu, ma die
znaczenie nie tylko dla rozwoju nauk spotecznych, @izede wszystkim dla
stuwzb publicznych oraz administracji. Pozwala wnioskéwa temat ich przy-
czyn i na tej podstawie planowakuteczy polityke ich ograniczania. Wiedza
na ten temat, €sto dobra na poziomie lokalnym, jest niewystamzaj a cza-
sami mylna, kiedy analizowany obszar stageveickszy, bardziej zrinicowany
pod wzgkdem g@stasci zaludnienia i struktury populaciji. Efektywstodziatar
prewencyjnych jest uzateiona od prawidtowej delimitacji stref/obszaréw
wystepowania problemow spotecznych. Ryzyko ich pojawiaiggest oceniane
na podstawie danych gstasci zanotowanych w statystykach policyjnych czy
stuzb spolecznych i ma by bardzo niepewne kiedy obliczane jest dla jedno-
stek przestrzennych o niskim zaludnieniu lub odanszdo matej c&ci catej
populacji. Dodatkowa niepewsd wigze sk z koniecznécig ochrony prywat-
nosci uniemaliwiajaca identyfikacg poszczegdllnych oséb i zygiarg z tym
agregacj danych punktowych do jednostek przestrzennych.

Problem ten ma znaczenie wykragzaj poza nauki spoteczne, poniewa
dane przestrzenne o charakterze zficzénoszcych sé do okrélonego obszaru
czy odcinka czasu (a wi charakteryzowane z pompoozktadu Poissona)as
rutynowo zbierane w obbie wielu dziedzin z zakresu nauk o Ziemi, takidk ja
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epidemiologia, ekologia, geografia fizycznastdll najczstszych celéw analizy
tego rodzaju danych jest oklenie wplywu na rejestrowariczebng¢ zrézni-
cowanych przestrzennie aych czynnikobw sprzyjagych (problem wyijénia-
nia) oraz problemy szacowania tej liczefwiodla obszar6éw czy punktow,
z ktorych nie ma danych empirycznych (problem przewidyajani

Zazwyczaj, przy analizie przestrzennej danych szoigch, konieczna jest
korekta nierealnych estasci empirycznych wynikajcych z tzw. problemu
matych liczb (Buescher 1997; Waller, Gotway 2004 )ys®puje on na obsza-
rach, gdzie jednostki przestrzenne charaktegysij duzym zr&nicowaniem
liczby mieszkacow. Dla czsci z nich majcych bardzo mate zaludnienie,
niewielkie, losowe zrénicowanie liczby przypadkéw analizowanej cechy powo-
duje, ze obliczenie wskmikéw standaryzowanych w stosunku do populacii
(np. liczba przypadkéw/1 000 miestk#w) jest obgizone daiym i nieznanym
btedem. Problem ten nie rozaviuje stosowanie popularnych deterministycznych
metod wygtadzania danych przestrzennych, takich §adnie lokalne wzone
populacy, regresja nieparametrycznadjowy estymator ¢stasci) lub r&ne
warianty empirycznego wygtadzania Bayesa (Kafad®4i Talbot i in. 2000;
Pfeiffer i in. 2008). Nie uwzgbniajg one bowiem wyspujacej prawie zawsze
autokorelacji przestrzennej i prowadzzsto do nadmiernego wygtadzenia
rozkltadu i zamazania realnie istaigych skupié niskich i wysokich warti
analizowanej zmiennej. Poza tym standardowo metedyid daj mozliwosci
oceny bédu (niepewnéci) wygtadzonych ogstasci empirycznych. Dlatego e
nowe propozycje metodyczne, ugfimiajgce rozwizanie lub ché zmniejsze-
nie roli wyzej wymienionych probleméw,asbardzo wane i warte upowszech-
nienia. Przyktadem z tego wgldie zakresu jest kriging Poissona (dalej élere
nego w skrécie jako PK), majy swoje korzenie w geostatystyeemetoda
analizy i prognozowania rozktadéw przestrzennychydh spotecznych zapro-
ponowana m.in. przez M.A. Oliver i in. (1998), a praktyie zaimplementowa-
na i opisana przez P. Goovaertsa (2005). Obliczeykamane przez wspomnia-
nego autora oraz P. Goovaertsa i S. Gebreaba (2a0&nych symulowanych
dla r&nych scenariuszy ¢gtdci rejestrowanych zdarae wielkosci populacii
i przestrzennego rozktadu ryzyka wykazake PK daje bardziej precyzyjne
prognozy nt inne metody wygtadzania €ztosci empirycznych. Jedyny wytiek
stanowi, rzadko spotykany przypadek, kiedy rozklamykg w przestrzeni jest
catkowicie losowy.

Metodyka PK wraz z kodem komputerowym realizym jej obliczenia
zostala, jak wspomniano g, opisana przez P. Goovaertsa w 2005 r. w nowo
wowczas zatgonym czasopimie specjalizujcym sk w zagadnieniach geografii
medycznej. Mato znane czasopismo, azéalstosunkowo trudna od strony
matematycznej procedura PK spowodowata,mimo wielu zalet nie zdobyta
ona w cagu kolejnych lat wgkszej popularngci. Opublikowanych zostato
zaledwie kilka prac wykorzystagych PK i to w dalszym ggu gtdwnie
w zakresie analizy przestrzennej danych zachorowelnfAli i in. 2006;
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Goovaerts 2006, 2008; Shao i in. 2009; Ebenezer P@13; Naeimeh i in.
2013;). Inne znane zastosowania obejmowaly analizestrzens zliczen arte-
faktow archeologicznych (Bevan, Conolly 2009), penydw ré&nych rodzajow
przestpstw (Kerry i in. 2010; Bumpus 2012) oraz rozmiesria gatunkéw
zwierzt (Kober i in. 2010; Kerry i in. 2012). Przaedl rozwoju metodyki kri-
gingu Poissona zostat ostatnio omowiony od stra@oyetycznej przez V. De
Oliveire (2013, 2014). Autorom niniejszej pracy nie jestriangadna publikacja,
w ktorej PK bytby uyty przez polskiego autora. Na wzrost populacndej
metodyki w najbliszych latach mae wplymé fakt zaimplementowania jej
ostatnio w module Geostatistical Analyst powszeehuiywanego komercyj-
nego pakietu GIS — ArcGIS wersja 10.1 firmy ESRI (Krivoruzhkn. 2011).

Celem niniejszego opracowania bytlo omoéwienie padseoretycznych PK,
a take ilustracja praktyczna zalet tej metodyki analpyestrzennej danych
spotecznych na przyktadzie miasta Poznania. Zadarhigre sobie postawiono,
byta identyfikacja obszaréw, w adlrie granic administracyjnych miasta, wyst
powania ranych kategorii probleméw spolecznych na podstawi®rimacii
0 miejscu zamieszkania 0séb pobigeggh zasitki za p&rednictwem Miejskie-
go Gsrodka Pomocy Spoteczne;.

2. Obszar bada, dane i metodyka analiz
2.1. Obszar badawczy

Obszarem olgfym badaniami byto miasto PoznaVN obkbie miasta mena
wyrézni¢ trzy sektory: stref centralm, piescien zewretrzny miasta i cgsé
peryferyjrg (Parysek, Mierzejewska 2006) (rys. 1b).

Strefa centralna jest najgiej zaludniona (do 13 000 os./krmamieszku-
jacych obszar jednego osieblachocia peini gtéwnie funkaj ustugowo-
-handlowg.

Jednoczénie jest to obszar mocno zdegradowany, charakteyyyige sta-
rym budownictwem (kamienice czynszowe z drugiejopgt XIX i pocztku
XX w.) i zwartyg zabudow, typowg m.in. dla takich osiedli, jak: dgce, Lazarz,
czy Gérna Wilda. Pidcien zewretrzny spetnia funkej mieszkaniowo-przemy-
stowg. W jego zabudowie dominugaréwno nowe (np. Rtkowo czy Wschad),
jak i stare osiedla mieszkaniowe (Warszawska, ostd®iskie, wgksza czsé
Rataj). Jest to tzw. zabudowa blokowa, ktéra gdziemiegatzecinana jest przez
geste osiedla domkéw jednorodzinnychesB¥¢ zaludnienia w tym obszarze
osigga warté¢ do 5500 os./kf Ostatnia, peryferyjna strefa spetnia gtéwnie
funkcje rekreacyjn i rolnicza, cha zaczynaj sie rozwija¢c na niej coraz inten-

! Podstawowe jednostki administracyjne.
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Radojewo

Staroleka

Rys. la. 33 jednostki administracyjne, dla ktérgohna byta struktura demograficzna
Zrédito: Prognoza Centrum Statystyki Regionalnej vigmsytet Ekonomiczny

Rys. 1b. Podziat miasta Poznania ze wadglna struktuy funkcjonalno-przestrzegn
1) czs¢ peryferyjna, 2) piecien zewrgtrzny miasta, 3) strefa centralna
Zrédo: opracowanie na podstawie: J.J. Parysek, ieradjewska (2006)



Zastosowanie metody krigingu Poissona w badaniazktadu przestrzennego 173

sywniej howe osiedla mieszkaniowe np. Szczepankovwemibuje Iwna zabu-
dowa jednorodzinna. Obszar ten zamieszkigdnio 200—-400 os./knfrys. 1a).

Przestrzenny rozwoj Poznania charakterypngdobne zjawiska jak inne du-
ze miasta (Parysek, Mierzejewska 2006), w tym: udzenja strefy podmiej-
skiej, postpujaca przestrzenna segregacja oraz wzrgstaproblem nierGw-
nosci spotecznej. Roéd powanych probleméw spotecznych, z ktérymi bory-
kaja sic lokalne wiadze, naly wymieni bezdomné¢, biedt oraz alkoholizm.
Opracowanie szczeg6towego planu przeciwdziatanianiggionym powyej
problemom wymaga na pagku ich doktadnego rozpoznania, a zgsprzest-
rzenny jest jego zasadniczym elementem.

2.2. Dane

Podstawowymi danymi wykorzystanymi w analizig ieformacje pocho-
dzagce z Miejskiego @odka Pomocy Rodzinie w Poznaniu, doty@z oséb
korzystajcych z pomocy spotecznej w 2008 r. — miejsc ich eamkania, jak
réwniez wieku osoby, ktéra pomoc uzyskata, liczefmiojej rodziny oraz
powodu przyznania pomocy.

MOPR przyznaje pomoc spoteaziw 13 kategoriach: ubdstwo (UBS),
bezdomnét (BDOM), bezrobocie (BROB), bezradito(BRAD), alkoholizm
(ALK), dtugotrwata lub o¢zka choroba (CHOR), niepetnosprawagNIEP),
posiadanie rodziny wielodzietnej (WIELDZIET), potbee ochrony macie-
rzynstwa (MACIERZ), sieroctwo (SIER), przemoc (PRZEM),rkmamania
(NAROM) oraz kategoria ,inne” (INNE). W analizowanywkresie MOPR
udzielit wsparcia finansowego 9 473 osobom (rys. 2a)uwzgkdniajgc cate
rodziny (18 264 0s6b) stanowito ok. 3,3% populacji mias#d ¢ys. w 2008 r.).

Punktowe dane miejsc zamieszkania os6b pobhmrel pomoc spolecan
zagregowano do wkszych obszaréw, dla ktérych posiadano informaciehp-
dzace z Zarzdu Geodezji i Katastru Miejskiego miasta Pozna@&QPOZ,
http:/www.geopoz.pl), a dotygee liczby ich mieszkecOw. Byta to siatka
ztlozona z 731 kwadratéw (rys. 2b) o wymiarach 0,5 na kb (0,25 km3).
Wiazato st to gtdwnie z konieczrigia standaryzacji ich zagzczenia w odnie-
sieniu do gstasci zaludnienia (liczba klientow MOPR/1 000 mieszsd@w
miasta). Rozmiar zastosowanej siatki jest wystagcyajo dobrego rozpoznania
zrGznicowania przestrzennego charakterystyk spoteczmydbrebie Poznania,
ktéry ma powierzchgi262 km2.

Jak jednak widana zadczonej rycinie (rys. 2¢) uzyskany w ten sposob obraz
jest oczywécie w dalszym @gu niewystarczago precyzyjny, by mdiwym
byta identyfikacja obszaréw najbardziej afiminych problemami spotecznymi
na poziomie lokalnym — sektora ulic. Najedwniez zwrdcik uwag, ze niekto-
re z otrzymanych w ten sposéb wadioprzekraczaj liczbe 1 000 klientow
MOPR na 1000 mieszkeéw. Ten problem zostanie szerzej omoéwiony
w kolejnym podrozdziale.
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Rys. 2a. Rozmieszczenie przestrzenne danych dgmtycz klientéw MOPR
na obszarze Poznania

Rys. 2b. Rozmieszczenie przestrzenne danych dmtych g:stosci zaludnienia
w miescie (0s6b/0,25 km?) — klasyfikacji liczby miesak@aw w poligonach dokonano
w oparciu o naturalne granice — metoda Jenksa $JE9E7)

Rys. 2c. Rozmieszczenie przestrzenne danych dmtych liczby klientéw MOPR
w przeliczeniu na 1 000 mieszi@w — podziat na klasy arbitralny
(w nawiasie podano ¢ przypadkow na klas

Zrodto: dane pochodze z Urzdu Miasta Poznania

Ponadto w trakcie wgbnej analizy danych okazala:ske struktura wiekowa
klientéw MOPR réni sie znaczco od catej populacji miasta. Riice w liczbie
0s0b reprezentagych dag grupe wiekowa siegaja do 15 na 100 mieszkadw
(rys. 3). Dotycz tych grup mieszkacdw, ktdére g najbardziej narone na
wystepowanie takich problemdéw, jak ditugotrwata chorobsofty starsze), czy
bezrobocie (osoby mtode, dopiero rozpoczyoajdorostezycie). Dane nateato
zatem podda standaryzacji, nie tylko ze wzglu na gstas¢ zaludnienia, ale
takze rozktad wieku.
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Rys. 3. Rénice udziatu mieszkeedw w poszczegdlnych klasach wieku peday
caldscig mieszk@icéw Poznania a zbiorem klientéw MOPR

Zrodto: dane dotyece rozktadu wieku mieszkadéw pochodzity
z Prognozy CSR dla 2010 r.

2.3. Standaryzacja danych spotecznych z wykorzystaniem izgdzi GIS

Standaryzacja danych dotycych klientow MOPR uwzghbniajgca ich
struktug wiekowg byta bardzo czasochtonnym zadaniem ze wiigina liczlg
porownywanych jednostek przestrzennych (731 pobggn Do obliczé tych
opracowano zatem skrypt, dzialey w ArcGIS, ktéry pozwolit zautomatyzo-
wat procedug standaryzacji (statystyka danych punktowych w gmoiach).
Algorytm obliczeniowy zostat oparty na metodziessiwanej w badaniach nad
smiertelnacig (Anderson, Rosenberg 1998). W ten sposéb dialdgo z 13
probleméw spotecznych wygtujacych wéréd klientébw MOPR  dokonano
osobnej standaryzacji w afnie kazdego z 731 oczek siatki, zgodnie ze wzorem

[1]:
n; x 1000

R=D> D w——— [

=11=1 ii

R —ilos¢ klientow MOPR na 1000 mieszieOw zamieszkucych obszarj po
uwzglkdnieniu poprawki ze wzgtu na struktuy wiekowg oséb pobieracych pomoc
spoteczny;

W; — waga, wyliczona na podstawie struktury wiekomegszkacow Poznania;

Nij — liczba klientow MOPR, dxlaca w grupie wiekowej, zarejestrowana na obsza-
rzej;
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Dij — liczba mieszki#céw kedaca w grupie wiekowsij, zarejestrowana na obszajze

i —jedna zn grup wiekowych (tu 8 grup);

j —dany obszar (jedno m oczek siatki zawieragej informacje odnanie ilosci
mieszkacow — tu 731 obszary);

Uzyskana w ten spos6b mapa rozmieszczenia klieM@PR w przelicze-
niu na jednego mieszkea nie ranita sk w spos6b znagey od mapy nie
uwzgkdniajgcej poprawki ze wzghu na wiek. Niemniej, otrzymana zostata
dzieki temu dodatkowa informacja o rozktadzie przestrgan analizowanych
problemoéw spotecznych. Wiadomge wieksze zagszczenie klientow MOPR
w pewnych obszarach miasta nie wynikato bémnio ze specyficznej stru-
ktury wiekowej jego mieszkaedw, a zatem musialy istrdieinne zalenosci
przestrzenne wptywage na to zjawisko. Wpltyw ten uwzginiono poprzez
zastosowanie metod geostatystycznych.

W wyniku standaryzacji w odniesieniu do strukturiekowej zmienity si
jednake wyranie niektére z podstawowych statystyk. Po wszysthkickeli-
czeniachsrednia rénica w liczbie klientow MOPR na 1 000 mieszkaw
w stosunku do danych surowych wzllgm z poligonéw wyniosta 3,25 osoby,
a ich odchylenie standardowe 22,7 osoby. Ng§gda rGnica osijgneta wartgé
514 klientow MOPR/1000 mieszkedw. W kilku komaorkach siatki (poligo-
nach) otrzymane zagzczenie klientéw MOPR byto wksze od 1 000 os6b na
1 000 mieszkacow (ryc. 2¢). Wynika to z faktuzirzeczywisty adres zamiesz-
kania podany przez niektorych klientow MOPR znajdbwsi na obszarach,
odnanie ktérych miasto posiada niepglimformacg o rzeczywistym ich zalu-
dnieniu. G to gtéwnie tereny ogrédkow dziatkowych.

2.4. Analizy przestrzenne — kriging Poissona

Podstaw geostatystyki jest teoria funkcji losowychdaca czscia rachunku
prawdopodobigstwa (Isaaks, Srivastava 1989). Fundamentalnymzeaiem
jest przygcie, ze zmierzona/zaobserwowana w przestrzeni wartechy jest
jedm z mazdiwych realizacji przestrzennie skorelowanych psing losowych
(tzw. zmiennych zregionalizowanych).

Metody geostatystyczne szadko wykorzystywane do analizy przestrzennej
danych spoteczno-ekonomicznych. Pierwsze proby igkorzystania w bada-
niach przestrzennego zricowania statusu spotecznego i materialnego miesz-
kancoOw miasta mialy miejsce dopiero pod koniec ubiggtevieku (Wong
1999). Z biegiem czasu zata stosowa je coraz szerzej i to nie tylko w bada-
niach dotyczcych segregacji miejskiej (Reardon, Sullivan 2004rgowsky,
Kim 2005), ale réwniz w innych dziedzinachdalacych przedmiotem zaintere-
sowania socjologii miasta (David i in. 2003; Wang)20Goodchild, Janelle
2004; Parker, Asencio 2008).
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Aby metody geostatystyczne mogtyby zéstzeroko wykorzystane do ich
przetwarzania trzeba najpierw byto uwatitic w algorytmach obliczeniowych
ich specyfik. Efektem tych prac jest opracowanie krigingu Paiss¢dalej
okreslanego w skrocie jako PK) wykorzysgopgo, jako model autokorelacji
przestrzennej, nie tradycyjny estymator semiwariogrdMatherona, ale semi-
wariogramu ryzyka. Metodyka ta, wraz z opisem wykecejo obliczenia kodu
komputerowego, zostata opisana przez P. Goovaertsa (2005)

2.5. Teoria

Wskaznik klientow MOPR w poligonie (jednostce przestmzej) v, to ich
skorygowana, ze wzgllu na struktuy wiekows, liczbad(v,) w owym poligonie
podzielona przez liczb zamieszkujcych go ludzin(v,) i pomnaona przez
1 000. Bardzo cmto, kiedyn(v,) jest mate, to wskaik z(v,) = d(v,)/n(vy)
uzyskuje nierealnie maklbo dug wartags¢. Ta cecha nazywana jest problemem
»-matych liczb”.

Klasyczny wzér miary niepodohistwa — semiwariancji — musi &y tego
typu analizie zmodyfikowany tak, aby uwgdhiajc wag populacji mana
bylo zredukowé znaczenie problemu ,matych liczb”. Semiwariancjayka

O
V=, (D) dla par jednostek przestrzennych oddalonych dulesie wektorh jest
nastpujaca [2]:

) [ n(v,)nv,)
VRV(h) N n(v nW,) Z{n(v )+1(V)

2,

o (V) +1(V)

gdzieN(h) oznacza liczb par jednostek przestrzennyal, (v5), ktorych waone
liczbg mieszkacow centroidy oddalonegso wektor h, a m* jest sredng
czestaici zdarzé dlaN obszaréw, wzong poprzez liczb mieszkacow. Wyst-
pujace w tradycyjnej postaci semiwariancji podniesiate kwadratu rénice
[2(ve)— z(v,;)]2 3 tutaj modyfikowane (waone) funkcy ich liczby mieszkacow
pod postaai wyrazenia n(v,)N(vg)/[N(v.) + N(v)], ktore jest odwrotnie propor-
cjonalne do ich kidow standardowych. Dgii temu do par danych mggych
wieksz wiarygodnd¢ przypisywane jest wksze znaczenie. Znaczenie to
bowiem zaley od liczby mieszkacow wedtug zasady: im jest gkisza, tym
nizszy bhd standardowy. Wprowadzone w pawygym wzorze modyfikacje kla-
sycznego estymatora semiwariancji #nigim wieksze znaczenie im wksze jest
zréznicowanie liczby mieszikacéw w zbiorze analizowanych jednostek przest-
rzennych.

Aby tradycyjny algorytm estymacji geostatystyczaejwykty kriging (ang.
Ordinary Kriging, Goovaerts 1997) moa byto wykorzysta do wskanikow

[2v,) - 2v,))? —m*} 2]
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spotecznych, takich jak zibicowanie przestrzenne liczby klientow MOPR,
trzeba go byto réwniezmodyfikowa. Liczbe klientéw MOPRd(v,) traktuje s¢
jako jedny realizacg zmiennej losowep(v,), ktrej rozktad jest zgodny z mode-
lem Poissona, a parametr tego rozktadu (oczekiwigzad klientow MOPR)
jest iloczynem liczby mieszkadw n(v,) i lokalnego ryzyka zdarzenia (zostania
klientem MOPR)R(v,). R(v,) moze by traktowane jako liczba klientow MOPR
w jednostceyv, pozbawiona losowego szumu (skladnika losowego). &&ait
szacuje s wzywajac wariantu krigingu zwanego krigingiem Poissona ¢Go
vaerts 2005; Monestiez i in. 2005).

Ryzyko zdarzenia (bycie klientem MOPR(X)) i zwiazana z nim wariancja
estymaciji (wariancja krigingowa ?(x)) w jednostce przestrzennkjjest obli-
czane wedtug nagtujagcych wzoréw [3] i [4]:

(=Y A2v) @

02(X) =Ca(X, X) =3 AV, X) — (Xo) 4]

i=1

gdzie X reprezentuje powierzchnjednostkiv,. Wagi krigingowel; oraz para-
metr Lagrange’au(X) sa obliczane poprzez rozgdanie przedstawionego poni-
zej [5] uktadu réwna krigingu Poissona:

*

K
m

AlCL(V.,V.)+ O,
; i R( i j) 1 n(V

K
> A =1
j=1

gdzieog; =1, j&li i =j, a 0 w pozostatych przypadkach. Wxenie wariancji
btedu m*/n(v;) daje mniejsze wagi dla eztaici zarejestrowanych w jednostkach
z maf liczbg mieszkacow. KowariancjeCg (V;,V;) sa szacowane jakérednie

wazone populag punktowych kowariancjCgr(h) obliczanych pomidzy dwoma
lokalizacjami okrelajacymi jednostkiv; i v, czyli ich centroidami. Punktowe
kowariancjeCg(h) definiowane g za jako r@&nica wariancji probyCg(0) i semi-
wariancji ryzyka dla odgpu h yr(h).

)}+,U(X) =C,(v,, X), i=1...,

[5]

3. Wyniki

Korekty danych surowych uzyskane w wyniku zastosoav@rocedury PK
sg stosunkowo niedie. Dla 22—30% poligonéw byly one mniejsze od 0,1 gsob
na 1 000 mieszkedw, dla 50-59% poligonéw mniejsze od 1 osoby na 1 000
mieszkacow, a 85-91% poligonéw — mniejsze od 10 0s6b n@0lrieszka-
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cow. Wygtadzanie przekracaap warté¢ 100 os6b na 1 000 mieszkaw
dotyczyto tylko od 5 do 15 poligonéw (0,70-2,05% magtkéw). Rozmiar
korekt jest silnie uwarunkowany licgbmieszkacoéw w poligonie (rys. 4).
Zalezno$¢ ta ma charakter pggowy, a przyktadowe wspotczynniki determinacji
wynosz: dla wszystkich kategorii klientow MOPR = 72,2%, giabieragcych
pomoc ze wzgdu na BROB = 59,0%, ze wzglu na CHOR = 59,3%, ze
wzgledu na NIEP = 61,3% i ze wzglu na UBS = 68,4%.

2x10° 160 -
4 A s e O el 5 i B
2x10° /
_“, 120 A e
§ 1x10° - 7 T //
= ~
el / 0] -
£ 8x10° 1 /
$ 4
4x10° y(h) = 120000 + 810000-Sph(1280) 40 ‘/ y(h) = 25,9+ 40,1-Sph(1279)
il + 848000-Sph(4625) : +54,5-Cub(6562)
0 1 0 - I
1,6 3

250 A

200 o

-
N
1

150 4

100 o /
50 y(h) = 50,0 + 108,5- Exp(2778)

y(h) = 0,111 + 1,353-Sph(4049) | +126,6-Sph(12973)

o
S
1 1 Il
)

Semiwariancja ryzyka Poissona
o
©
1

0 - | T T i 0 - i f 1
0 2000 4000 6000 0 2000 4000 600
Odstep (m) Odstep (m)

Rys. 4. Semiwariogramy empiryczne i ich modelevdy@ranych zmiennych:
A — gestas¢ zaludnienia, B — BROB, C — WIELDZIET i D — NIEP
Na poszczegdlnych wykresach umieszczono uproszaznogy modeli
— szczegOty w tedcie i w tab. 1

Wielkos¢ wygtadzania jest rowniew pewnym stopniu skorelowana dodatnio
z liczky klientow MOPR w danej komdrce siatki (rys. 6). Zalei¢ ta jest wy-
razna jednak tylko wtedy, kiedy liczba klientow MOPRtj@vyzsza od 10 oséb
na 1 000 mieszkedw. Ma ona réwnie charakter pa@gowy, a wspotczynniki
determinacji dla poszczegoélnych kategorii walsi od ok. 35 do 60%.

Zaréwno gstas¢ zaludnienia, jak i wszystkie, oprocpagtrzeby ochrony ma-
cierzyistwd, kategorie klientow MOPR, zagregowane w siatce kasilv 0,5
na 0,5 km wykazuj na terenie miasta Poznania gibkutokorelagj przestrzens
(tab. 1; rys. 4).
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Rys. 6. Rozmiar wygtadzania danych empirycznyclepidgorytm krigingu Poissona
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spoteczyp ze wzgédu na brak pracy (BROB), C — NIEP, D — UBS
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Tabela 1

Zestawienie modeli semiwariograméw rozktadu przestnego gstasci zaludnienia
w Poznaniu i poszczegolnych kategorii klientow MOPR

Zmienna Co Fi |A1(m)] C; Fo |Ao(m)] Co | %G | %C | %G, | Typ

Gestos¢ - hocoog Sphl|128081c000 Sph | 4 62884800 6,7 | 45,6 | 47,7
zaludnienid”

\,\’AVS?’;‘:V Kiend 346 6| sph|1 261 484.4 cub | 6627 6502 23.4 | 32.,7| 43.9| 1
ALK 10,1 Sph|1164| 24,4 Sph | 613§ 28,1 16,1 | 39,0| 449| 1
BDOM 102,3 . . . | Sph| 470q 154,5 39,8 | 0,0| 60,2| 2
BRAD 2,7| Exp|2331| 13,6 Cub | 629¢ 9,1 105 | 535| 359| 1
BROB® 25,9 Sph|1279| 405 Cub | 6567 54,4 21,4 | 335| 45,1| 1
CHOR 3,1 Cub|1110|377,8 Sph |10345 421,9 04 | 47,1| 52,6 3
MACIERZ 0,001| Cub|1 465| 0,007 Cub (24884 0,045 1,9 | 13,0| 851| 3
NARKOM 0,059 Exp|1262| 1,747 Exp | 442§ 0,912 22| 64,3| 33,6 2
NIEP®) 50,0, Exp|2 778|108,5 Sph |12979 126, 17,5 | 38,1| 44,4| 3
PRZEM 0,298/ Cub| 949(0,378 Sph (24889 1,787 12,1 | 15,3| 72,6| 3
SIER 42,6/ Cub|1056| 89,8 Sph |24 884 285,27 10,2 | 21,5| 68,3| 3
UBS 191,6) Sph|1508| 157,5 Cub | 6 464 275,9 30,7 | 25,2 | 44,1| 1
WIELDZIET | 0,111] . . . | Sph|40491,353 76| 00| 924| 2
Inne 43 Cub|1052| 27,3 Sph 2488f 64,2 45| 285| 67,0| 3

Objasnienia: G — efekt samorodka (semiwariancja nuggetowg)-Ryp funkcji dla
skltadowej x (Sph — sferyczna, Exp — wykladniczap Gu szécienna), A — zasgg
skltadowej x w metrach, ,C— semiwariancja progowa (sill) skladowej x, %€ udziat
procentowy skladowej X w sumie semiwariancji, Typyp rozktadu przestrzennego —
objaénienia w tekcie. Modele semiwariograméw dla zmiennych zaznagadon(*)
zostaly przedstawione na rys. 4.

Kryterium optymalizacyjnym jakiwi dopasowania byla wana suma kwadratow
odchyler z wartdgcig wagi réwry liczba par danych podniesiona do ggit¥. semi-
wariancji empirycznej”.

Nie stwierdzono, aby wzrost niepodalséva analizowanych zmiennych,
wyrazony poprzez semiwariancje empiryczne (Goovaerts7)9%ykazywat
istotrg zaleznos¢ od kierunku (anizotrop). Dlatego te uwzgkdniono jedynie
role odlegtdci obliczapc semiwariancje bezkierunkowe (izotropowe) dla 14 od
stepow o szerokéci 0,5 km.

Do semiwariancji empirycznych dopasowano metadtomatyczs (Pardo-
-lguzquiza 1999) modelectace kombinagj czterech dopuszczalnych funkgciji
matematycznych: efektu samorodka (nuggetowej), stasj (Sph), wyktadni-
czej (Exp) i sz&ciennej (Cub).
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Semiwariogram ¢stasci zaludnienia (rys. 4A, tab. 1) wykazuje istnienie na
terenie miasta Poznania dwoéch struktur o ¢gmaih odpowiednio ok. 1 250
i 4 600 m. Ich znaczenie jest bardzo atie, bo kada stanowi okoto 45%
catkowitej zmiennéci rozktadu przestrzennego ludea Zmienndg¢ krétko-
dystansowa, wewgtrz pojedynczej komorki 0,5 na 0,5 km, wyoaa poprzez
udziat semiwariancji nuggetowej wynosi okoto 7%. datharakterystyka roz-
ktadu mieszkacow jest efektem struktury przestrzennej miastayzaviej z jego
historycznym rozwojem. Odzwierciedla bowiem przee wielkos¢ osiedli,
ktére z kolei sktadajsie na dzielnice.

Rozktad przestrzennyegtasci poszczegolnych kategorii klientéw MOPR
wyraznie nawjzuje do rozkladu zaludnienia (rys.-4B; tab. 1). Na podstawie
zastgoéw poszczegolnych struktur skiaglajch seé na model autokorelacji
przestrzennej wytediono 3 typy. Do pierwszego z nich nale5 kategorii
klientbw MOPR. Maj one dwie struktury o zagjach 1-2 km i ok. 6,5 km
(ekstrapolacja). Na rys. 4B jako przyktad tego typprezentowano semiwario-
gram empiryczny i jego model dla rozktadu przestreeyo oséb pobiergjych
pomoc spotecznze wzgédu na bezrobocie. W drugiej grupie, na ktéktadaj
si¢ 3 kategorie klientow MOPR wyfaie zaznacza sijedynie jedna struktura
0 zas¢gu okoto 4,5 km. Do tego typu nale m.in. model semiwariogramu
~wielodzietnaci” (rys. 4C). Do ostatniej, trzeciej, grupy zaklaggiivano sz&
kategorii klientow MOPR. Modele ich semiwariograméeprécz struktury
.Krotkiej” (1-1,5 km), wykazuyj istnienie wanej struktury dtugodystansowej
0 zas¢ggu mogcym obejmowa nawet cate miasto (ekstrapolacja). Na rys. 4D
jako przyktad tej grupy zaprezentowano semiwariogrampiryczny i jego
model dla rozkladu przestrzennego osob pohkjeyah pomoc spotecznze
wzgledu na niepetnosprawié Rozktad przestrzenny poszczegélnych kategorii
klientbw MOPR réni sie tez znacznie ze wzgtlu na udziat poszczegélnych
struktur (tab. 1). Najmniejszym udziatem zmieftickrotkodystansowej (loso-
wej), bo mniejszym od 10%, charakteryzsgje kategorie: ,dtugotrwata lub ¢t-
ka choroba”, ,potrzeba ochrony macieigtwa”, ,narkomania”, ,wielodziet-
nos¢” i ,inne”, najwiekszym za4, przekraczajcym 30%- ,bezdomnéc¢” i ,ubo-
stwo”. Duze jest take zr&nicowanie udziatu struktury ,krétkodystansowej”
(osiedlowej) i ,dlugodystansowej” (dzielnicowej/mikis;j).

Wigkszas¢ analizowanych probleméw spotecznych koncentrugewsicen-
tralnej czsci miasta (rys. 7). Jednak konkretne obszary, w ktomygsepuje
najwicksze zagszczenie poszczegélnych kategorii klientow MOPRnip sie
miedzy soly. Rozmieszczenie przestrzenne 0s6b polieyah pomoc ze wzel
du na dlugotrwat i ciezka chorolg jest najbardziej zbtbne do rozmieszczenia
wszystkich klientéw MOPR (rys. 78). Wynika to z faktu, 4 jest to jedna
Z najwiekszych grup oséb korzystajych z pomocy spotecznej. W przypadku
problemu bezradrici widzimy wyraznie dwa centra tego problemujedno na
osiedlu tazarz, a drugie w okolicach osiedla Warskégo (rys. 7C). Obszary
te dotyka take problem bezrobocia, jednak nie w taky stopniu. Jest on
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réwniez silnie zwigzany zescistym centrum. Jednak to, co wyrda to zjawisko
od pozostatych, to do wicksza cestotliwosé jego wyseépowania na obrzach
miasta (rys. 7D). Wiarygodidé prezentowanych wynikéw potwierdzity wyniki
wariancji krigingu, ktéra dla wkszdci analizowanych probleméw byta
stosunkowo niewielka nie tylko w strefie centrajnafe réwnie w obszarze
calego zewetrznego piefcienia miasta.
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Rys. 7. Rozkiad przestrzenny zagczenia klientow MOPR na terenie miasta Poznania
skorygowany metagdkrigingu Poissona — wyniki przedstawione w skalatywnej
(ryzyko wystpienia danego problemu w poligonie w stosunkgrédniej gstosci dla
catego miasta [%]); w nawiasach podano licpbligonow; wyniki dla A — wszystkich
klientéw MOPR, B — CHOR, C — BRAD oraz D — BROB
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4. \WWnioski

W wyniku przeprowadzonych analiz rozmieszczeniarkbw MOPR mali-
we byto zlokalizowanie na terenie Poznania tych alisa, ktére byty w 2008 r.
(i prawdopodobnie w dalszymagiu %) potencjalnie najbardziej na@e na
wystepowanie rénych probleméw spotecznych. Zgodnie z oczekiwaniami (Wil-
son 1987, 2012) sciste centrum Poznania zdaje biy¢ najbardziej naramne na
wystepowanie takich zjawisk, jak bezrobocie czy bezradngak réwnie
dzielnice potaone wokét centrum, w tym: dgce, Gorna Wilda, os. Warszaw-
skie i obszar ,Przy Warcie”. Wksza¢ klientow MOPR zamieszkuje najstarsze
dzielnice Poznania, co nie musi jednak oznécia dzielnice te sprzyjaj
rozwojowi negatywnych zjawisk spotecznych. ##é sk to raczej z ucieczk
mieszkacow, ktérzy mog sobie na to pozwdlj do innych cagsci miasta
0 wyzszym standardzie zabudowy mieszkaniowej. Jednakzyppdku niekto-
rych probleméw spotecznych (w tym bezrobocia)zn# rownie zauwayé
pojedyncze osiedla zlokalizowane na obexd miasta, w ktdérych proporcja
klientow MOPR w catej populacji jest relatywnie bardzgsoka.

Rozktad przestrzenny etaici wystpowania poszczegollnych kategorii
klientow MOPR nawjzuje do rozkfadu gstcsci zaludnienia tylko w og6inym
zarysie— w wielu przypadkach widoczney gnacace odchylenia. Wkszas¢
analizowanych rozktadéw klientow MOPR wykazywatdakorelacg w dwoch
skalach przestrzennych: pojedynczego osiedla (ok,21km) oraz dzielnicy
(ok. 6—6,5 km) lub nawet calego miasta (ok. 25 km).

Statystyki przestrzenne wykorzystane w prezentojvarecy pozwolity na
identyfikacje konkretnych dzielnic, w ktorych istjgevysokie ryzyko wysipie-
nia poszczegoélnych probleméw spotecznych. Niektaneela 1 naraone nawet
kilka razy bardziej ri srednia dla catego miasta. Bki krigingowi Poissona
mozliwe byto okrelenie wiarygodnéci otrzymanych wynikow na podstawie
wariancji krigingowej.

Interpretujc powyzsze wyniki naley pamketaé, iz rozktad przestrzenny
klientow MOPR jest tylko pewnym przybBniem rzeczywistej struktury spo-
teczno-przestrzennej miasta. Jest to dlatego obigzeimy, gdy MOPR nie
posiada wiedzy o wszystkich rodzinach faktycznieykajacych s¢ z r&nymi
problemami spotecznymi. Dlatego meym bytoby poszerzenie powszych
bada o analiz innychzrodet wiedzy dotycazcych omawianych zjawisk, takich
jak wywiad srodowiskowy w poszczegoélnych dzielnicach, informapprho-
dzace z komisariatow czy tekuratoréw gdowych. Takie badania mogtybyzte
by¢ dodatkovy weryfikacp doktadndci szacunkédw uzyskanych przy pomocy
krigingu Poissona.
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POISSON KRIGING AS A TOOL FOR SOCIAL PROBLEMS ANALY SIS
— POZNAN CASE STUDY

Planning of social policy it is complicated and tidimensional issue, especially in
complex urban structures characteristic for bigesitHowever econometric indicators of
spatial dependence provide us some information tagatial autocorrelation, their do
not show the differences in local variability. Geistics is an answer for this challenge.
This method is not only helpful in more accuratéedmination of the most important
problems but it also enables identification of thecation, scale and possible reasons.

This paper presents possibilities given by Poiskaging for analysis of social
problems in urban space. Its was applied in Pofoaidentification of neighbourhoods
or local communities (related to the basic admiatste units called ,0siedla”) in which
concentration of people needing social help is dighan population distribution might
it suggest.

The data used in the analysis was taken from udmrire helping families in
difficult social situation (MOPR). They concernsopé& who received financial support
in 2008. The basic information taken into accouaswheir place of residence and the
reason for which they received financial aid. MO&Rtinguish 13 categories of social
problems needing support, including poverty, cltecatiseases, alcoholism and domestic
violence. 9 473 persons received financial aichandnalysed period of time. Taking into
account their families it give us at least 18 2@épgle struggling with social problems —
3,3% of the city population (545 000 inhabitants).

In order to receive comparable measure of issuedysed in urban space, the
number of people needing social support must bepaoad with the population distri-
bution. Thus, information about place of resideat@eople who receives financial aid
was aggregated to bigger areas — 731 regular padymr which the number of city
inhabitants was know. Side length of single polygeas 500 meters. In each polygon
data needed also to be age-adjusted. It is veryistogated task, therefore special script
dedicated for ArcGIS was created. The age-adjudtdd aggregated in the polygons
were bases for main spatial analysis.

Application of Poisson Kriging resulted in more giee identification of areas
affected by the major social problems in PdznBresence of autocorrelation was
noticeable in case of majority of analysed sociabfems. The most common ranges of
autocorrelation were-1,2 km (which is similar to the spatial range ofigié local
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communities) and 6-6,5 km (the range of single mwgrhoods). Analysis showed that
there are some neighbourhoods in Pdzmdere occurrence of social problems is
significantly higher than mean occurrence for tHele city. Presented method enabled
smoothing of unreliable, extremely high relativeks values but without loss of the local

variability.
Key words: social problems, Pozmasocio-spatial structure, Poisson kriging method
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