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Uvod

Matematika a statistika jsou mi velmi blizké jiz od stfedni skoly, proto jsem chtéla
vyuzit své matematické znalosti i pfi nynéjsim studiu a odpovédét si na otazku
do jaké miry jsou tyto obory slucitelné. Mohlo by se zdat, ze logisticka regrese
a korelacni analyza nejsou pfimym oborem geoinformatiky, ale spiSe matema-
tiky a statistiky. A také pouzivany software R nepatii k nejbéznéji pouzivanym
aplikacim pro ztvarnéni vizualniho vysledku dat, ale opak je pravdou.

Proc¢ by mél tedy geoinformatik, matematik a statistik kiizit své znalosti, kdyz
mé kazdy svou oborovou specializaci. AvSak musime si uvédomit, Ze veskera data,
ktera se v oborech vyuzivaji, maji prostorova, casova a ucelova hlediska, nad kte-
rymi se analyzuji nebo simuluji dalsi vypocty. S tim rozdilem, ze matematikovi
a statistikovi staci jako vysledek jeho matematickd fe¢ vzorct a geoinformatik
vétsinou zakoncuje vizualnim vystupem, ale vytvorenym pravé na zakladé ma-
tematiky a statistiky, coz nemusi viibec védét, nebof nékteré softwary zpracuji
pokyn bez prozrazeni, jak byl vypocet proveden.

Pokud spojime Te¢ bézné psanych informaci, fe¢ matematickou a fe¢ progra-
movaci, pochopime daleko lépe problematiku zkoumaného jevu a budeme si je
schopni i nalezité ovérit. Nebudeme omezeni svym tzkym jednooborovym pohle-
dem a to nas povede k vlastni logické kontrole vysledku problému.

V mé praci predevsim vysvétlim, jak je logisticka regrese a korelacni analyza
pro praci s daty dilezita. Jednak s pomoci Cisté matematické teorie, ktera je
obecna a jejim pochopenim ziskame povédomi o zakladech, na kterych pracuji
vSechny softwary.

V praktické c¢asti s vyuzitim programovani v R softwaru je ukazan postup
prace s daty tak, aby byla matematickd teorie pochopena i v praxi. Data se
tykaji poskozeni lesi polomy.

Vybrané faktory, které nejvice usnadiuji silnému vétru vyvraceni stromi,

pouzijeme pro vypocet pravdépodobnosti a metodou ordinary kriging zprostied-



kujeme mista nachylnéjsi k polomtim.

Bude vysvétlena i dana teorie v dalSich vybranych statistickych softwarech,
ale také v tradicnim geoinformatickém softwaru, ktery je na nasi katedfe geoin-
formatiky University Palackého dostupny, a tim je ArcGIS Desktop 9.3.

Snad se geoinformatik matematicky pouci, aby si nemyslel, Ze program je jen
klikaci“ okno, které produkuje spravny vysledek, ale ze zde probihaji operace,
kterym musi rozumét, pokud chce relevantni odpovéd. A matematik a statistik

vvvvvv

vizualni ztvarnéni nez matematicky zapis.



1 Cile prace

Cilem bakalarské prace je vypracovani pojednani o vyuziti logistické regrese a

korela¢ni analyzy pro zjisténi formy zavislosti ve vybrané datové strukture.

Nejprve je sepsana reSerse na téma analyzy zavislosti s vyuzitim logistické

regrese a korelacni analyzy, kterda uvede praktické priklady.

Pouzita matematicka teorie bude podrobné popsana tak, aby byla pochopena

i nematematiky, ale udrzi si i jisty standard matematického prednesu.

Detailni popséani prostfedi R softwaru a dalsich vybranych matematickych,
statistickych programit, u kterych byla zjisténa dostupnost metod korelace a lo-
gistické regrese. Vyhodnoceni moznosti feseni téchto metod také za pomoci soft-

waru, pouzivaném na katedre geoinformatiky Univerzity Palackého v Olomouci.

Na poskytnutém datovém souboru bude pfedvedena matematickd teorie s
konkrétnimi vypocty a vysledkem. VSechny potfebné vypocty a tvorba grafic-

kych vizualizaci je provedena v softwaru R.



2 Teoreticky modul

Uvedeni do matematické a statistické teorie s duirazem na problematiku korelace

a logistické regrese s priklady, jak byla teorie vyuzita v praxi.

2.1 Reserse

Pojem korelace, logisticka regrese a jejich analyzy nejsou ve svété ani u nas nezna-
mym pojmem. Setkavame se s nimi v mnoha odvétvich od vyuziti v ekonomice
po védecké tucely. Na zpracovani dat v praktickych a specifickych tlohach lze
nahlizet i nize uvedenymi zpuisoby.

Korelace je statistickda metoda, kterda ukaze, zda a jak silné jsou hodnoty ve
vzajemném vztahu. Napiiklad jak jsou vyska a vaha vztazeny k faktu, ze vyssi
lidé jsou zpravidla tézsi. Na tomto zakladé stoji mnohé studie vyhodnocovani
dat.

Korela¢ni analyzy pomahaji predpovédét trendy, napriklad vztah mezi cenou
surové nafty a bilanci amerického dolaru. Pokud lze nakoupit barrel nafty pod
40 dolarti ,ndkup je povolen. Pokud je nakup nad 40 dolarii, je otevien i prode;j.
Pouzitim korelace (napt. Pearsonovi korelace) lze odfiltrovat nékteré neprospésné
typy obchodli a vytvorit nova mista pro obchody vyhodnéjsi.

Logisticka regrese je matematicky model pro analyzu binarnich dat s velkym
rozsahem pouzitelnosti (fyzika, medicina a behaviordlni védy). Pfesné zavéry mo-
delii logistické regrese jsou zalozeny na generovani permutaci distribuovanych
statistikou pro regresni parametry.

Navzdory rychlosti modernich vypocetnich systémt mtze byt nase datova
sada pro analyzu exaktnich metod pfilis velka, nebo mutze obsahovat nevhodné
rozlozené ¢i nevyvazené pravdépodobnostni rozdéleni.

V takovém ptipadé je potfebna k pfesnému podminénému pristupu alterna-
tiva Monte Carlo [23], kterd pfemosti trhlinu mezi exaktnimi a asymptotickymi

odvozovacimi metodami.



Problém je technicky nesnadny, protoze tradi¢ni metody vedou k masivnimu za-
mitani vzorkt dat, které nespliiuji podminku linearity podminénych distribucich.
Odbornici zde proto navrhli vzorkovani pro eliminaci zamitani.

Cyrus R. MEHTA a Nitin R. PATE ptedstavuji postupy a modely sitového
vzorkovani a to pfimou metodu pro zastoupeni sité v malé datové sadé. Vysvétli
i jeji konstrukci a zhodnoti priznaky tak, aby analyza dat byla co nejspravnéjsi a
nejhodnotnéjsi. Data v této studii pochazi z automobilové spolec¢nosti z Massa-
chusetts a pojednavaji o nehodovosti automobilt v roce 1989 a o kalibraci ” crash”
testil pro zlepSeni bezpecnosti automobilt.

Pro dalsi neptimé vzorkovaci postupy Monte Carlo jsou pouzity Markovovy
fetézce (Markov Chains), které jsou urceny pro praci s maticemi vzorkovaciho
vektoru. Dostupnost paméti je velice dulezita k spravnému sitovému vzorkovani,
ale nikdy nejsme schopni zachytit jeji veskerou obséhlost s dosavadnimi technic-
kymi moznostmi. Proto je nutné vytvorit takové metody, které méné diilezité véci
vhodné odstrani jako je tato MCMC (Markov Chain Monte Carlo) metoda.

Tento ptiklad je jiz vice specificky a mozna na zacatek slozity na pochopeni,
ale diky této predstavé, jaké vypocty se daji provadét, lépe nahlédnete do zakladt
korelace a logistické regrese.

Casto se stava, ze i pii veskeré snaze o nejlepsi popsani svéta chybi v da-
tech proménné. I zde lze problém fesit pomoci redukovani vicecetnych konceptii
a pomoci logistické regrese. Studie Tapabrata Maiti [22] poukazuje na softwarové
baliky pro analyzu dat, které jsou zpravidla vybaveny regresnimi koeficienty, které
jsou ziskany opakovanim, s odhady malého nebo stfedné velkého datového ba-
liku, ty mohou byt neobjektivni (bias, biased). Vybéry pak ¢asto narazi na to,
ze posledni parametr diverguje k nekone¢nu. Standardni pristupy odhadovani ne-
berou v tivahu tento problém. Chybéjici proménné tedy mohou pridat potiebny
novy pohled pro nalezeni tispéSného feseni. V datové sadé se mohou vyskytnout
tii problémy, jako je bias (neobjektivnost), Spatny vybér a chybéjici proménné.

Navrzené metody Tesi naptiklad SAS program.



Logisticka regrese je specialni pripad regrese. PfedbéZznym prizkumem maxi-
malni pravdépodobnosti pomoci logistické regrese oproti exaktni logistické regresi
(ELR) se zabiva Elizabeth N.King a Thomas P.Ryan. Maximalni pravdépodo-
bnost mize generovat velice slabé vysledky za urcitych podminek napi. u vzac-
nych udalosti. Primarné testujeme maximalni pravdépodobnost v blizsim roz-
déleni. Exaktni logistickd regrese (ERL) je alternativnim feSenim, které nabizi
potTebné nalezeni odhadu.

Kdyz tedy maximalni pravdépodobnost nabizi slabé vysledky, nabizi se ERL
pouziti pro fidka data nebo data nevyvazena. Pokud velka vétsina odpovidajicich
hodnot neni 0 nebo 1.

Procento odpovédi ERL je ustanoveno okolo 50%, pokud se efekt pohyboval
kolem této hranice, byl bran v tvahu. Slabé vysledky se tedy produkuji, kdyz
procento je mnohem mensi nebo mnohem vétsi nez hranice. Pravdépodobnostni
porovnavani kiivky u normalni regrese a ERL je dtlezité z hlediska rozsahu pa-
rametri. Pokud je krivka plochéa, tak je i odhad Spatné determinovan a pouzije
se ERL. Ale pres veskeré vyhody ERL muzeme dojit k zavéru, ze chyba ERL je
vétsi, nez bychom pozadovali a musime hledat jinou metodu.

Nejcastéji se bézny uzivatel setka se statickymi vypocty v lékarstvi. Lze na-
prikladspocitat defibrotide pro jaterni VOD u déti (Bone Marrow Transplan-
tation [15]). Vysledky retrospektivni studie 1é¢by pomoci defibrotide (DF) u déti
s zilné-oklusivni chorobou (VOD). Po nasazeni 1é¢by s DF se zpozdil pfichod cho-
roby VOD. Pomoci vicemoznostni analyzy logistické regrese se provedlo hledani,
zda existuje spojeni mezi predpokladanymi faktory a s vysledky lécby. Bézna
asymptotickad logistickd regrese je zalozena na parametrickych predpokladech a
vicemoznostni analyzu lze pouzit pro vSechny mozné proménné. Modelovanim
logistickou regresi se vybraly dva parametry s velkou dilezitosti (kdy DF poza-
stavila VOD).

S dostate¢nym mnozstvim pacientti a pouzitim vicemoznostni analyzy, by se

statistickd chyba snizila, ale to neni mozné, nebot neni tolik testovacich sub-



jektu s nemoci. Ale s metodami analyz pro malé datasety se da dojit k dobrym
vysledkiim. Pouzity testovaci software LogXact.

Je vidét v kolika dilezitych smérech se daji korelace a logisticka regrese vyuzit.
V mé bakalarské praci je uveden teoreticky zaklad k pochopeni a praktickou
ukazku. Tato reserse ma povzbudit k dalsimu rozsiteni znalosti, tedy ukazat kam

az se da v praktickém uziti zajit.

2.2 Prvni seznameni

Do statistiky zavedl pojem regrese britsky ucenec Francis Galton v ramci spojeni
"regres k priméru”. Tim oznacil fakt, ze synové vysokych otcti jsou obvykle nizsi,
nez byli jejich otcové, zatimco synové maljch otcii jsou vyssi nez jejich rodice.
A podobné je tomu s jinymi vlastnostmi, nejen u lidi.

Galtontiv nazev se z jeho vyzkumt prenosu vlastnosti mezi generacemi rozsifil
na jakékoli zkoumani souvislosti mezi ndhodnymi veli¢inami (proménné, jejichz
hodnoty jsou jednoznacné urceny). Zde nalezneme vznik statistické regresni a-
nalyzy. Ta dnes patii k nejvyznamnéjsim metoddm matematické statistiky a sa-
mostatné ¢i ve spojeni s jinymi metodami se pouziva prakticky v kazdé oblasti
empirické a aplikované védy.

Regresni analyza je oznaceni statistickych metod, pomoci nichz odhadujeme
hodnotu jisté ndhodné veli¢iny na zakladé znalosti jinych velic¢in.

Prikladem uvazovani v duchu regresni analyzy z bézného zivota miize byt, odha-
dujeme-li rano, jaké bude pres den pocasi na zakladé znalosti predpovédi pocasi
a toho, jaké je venku pocasi nyni. V praxi je odhadovani oc¢ekavané pooperacni
délky zivota pacienti trpicich rakovinou Na zakladé zkuSenosti z minulych let,
kdy se shroméazdily predoperac¢ni tidaje o zdravotnim stavu vétsiho poctu paci-
entll, napriklad velikost a typ nadorti, vék pacientt apod. jakoz i zdznamy o délce
zivota po operaci, lze pomoci vhodného typu regresni analyzy stanovit vzorec, s

jehoz pomoci bude mozné u nového pacienta na zakladé znalosti jeho zdravotniho
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stavu odhadnout stfedni hodnotu ocekdvané doby preziti v ptripadé operace. Je-
li navic k dispozici podobnéa analyza pro pacienty lécené konzervativné, lze pak
tomuto novému pacientovi doporucit, ktery zpisob 1é¢by mu v dané situaci dava
nadéji na delsi preziti. Regresni analyzy se daji taktéz namodelovat jako tlohy v
prostoru, které mé, jako geoinformatika, zajimaji nejvice. Napiiklad urcit mista,
kde je mozné ocekavat polom nebo kde je mozné ocekavat vyskyt urcité zvére
nebo kvéteny a apod.

Je dillezité vysvétlit také pojem pravdépodobnost [30], se kterou regrese pra-
cuje. Pravdépodobnost ndhodného jevu je cislo, které je mirou ocekavatelnosti
vyskytu jevu. Nadhodnym jevem rozumime opakovatelnou ¢innost provadénou za
stejnych (nebo priblizné stejnych) podminek, jejiz vysledek je nejisty a zavisi na
nahodé. Mnozinu vSech moznych vysledkti pokusu znacime velkou omegou. Pod-
mnoziny mnoziny vSech moznych vysledkii pokusu se nazyvaji (ndhodné) jevy.
Nejvyznamnéjsim a dodnes inspirativnim klasikem teorie pravdépodobnosti je
Pierre-Simon Laplace.

Logisticka regrese je specialni forma regrese, zabyvajici se problematikou od-
hadu pravdépodobnosti néjakého jevu (zavisle proménné) na zdkladé urcitych
znamych skutecnosti (nezavisle proménnych), které mohou ovlivnit vyskyt jevu.
Udalost, zda zkoumany jev nastal, se modeluje pomoci ndhodné veli¢iny, ktera
nabyva hodnoty 0, pokud jev nenastal, nebo 1, pokud jev nastal. Nahodna veli-
¢ina, ktera nabyva dvou hodnot 0 a 1 ma alternativni rozdéleni.

Metoda logistické regrese predpoklada, ze za podminek, které urcuje vektor
X, bude ndhodna veli¢ina Y (X) rovna 1 s pravdépodobnosti, jejiz zavislost na X
muzeme vyjadiit pomoci logistické funkce.

Soucasti logistické regrese je nutna specifikace vstupni proménné, zptisob od-
hadu pravdépodobnosti tspéchu, propojeni vstupni proménné s vysvétlujicimi
proménnymi. Odhady koeficient a intervalid spolehlivosti a posouzeni validity
modelu. Pfinosem logické regrese je moznost modelovat pravdépodobnost jako,

funkci spojitych proménnych, predikce jsou mezi 1 a 0. Avsak neni jednoduché
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interpretovat regresni koeficienty.

Rozdéleni veli¢iny se méni podle hodnot (stfedni hodnota, rozptyl, tvar a roz-
déleni). Pii sledovani vztahu mezi naméfenymi hodnotami fesime zaprvé, jaky
je konkrétni matematicky tvar zavislosti mezi veli¢inami - regresni analyza a za
druhé, zda existuje ¢i neexistuje zavislost (vztah, korelace) mezi veli¢inami. P¥i-
padné sledujeme miru intenzity (tésnosti) tohoto vztahu - korela¢ni analyza.

Korelace je vzajemny vztah, souvztaznost mezi znaky, velicinami a déji.

V teorii pravdépodobnosti a statistice, korelace, prostfednictvim koeficientu ko-
relace, ukaze silu a smér linearniho vztahu mezi dvéma ndhodnymi proménnymi.
V &irsim slova smyslu existuje nékolik koeficientii, méficich miru korelace, ptiz-
plisobené k povaze dat.

Casto se setkdvame s pifpadem, kdy mame dvé ¢ vice proménnych a kdy
kterdkoliv z nich mtze vystupovat v roli vysvétlované a druhé ¢i zbyvajici v roli
vysvétlujicich proménnych. Zkouma-li se napiiklad souvislost vydaji na zbozi
A a na zbozi B, pak v mnoha pfipadech ma vyznam vysvétlovat zmény vydaju
na zbozi A zménami vydaji na zbozi B a rovnéz zmény vydaji na zbozi B
vysvétlovat zménami vydaji na zbozi A. Jinymi slovy, vztah mezi vydaji na oba
druhy zbozi zkoumame jako dvoustranny.

V takovych piipadech povazujeme n zjisténych dvojic hodnot obou promén-
nych za hodnoty dvourozmeérné nahodné veliciny a hledame jeji dvourozmérny
pravdépodobnostni model. V pripadé vétsiho poctu proménnych pak povazujeme
v pripadech tohoto druhu n pozorovanych trojic, ¢tvefic atd. hodnot za hod-
noty trojrozmérné, ¢tyirozmérné atd. ndhodné veli¢iny a hledame vhodny troj-

rozmérny, ¢tyirozmérny atd. pravdépodobnostni model.

I kdyz je toto prvni seznameni s teorii hutné, je treba si predstavit celkovy
rozsah hned na zacatku. Uvédoménim si zakladt se vytvori vétsi nadhled na jisté
rozsahlou problematiku, kterou neni mozné v této praci kompletné shrnout. Tato

¢ast musi byt dobie pochopena pro stabilni teoreticky zaklad. Pre¢tenim prvniho
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seznameni je patrné, ze nedostatecnym prostudovanim néjakého z krokt miize

vést k nepochopeni kroku nasledujiciho.

2.3 Zakladni pojmy

K vysvétleni metod zavislosti, korelace a logistické regrese je nutné pochopeni
matematického jazyka, ktery statistika vyuziva a na kterém jsou zalozeny sta-
tistické programy. Avsak nékteré programy vam nenabidnou celkovy pohled, jak
bylo testovani provedeno a vypocteno. Podaji vysledek, ktery nemusi byt vypo-
vidajici, natoz dobte vyhodnocen. Jak tedy zjistit diaveéryhodnost a spravnost,
kterou vyzadujeme.

Komplexnim pochopenim obecné matematické a statistické teorie, a na ni za-
lozené problematiky vypocti, budeme schopni pracovat, s jakymkoli statistickym
programem tak, abychom mohli zpétné rozsifrovat, jak bylo nalozeno s daty, jaké
funkce byly pouzity a zda vse vedlo k zdarnému vysledku.

Pochopeni definic zadkladnich pojmu [9] a slovnich spojeni v textu je nejnut-
néjsi zaklad pro pochopeni celkové problematiky statistického odhadu, testovani
hypotéz a na né navazujici dalsi teorie.

Definice 2.1 Matematicka statistika je analjza ciselnych udaji, podle-
hajicich ndhodnym vlivim shromazZdovanych pro popis pocetnich soubori. Na
vysetrované udaje pohlizi jako na realizaci nahodnych velicin, pro jejichZ rozdélent
se snazi odvodit zavery. Postupy se opiraji o teorii pravdépodobnosti.

Definice 2.2 Nahodny pokus, jehoZ visledek neni jednoznacné urcen pre-
depsanymi podminkami pokusu a ktery je za téchto podminek mnohokrdt opako-
vatelny.

Definice 2.3 Nahodny jev takové tvrzeni o viysledku ndahodného pokusu,

o némz lze po realizact pokusu jednoznacné rozhodnout, zda je nebo nent pravdive.

Definice 2.4 Nahodna veli¢ina je vysledek nahodného pokusu, vyjadreny

realnym cislem.
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Definice 2.5 Pravdépodobnost. Je-li pocet vsech moznych vysledki nahod-
ného pokusu konecny a jednotlive vysledky lze povaZovat za stejné pravdépodobné,
pak pravdépodobnost libovolného nahodného jevu A lze stanovit tzv. klasickou
definici pravdépodobnosti jako P (A)=K/N. Pritom N je pocet vSech moznych
nahodnijch pokusi a K je pocet vsech vysledki pokusu, pri kterjch nastdva jev A.

Definice 2.6 Statisticky model je rozdéleni pravdépodobnosti, na jehoz
zakladé vznikaji ciselné udagje pro statisticky rozbor, kdy je predem rozhodnuto, z
jakého modelu budeme vychdazet.

Definice 2.7 Nahodny vybér z danécho rozdéleni pravdépodobnosti je sou-
bor nezavislych nahodnych velicin X1,...,X,. Také zapisujeme nahodnym vekto-
rem X = (X1,...,X,)". Cislo n se nazjvd rozsah ndhodného vibéru. Tedy situace
kdy n-krdt navzajem nezdvisle opakujeme za stejnych podminek urcity ndhodny

pokus.

2.4 Teorie odhadu

Statistiky a odhady. Hodnoty konstruované na zakladé ndhodného vybéru za
ucelem statistického rozboru se nazyvaji statistiky. Statistiky konstruované k pti-
bliznému urceni charakteristik prislusného rozdéleni se nazyvaji vybérové (empi-
rické) charakteristiky. Statistiky konstruované k pfibliznému urceni parametri se
nazyvaji odhady. Vlastnosti odhadi v praktickém pouziti se preferuji jako odhady
urcitych vlastnosti.

Kvalita odhadu parametru p se posuzuje podle jeho stfedni kvadratické chyby,
kterda vyjadiuje stupen koncentrace odhadu kolem odhadovaného parametru.
Stredni kvadratickd chyba nestranného odhadu je totozna s rozptylem tohoto
odhadu. Pfirozenym cilem je konstruovat odhady, které maji sttedni kvadratic-

kou chybu co nejmensi.
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2.5 Testovani hypotéz

Na zakladeé zjisténych tdaji je nutné zvolit praveé jedno ze dvou moznych, predem
danych, navzajem se vylucujicich rozhodnuti.
Statisticka hypotéza
Necht rozdéleni pravdépodobnosti, z néhoz je provadén nédhodny vybér X ,-

..,X,, zavisi na neznamem m-rozmérném parametru p ze znamého parametric-
kého prostoru O. Necht w je dand podmnozina mnoziny O. Statickou hypotézou
se nazyva tvrzeni tvaru p nalezi w a tkolem je rozhodnout o jeho platnosti na
zékladé pozorovanych hodnot zy, ..., x, uvazovaného ndhodného vybéru.

Casto se pak pise Hy: p nalezi w a H, : p nalezi O-w, kde Hy je tzv. nu-
lovd hypotéza a H, je tzv. alternativni hypotéza. Rikdme, Ze testujeme nulovou
hypotezu Hy proti alternativni hypotéze H,. Konstrukce takového testu spociva
v nalezeni vhodné podmnoziny W vybérového prostoru,jez je nazyvan kritickym
oborem. Plati pro pozorované hodnoty (z1,...,z,) nalezi W, pak H, zamitneme
ve prospéch H;. V opacném pripadé H, nemizeme zamitnout a ddme prednost
Hy pred Hy [10].

Samoziejmeé zde existuji rizika chybného rozhodnuti, napi. Hy zamitame,

i kdyz je spravné ¢i naopak, zde je nutné zkoumat kriticky obor.
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3 Korelace a regrese

Vysvétleni pomoci matematickych definic, vét a poucek upravenych z ¢isté ma-

tematické formy slovnim rozsitenim.

3.1 Korelace

Objev korelace patii k milniktim rozvoje statistiky. Nejznaméjsi a casto sklotio-
vany je standardné klasicky parovy korela¢ni koeficient, oznacujici se jménem
Pearsonovym podle Karla Pearsona, ktery rozsiril myslenky dalsiho vyznamného
matematika Galtona.

O rozvoj koncepce korelacniho koeficientu se také zaslouzil R. A. Fisher, ktery
urcil rozdéleni vybérového korelacniho koeficientu. Ten také povazoval korela¢ni
koeficient za prelomovou miru asociace mezi dvéma proménnymi a zavedl jeho
pouziti ve studijni genetice. I dnes se teorie rozviji, ale ne uz tak razantné, dnes
je spise problém, kde teorii vypoéitat. Rada praci stoji na korela¢nim koeficientu,
nebot jej lze pouzit k vyjadfeni souvislosti mezi veli¢inami [7].

Definice 3.1 Korelace je vyjadreni vztahi mezi slozkami Ey, ..., E,, m-roz-
merného nahodného vektoru E vyuZitim podminéné stredni hodnoty, a urcenim
intenzity vztaht s vyuZitim korelacniho koeficientu.

Definice 3.2 Druhy centrdlni moment ndhodné veliciny X se nazyvd rozptyl

(variance, disperze) ndhodné veli¢iny X. Obuvykle se oznacuge
var(X) = E[X — E(X)]%.
Druhd odmocnina z rozptylu /var(X) se nazgjvd smérodatné (standardni, stiedni
kvadratickd) odchylka ndhodné veli¢iny X.
Definice 3.3 Necht X,Y maji konecné druhé momenty a necht var(X) # 0,

var(Y') # 0. Korela¢ni koeficient pyy nahodnych velicin X, Y je ¢islo definované

vztahem

ey VYY) (X “E(X) Y - E(Y))
r V/var(X) - var(Y) Vvar(X) ' yvar(Y) |
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Definice 3.4 Méjme nahodny vyber
(X1, Y7),..., (X, Ya).

Potom vybérovou kovarianci definujeme ndsledovne:

n

Sxy = —— S(X = X)(Yi - 7).

n—1+%
i=1

Definice 3.5 Jsou-li vybérové rozptyly nenulovée, potom jako vybérovy kore-

lacni koeficient oznacujeme vzorec:

SXY

rxy = —F/—=.
XY 252

I kdyz jsou v praxi korelacni tilohy méné casté, hlubsim pohledem zjistime,
ze problémy jako porovnavani analytickych metod na odlisnych vzorcich nebo
hledani souvislosti mezi riznymi vlastnostmi ¢i charakteristikami latek patii spise

mezi tlohy korelace nez klasické regrese.

3.1.1 Korela¢ni modely

Slozky ndhodnych vektort 1ze pouzit k charakteristice chovani stiednich hodnot
a rozptylt. Mira intenzity vztahu slozek urcuje kovarience ¢i korela¢ni koeficient.

Korela¢ni modely plati pro dvé i vice nahodnych veli¢in.

3.1.2 Korela¢ni koeficienty

Korela¢ni koeficienty slouzi pro vyjadreni tésnosti vazby mezi slozkami nahod-
ného vektoru E. K nejpouzivanéjsim patii: Parovy korela¢ni koeficient, Parcidlni

korelacni koeficient, Vicenasobny korelacni koeficient.
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3.2 Regresni analyzy

Hledéni zavislosti mezi proménnymi je dtlezité v mnoha oborech (napf. vyse
investic do reklamy k celkové hodnoté trzeb podniku). Zavisle proménné (vysvét-
lovand) je urcena nezavisle proménou (vysvétlujici). Zavisle proménou je ndhodna
veli¢ina, kterd ma pii dané hodnoté (ndhodné) vysvétlujici veli¢iny urcité rozdé-
leni pravdépodobnosti.

Regresni funkce. V praktickych tlohach se vysetiuje zavislost riznych pro-
ménnych. Piikladem mtze byt spotfeba benzinu na primérné rychlosti automo-
bilu. Ve statistice je vhodné pohlizet na zavisle proménnou jako na ndhodnou

velicinu Y, kdy pak muize tvrdit

Kde e je ndhodna odchylka. Nahodna odchylka by méla kolisat kolem nu-
lové hodnoty, tj. méla by mit nulovou stfedni hodnotu. Na zakladé pozorovanych
hodnot ¥, ..., y, ndhodné veli¢iny Y, které odpovidaji hodnotam (x4, ..., z1,)-
oo s(21,, .o, 2y, ) proménnych xq,...,x,, je pak ukolem statistického rozboru
specifikovat funkci f. Vétsinou jde o odhad parametri, které tuto funkci jed-
noznacné ur¢i. Odhadnutd funkce f umozni pro libovolné hodnoty proménnych
x1, ..., x, odhadnout odpovidajici hodnotu proménné Y.

V ramci matematické statistiky se f (z1,...,x,.) nazyva regresni funkce, Y
se nazyva vysvétlovand proménnd a xi,...,xT, se nazyvaji vysvetlujici proménné

(regresory).

3.3 Linearni regresni modely

Cilem statistické analyzy je objasnit vztah mezi méfenou vystupni zavisle pro-
ménnou (vysvétlovanou) veli¢inou y a nastavovanymi, vstupnimi nezavisle pro-
ménnymi (vysvétlujicimi) veli¢inami x.

Typ zavislosti, vyjadieny funkci y = f(x, B), zélezi na tom, jaké povahy jsou
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veli¢iny y a x (obé ndhodné, y je ndhodnd a x nendhodnd). Zpusob odhadu

parametru B uvazovaného modelu zavisi na rozdéleni nahodné veli¢iny y.

3.4 Metody nejmensich ¢tverca

Pro odhad parametr regresni funkce se nejcastéji pouziva metoda nejmensich
¢tverci, kterd spoc¢iva v minimalizaci vyrazu pres vSechny mozné hodnoty para-
metria urcujicich regresni funkci. Metodu nejmensich ¢tvercti interpretujeme jako
metodu umoziujici optimélné prolozit vhodnou kiivku y = f(z1,...,z,) danymi

body [Z11,- - @1 Y1]ye - [Tty -« Tnrsyn) [8]. Maticovy zapis MNC:
Y =XB+te

V hladiné L lezi vSechny vektory X B. Parametry B lze chapat jako koefici-
enty umérnosti u jednotlivych sloZzek x; soufadnicového systému, jejich linearni
kombinace tvori regresni model. Bez ohledu na uzité kritérium regrese bude u
linearnich regresnich modeld lezet modelova funkce X b stejné jako teoreticky
model X B v m-rozmérné nadrovinéL.

Metoda nejmensich ¢tvercti (MNC) je v regresni analyze nejuzivandjsi. MNC
je metodou maximalni vérohodnosti. Na zakladé geometrické linearni regrese lze
hledat odhady parametri b tak, aby byla minimalizovana vzdalenost mezi vek-
torem y a nadhladinou L.

Pro dosazeni za b a tpravé vyjde obecny a pouzivany tvar XTy = XTXb.

Odhad b, minimalizujici vzdalenost m4 tvar b = (XTX) 1XTy.

3.5 Linearni regrese na pocditaci

Uréeni odhadt b linedrniho regresnfho modelu b = (XTX)"1XTy mitize byt je-
dnoduchou tlohou, kdyz jsou v knihovné programi k dispozici programy pro ma-
ticové operace s formalnim Fesenim rovnice b = (XTX) 1X™y. Problémy vznikaji

u matice X7 X. U polynomického modelu, vychazeji ¢asto odhady bez fyzikalniho
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smyslu. Regresni kiivka sice prochazi v tésné blizkosti experimentalnich bod1, ale
bud mezi nimi silné osciluju (u polynomu vysokych stupnt), nebo je systematicky
posunuta.

Pri¢iny numerickych potizi pfi poc¢itacovém odhadu parametr b jsou:
1. Zanedbani omezené presnosti pocitace pii sestavovani X’ X matice.

2. Nevhodné postupy vypoctu inverzni matice (X7 X)~! feSeni soustav line-

arnich rovnic.
3. Multikolinarita vedouci ke $patné podminénosti matice X7 X.

4. Linearni zavislost nékterych sloupcit matice X7 X vedouci k tomu, ze k

matici X7 X nelze najit inverzni matici z dtivodt singularity.

Kvalitni programy linearni regrese prekonavaji tyto obtize a poskytuji feseni
vzdy. Mezi nejefektivnéjsi patii algoritmy, které nesestavuji matici X7 X, ale fesi
predurcenou soustavu n linearnich rovnic o m nezndmych y = X0b. Prikladem
je algoritmus SVD (singular value decomposition), ktery pracuje i na pocitaci s

malou presnosti zobrazeni dat.

3.6 Regresni diagnostika

Pti vyhodnoceni linearnich a nelinearnich regresnich modelt se tedy pouziva me-
tody nejmensich étverci. Tato metoda jesté nezajistuje nalezeni prijatelného mo-
delu, a to jak ze statického, tak i z fyzikalniho hlediska. Zdrojem problémi jsou
slozky tzv. regresniho tripletu (data, model, model odhadu). Metoda nejmensich
¢tverct poskytuje optimalni vysledky jenom pfi soucasném splnéni predpokladii
o datech a regresnim modelu. Pokud tyto predpoklady nejsou splnény, je metoda
nejmensich ¢tverct nevhodna. Regresni diagnostika obsahuje postup k identifi-

kaci:
e kvality dat pro navrzeny model,
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e kvality modelu pro dana data,

e splnéni zakladnich predpokladiit metody nejmensich ctvercii.

Do regresni diagnostiky lze zahrnovat:

1. metody pro prizkumovou analyzu jednotlivych proménnych,

2. metody pro analyzu vlivnych bodt,

3. metody pro odhaleni poruseni predpokladid metody nejmensich ¢tverct.

Zakladni rozdil mezi regresni diagnostikou a klasickymi testy spocivd v tom,
ze u regresni diagnostiky neni tfeba presné formulovat alternativni hypotézu a
jsou pritom odhaleny typy odchylek od idealniho regresniho tripletu. Poc¢ita¢ nam
slouzi jako nastroj analyzy dat, modelu a metody odhadu, ale uzivatel vi o datech
stejné vice. Model je navrhovan interaktivné spolupraci uzivatele a programem
na pocitaci. Tim by mél byt omezen vznik formalnich regresnich modelti, které

nemaji smysl.

3.6.1 Vyuziti priuzkumové analyzy dat

Metody vyuzivame:
1. pro urceni statistickych zvlastnosti jednotlivych proménnych nebo rezidui,
2. k posouzeni parovych“ vztahiti mezi vSemi sledovanymi proménnymi,

3. k ovéreni predpokladii o rozdéleni proménnych nebo rezidui.

V radé pripadi jiz pouhé vyneseni namérené veli¢iny y; proti indexu ¢ ptiroze-
ného poradi namétrenych dat miize odhalit skrytou proménnou, ¢asto souvisejici s
¢asem nebo poradim meéteni. K orientacnimu posouzeni vztahii mezi jednotlivymi

proménnymi se uziva rozptylovych graffi.
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K ovérovani normality dat se Casto pouziva Q-Q grafti. Zakladem prizkumové
analyzy je stanoveni volby rozsahu a rozmezi dat, jejich variabilitu a pfitomnost
vybocujicich pozorovani. K tomu lze vyuzit grafi rozptyleni s kvantily.

Ptes svou jednoduchost umoznuje prizkumova analyza identifikovat

vlastni regresni analyzu:
1. nevhodnost dat (malé rozmezi nebo pfitomnost vybocujicich bodi),
2. nespravnost navrzeného modelu (skryté proménné),
3. multikolienaritu,

4. nenormalitu v pripadé, kdy jsou vysvétlujici proménné ndhodné velic¢iny.

3.6.2 Kvalita dat a kvalita modelu

Kvalita dat tzce souvisi s uzitym regresnim modelem. Pti posuzovani se sleduje
predevsim vyskyt vlivnych boda (VB), které jsou hlavni zdrojem fady problémii,
jako je zkresleni odhadi a rist rozptyli. Nékdy VB zlepsuji predikéni schopnost
modeli. Vlivné body ovliviiuji vétsinu vysledkt regrese a lze je rozdélit do tii

zékladnich skupin.

e Hrubé chyby, které jsou zptsobeny mérenou veli¢inou — vybocujici pozo-
rovani — nebo nevhodnym nastavenim vysvéetlujicich proménnych — extrémy.

Jsou obycejné diisledkem chyb pfi manipulaci s daty.

e Body s vysokym vlivem (tzv. golden points) jsou speciédlné vybrané
body, které byly pfesné zméreny a které obvykle rozsituji predikéni schop-

nost modelu.

e Zdanlivé vlivné body vznikaji jako disledek nespravné navrzeného re-

gresniho modelu.
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Podle toho, kde se vlivné body vyskytuji, lze provést déleni na:

e vybocujici pozorovani (outliers), které se na ose y vyrazné lisi od ostat-

nich, a

e extrémy (high leverage points), které se lisi v hodnotach na ose x nebo v

jejich kombinaci (v pfipadé multikolinearity) od ostatnich bod.

Kvalitu regresniho modelu Ize posoudit v pfipadé jedné vysvétlujici proménné
x primo z rozptylového grafu zavislosti y na x. V pripadé vice vysvétlujicich

vvvvvv

cidlni rezidualni grafy.

3.7 Multikolinearita

Poruseni metody nejmensich ¢tverci je ¢asto oznacovana jako multikolinearita.
Ale multikolinearita neznamenda v pravém slova smyslu poruseni MNC, souvisi
pouze s piedpokladem o pozitivni definitivnosti matice X7 X, a tim jednozna¢nosti
rovnice
b = (XTX)* XTy.
Multikolinearita zpiisobuje §patnou podminénost matice X7 X. To m4 za nés-

ledek ze:
1. determinant matice X”X je &slo blizké nule,
2. néktera vlastni ¢isla matice XX jsou blizké nule.

Lze tedy oc¢ekavat fadu obtizi, kdyz hledame inverzni matici k matici X7 X,
a projevii numerickych chyb v zavislosti na uzitém algoritmu a strojové presnosti
pocitace. Kromé numerickych problémi zptisobuje multikolinearita i fadu statis-
tickych obtizi jako nestabilitu odhadi, velké rozptyly ¢i silnou korelovanou mezi

prvky.
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3.8 Kalibrace

Kalibrace je jedna ze zakladnich tloh praxe, nebof chceme pocitat s co nejpres-
néjsimi daty, abychom dostali i co nejpresnéjsi vysledek. Kalibrace slouzi pro
konstrukei snimact fyzikalnich veli¢in.

Faze kalibrace:
1. sestaveni kalibra¢niho modelu,
2. pouziti kalibra¢niho modelu.

Kalibra¢ni model se sestavuje stejné jako regresni model. Uloha Fesi proménou
odezvu y* hleda odpovidajici hodnota x* a jeji statistické charakteristiky:.

Druhy kalibrace a kalibrac¢ni modely:

e Absolutni kalibrace je nejvhodnéjsi pro technickou praxi. Hleda se vztah
mezi méfitelnou veli¢inou (signdlem) a veli¢inou, kterd urcuje stav nebo

vlastnosti systému.

e Komparativni kalibrace znamena, ze jeden pfistroj kalibruje vii¢i druhému

vyuzitim standardu.
K presnosti kalibra¢nich metod se obycejné definuji limitni hodnoty a hrani¢ni

sum.

3.9 Vysetrovani a konstrukce regresniho modelu
Prvni faze: VySetfovani
Nejprve navrhneme jednoduchy model a predbézné analyzujeme data. Sle-

duji se jednotlivé proménné a mozné parové vztahy. Uziva se proto rozptylovych

diagramii nebo indexovanych grafi.
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Jiz v této fazi se posuzuje vyznamnost proménnych s ohledem na jejich pro-
ménlivost a pritomnost multikolinearity. Protoze linearni vztahy mezi promén-
nymi v rozptylovych grafech indikuje multikolinearitu a vlivné body.

Odhadovani parametri modelu se poté provadi metodou nejmensich ¢tvercii
(MNC) a také se uréi zakladni statistické charakteristiky. Nasleduje test vyznam-

nosti jednotlivych parametri.

Druha faze: Diagnostika a konstrukce

Regresni diagnostika vyuziva rozlicnych grafi k identifikaci vlivnych bodi
a ovéiuje se samotny predpoklad MNC. Na zakladé nalezenych vlivnych bodi
se rozhoduje, zda je nutné tyto body z dat eliminovat, nebo zda je mozné tyto
body v datech ponechat. Pokud je nutné upravit data, provedeme znovu regresni
diagnostiku, zkontrolujeme piedpoklad MNC a posuzujeme opét vliv multikoli-
nearity.

Konstrukce zpfesnéného modelu lze provadét s vyuzitim riznych metod MNC
(vazenych, zobecnénych, rozsifujicich atd.) Také je dulezité zhodnotit dosavadni
kvalitu modelu regresni diagnostikou. U kalibra¢nich modelti se urci dolni hranice.

Nakonec mtizeme testovat vice hypotéz tvorby modelu a porovnat je.

3.10 Logisticka regrese

Pojem regrese poprvé pouzil Francis Galton pii vySetfovani zavislosti primérné
vysky potomki na vysce rodi¢i. U matky (dcery) zvétsil vysku o 8%, aby byla
srovnatelna s vyskou otce (syna). Pearson a Lee pak na zdkladé novych dat dosli
k poznani, ze pokud sledujeme zavislost vysky syna na vysce otce, predstavme si
dvé skupiny synti. Charakteristika prvni je, ze otcové méfi 170 cm, to je soucasné
prameérnou vyskou v populaci otcii. Druha skupina synti je charakterizovana vys-

kou jejich otcti, ktera je rovna 180 cm, tedy o 10 cm vice, nez primeérna vyska
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vsech otctl v populaci. Primérna vyska synt z druhé skupiny je jen o 5 cm vyssi,
nez primérna vyska synti z prvni skupiny. Odchylka vysky synt sleduje odchylku
vysky otci, ale nereprodukuje ji celou, ale krati na polovinu. Jde o zpétny postup
k priméru.

Vlastni odhady parametri regrese (linedrniho modelu) jsou jen jednou diléi
ulohou, dutlezitéjsi je odhad vektoru podminénych stiednich hodnot zavislé pro-
ménné. Na tomto odhadu je zaloZzena témér cela diagnostika.

Cilem bude vysvétleni variability (kolisini) ndhodné veli¢iny Y (zavisle pro-
ménné, vysvétlované proménné, odezvy) v zavislosti na jeji stfedni hodnoté jedné
nebo vice ndhodnych nezavisle proménnych. Pokud by nezavisle proménné byly
nahodnymi veli¢cinami, pak se zajimame o podminénou stfedni hodnotu Y pri
danych hodnotach X = x.

Logisticka regrese pracuje s binarnimi velicinami, které se modeluji jako nevy-
skyt (nula, 0) nebo vyskyt (jednicka, 1) sledovaného jevu. Stejné jako u linedrniho
modelu budeme vyjadiovat stfedni hodnotu vysvétlované zavisle proménné jako
funkci nezévisle proménnych. Ovsem stfedni hodnota bude rovna pravdépodo-
bnosti jednicky, nuly, tedy pravdépodobnosti vyskytu, nevyskytu sledovaného
jevu [14].

3.10.1 Twvar zavislosti

Uvazujme nezavislé nahodné veli¢iny Yi,...Y,, s alternativnim rozdélenim s para-
metry p;. Stfedni hodnoty u; jsou totozné s pravdépodobnostmi jednicek a mohou
zaviset na néjakych nendhodnych doprovodnych veli¢inach x;.

Je zfejmé, ze plati var Y = p; (1 - p;), takze rozdil Y; zavisi na stfedni
hodnoté této veliciny. Toto je podstatny rozdil v porovnani s normalnim linearnim
modelem, kde byl rozptyl konstantni.

Pokud bychom ptedpokladali, jako v linearnim modelu, ze bude problém s

interpretaci, protoze nelze zarucit, ze pro libovolné z;. bude u; lezet v intervalu
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(0,1). Nutné je najit jiny interpretovatelny tvar zavislosti, nejlépe v odhadech
metodach maximalni vérohodnosti.

Pravdépodobnosti dvou moznych hodnot Y; = 1 a Y; = 0 lze psat jako
P(Y; =) = ui(1- )l =, j = 0.1

Logaritmockou vérohodnostni funkci lze tedy zapsat

> Vilog(+—) + > log(1 - )
i=1 i=1

1—
nadhodné veli¢iny se v logaritmické vérohodnostni funkci projevuji pouze v

soucinech s vyrazy log (p;;)/(p:;). Podil

i Px(Yi=1)
(1—p) Pz (Yi=0)

porovnava pravdépodobnost vyskyt sledovaného jevu a nevyskyt sledovaného

w(w; ) =

jevu. Pro tento podil se v anglickém jazyce uziva oznacéni odds (Sance). Samotné

funkeci

i
neu) = log
( (1-w
se Fika logit. V kontextu zobecnénych linearnich modeli (generalized linear model
- GML) je logit specidlnim pfipadem spojovaci funkce (link function).
Predpokladejme, ze logit pravdépodobnosti je linearni funkci neznamych pa-

rametri

Nékdy se v obecné zapisu explicitné uvadi absolutni ¢len, protoze, ne vzdy jej
budeme schopni odhadnout. Pak bychom misto regresni matice X psali matici (1,
X).

Stfedni hodnotu EY; vyjadiime jako

(n:(B))

pi(B) = exp 1+ exp(1;(B))
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= exp—(ﬁ,xi')
(1 + exp(Bx;)

B 1

1+ exp(—(Bx;)),

plati 0 < p; < 1 a odstrani se jeden ze zminénych problému.

3.10.2 Odhad parametru

Odhad parametri metodou maximalni vérohodnosti. Plati

0
log(1 — p;) = —5—logl+e" = —p;

on; on;

a logaritmickou vérohodnostni funkei ve tvaru

(B) = 3 Yors(B) + 3 _log(1 — pu(8)).

3.10.3 Interpretace parametra

Prametry 8 a 8; v nejjednodusim modelu n; =8y+8;*x;, podobné jako u linearni
regrese. Predpokladejme nezavisle proménnou danou dvouhodnotovym faktorem.
Potom nula-jednickova proménnd x vyjadiuje nepritomnost ¢i pritomnost jevu.

Pro x = 0 jsou Sance rovny

exp(Bo)

’w(O) _ P(Y = 1) _ 1+exp(Bo) _ 6130
P(Y =0) 1+e:1:1p(ﬁo)

Parametr 3 je roven logitu pravdépodobnosti vyskytu sledovaného jevu

prox =0

P(Y =
Bozlogi)
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Pro x = 1 je Sance rovna

exp(Bo+B1)
_ 1+51‘p(30+ﬁl) _ Bo+B1
w(l) = Hezloth _
1+exp(Bo+81)

Pomér Sanci (odds ratio) pro dvé hodnoty x je dan takto

w(l) _ exp(By + B1) _ 5
w(0) exp(Bo)

Y

takze parametr 8; je roven logaritmu poméru sanci. Pokud pravdépodobnost
sledovaného jevu na hodnoté x nezavisi, je pomér sanci roven jedné, tedy 88; = 0.

Existuji i studie, kdy u zvlastnich modeli logistické regrese, jde odhadnout
vektor 83, aniz by byl odhadnut parametr 8. Jako je naptiklad prirezovd studie

(cross-sectional), prospektivni studie(cohort) a retrospektivni studie(case-control).
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4 Prakticka ¢ast, porovnani softwart

V praktické ¢asti bude na datasetech vysvétlena manipulace s daty v prostiedi R
softwaru, jeho celkové predstaveni, ptikazy k vypoctim logistické regrese a ukazka

kédové struktury. Popsani jinych matematickych, geoinformatickych softwari se

zaméfenim na ArcGIS 9.x., SAS Systém a STATA.

4.1 R software
4.1.1 ZAakladni informace

R je open-source matematicky software specializovany na statistiku a grafické
vystupy. Jako mnoho dalsich statistickych programt pouziva programovaci jazyk
podobny S. R funguje na Siroké skdle UNIX platforem (véetné FreeBSDa Linux),
Windows a MacOS a je mozné analyzovat data z veskerych lidskych oblasti (ze-
médélstvi, astrofyzika, klimatologie, ekonomika, geografie a mnoho dalsich) [28].

Ke stazeni je zdarma jako Free Software Foundation’s GNU General Pub-
lic licence na strankach samotné organizace http://www.r-project.org/, CRAN
Mirrors, zde jsou také navody, informace o R, volné stazitelné baliky (Packages),
které poméahaji zlepsit praci a ostatni prislusna dokumentace.

R software ma i ¢eskou lokalizaci http://www.r-project.cz/, ale informace byly
cerpany z anglické verze.

R je jazyk a prostiedi pro vypocet a grafické znazornéni statistickych tloh.
R mitize byt povazovano za jiné provedeni programovaciho jazyka S, ktery byl
vyvinut Johnem Chambersem a kolegy v laboratotich Bell Laboratories (Lucent
Technologies). Mezi R a S jazykem nalezneme rozdily, ale mnoho kédt napsanych
pro S bézi nezménéné pod jazykem R. Jazyk S je vétSinou vyuzivan ve vyzkumu
statistickych metodik, kdezto jazyk R nabizi zapojeni se i do samotného vytvareni
linearnich a nelinearnich modelti po klasifikaci, clustering ¢i jen mizeme provadét

klasické statistické testovani to vSe lze zakoncit grafickymi vystupy. R software

30



je také schopny dalsiho rozsiteni.

Nynéjsi R je vysledkem spolecného sili lidi z celého svéta. Robert Gentleman
a Ross Thaka zapocali se psanim softwaru s nazvem "R and R” (1993), pod
zastitou Statistického oddéleni university Auckland (the Statistics Department
of the University of Auckland). Ale od roku 1997 se skupina rozrostla o dalsich
19 ¢lent a podéji o dalsi dva. Naptiklad Simon Davies z téze university napsal
kéd pro funkei glm(), kterou budu vyuzivat.

R by nemohlo byt ¢im je dnes bez neocenitelné pomoci lidi, ktefi prispivaji
darovanim jednotlivych kédu a tpravou bagi (chyb).

Dobfe navrzenymi vystupy jsou bezesporu silnou strankou R softwaru. Dale

zahrnuje matematické symboly a rovnice, to vse plné kontrolovatelné uzivatelem.

4.1.2 Prostfeni R softwaru

Prosttedi R je charakteristické plné planovanym a logickym systémem, jeho vy-

baveni zahrnuje manipulaci s daty, vypocty a graficka zobrazeni jako
e cfektivni zachézeni s daty a jejich uskladnéni,
e pithodné pro vypocetni operace v sadach, jednotlivych maticich,
e pomocné nastroje pro datové analyzy,
e grafické zobrazeni analyz na obrazovku, do kopie,

e rozvinuté, jednoduché a efektivni programovani s podminkami, cykly, uzi-

vatel miize nadefinovat funkce a pouzit vstupy ¢i vystupy,
e uzivateli je dovoleno pfidat dalsi funkce jejich primym definovanim.

Mnoho ze systému je napsano v R dialektu S jazyka, coz usnadnuje uzivatelim
nasledovat algoritmické volby pro vypocetné silné jazyky jako C, C++ ¢i Fortran.

Pokrocily uzivatel smi napsat C kéd pro manipulaci s R objekty pfimo.
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Mnoho uzivateli smysli o R jako o statistickém systému, ale radéji o ném
uvazujme jako o prostiedi, ve kterém jsou statistické techniky implementovany.
Pokud chceme rozsifit R, lze stdhnout tzv. packages (balicky). Zakladni jsou jiz
spustény po instalaci R a mnoho dalsich 1ze najit a ziskat pomoci CRAN rodiny
na stejné adrese stazeni softwaru.

LaTeX format je podporou komplexni dokumentace jako u on-line podoby ¢i
tiskové kopie.

Ackoli je R vétsinou uzivan statistiky a lidmi, ktefi se statistikou pfimo zaby-
vaji, R pracuje jako obecnd maticova vypocetni nastrojova sada v méritku GNU
Octave nebo MATLAB. Rozhrani R bylo pfidano do popularniho data mining“
softwaru Weka, ktery spoji schopnosti Weka a statistickych analyz v R.

Pii zapnuti R softwaru je zobrazeno okno s informacemi o verzi, licenci a
pomoci (help). Zde také zapo¢neme s psanim naseho kédu, jak napovidé cerveny

kurzor.

R RGui - [R Console] _|o] x|
R File Edit Misc Packages MWindows Help = E’_)i!
|
&

R : Copyright 2003, The R Dewelopment Core Team
Version 1.7.0 {2003-04-16

R is free software and comes with ABSCLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type “license() ' or “licence()' for distributicn details.

R iz a collaborative project with many contributors.
Type ‘contributors ()" for more information.

Type ‘demo () * for some demos, “help() ' for on-line help, or
“help.start ()" for a HTML browser interface to help.
Type "g(} " to quit R.

[Previously saved workspace restorad]
> 1
|

R1.70-A Language and Environment

s\LM

Obr. 1. Rozhrani R softwaru.

Zakladna R (R Foundation) softwaru rozviji

e poskytovani podpory R projektu a dalsich inovaci v statistickych operacich,

které se stale zdokonaluji,
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e spolec¢nost pro vyvoj R spolupracuje s jednotlivci i institucemi za ucelem

co nejrychlejsiho zkvalitnéni systému.

Zékladna R ma stejny cil jako jiné open source softwary jako Apache Foundation
nebo GNOME Foundation a to vyvijet se ve prospéch uzivateld.

Fyzickd zakladna R sidli v rakouské Vidni pod spravou Technologické Uni-
versity ve Vidni (Vienna University of Technology). Pokud se budete chtit stat
béznymi ¢leny R Foundation, musite byt vétsinové zvoleni jejich radou. Kazdy
se ovSem miuZe stat tzv. suporting (podporujicim) ¢lenem po zaplaceni poplatku.
Nebo vkladat své navrhy, pfipominky a chyby pfimo na jejich oficidlni stranku.

V préci, byl vyuzit R 2.10.1 pro Windows (32 megabytes), ale jiz 22. dubna

vysla verze novéjsi R 2.11.0.

4.1.3 R Packages (rozsifujici balicky)

Schopnosti R softwaru se mohou rozsitit skrze packages (rozsitujici balicky),
které dovoluji specializovat statistické techniky, graficka zafizeni ¢i import /export
(vstup/vystup) velkého mnozstvi datovych forméta.

Packages vyvinuli v R, LaTeX, Java, C a Fortan. Zakladni packages zahrnuje
prvotni instalace, jak jiz bylo fe¢eno. Nalezneme vice nez 2 000 dostupnych rozsi-
fujicich balikil v kompletni siti R archivu CRAN (Comprehensive R Archive Ne-
twork). Oficidlni shrnuti veskerych R balikt (packages) naleznete http://cran.r-
project.org/web/packages/ .

Crantastic je komunitni stana pro hodnoceni a kontrolovani CRAN packages.
R-Forge nabizi centralni platformu pro rozvoj R packages. Je zde mnoho nezve-
fejnénych, beta (zkusebnich) baliki a vyvojovych verzi CRAN packages.

Projekt Bioconductor ptipravuje R baliky pro analyzu genomovych datovych

sad jako Affymetrix a cDNA.
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Select one

datasets
deldir
fields
foreign
Formula
gamm4
gdata
genomatic
GEOmap
geomapdate

graphics
R iz a collaborative project with many cos

Type 'contributors()' for more information
*citation(]' on how to cite R or R packagss

gstat

: gtools

e help, or HeaUR

*help.start()' for an ETML browser interface to help. KernSmocth

Type 'g()' to quit R. lattice

Imed 2

.available = TRUE))) maptocls
E)} Mass

Matrix

maxik

methods

mgev

miogit

mvoutlier

nime

nnet

gl

fjson

robustbase

Type 'demo()' for some demos, 'help()' for o

> local ({pkg <- select.list(sort(.packages(a
+ if (ncharpkg)) library(pkg, character.cr

Obr. 2. Instalace packages.

4.2 ArcGIS Desktop 9.x

ArGIS je profesiondlni geograficky informaé¢ni systém (GIS software) spadajici
do rodiny ESRI produktt. Usnadiiuje prohlizeni, tvorbu a spravu prostorovych
dat. Operacni systém je koncipovan pro Windows. Desktop ArcGIS miize za-
hrnovat ArcReader, ArcView (tvorba map a analyzy) a jeho rozsifeni v podobé
ArcEditor. Ostatni ESRI produkty jsou napfiklad MapObjects (mapové objekty),
programovaci knihovny pro vyvojare a ArcSDE (relacni fizeni databéze).
ArcGIS 9.x obsahuje prostiedi pro geoprocesing (zpracovani prostorovych
dat), vizualni programovani (Phyton, VB Script, Perl). Pracuje s formatem sha-
pefile (.shp), geodatabdze uklada data pomoci objektivné rela¢ni databaze i s
topologickymi informacemi. Ttidy prvki jsou body linie a polygony, jedna trida
prvkl je ulozena samostatné ve vrstvé, tedy nemohou byt body a polygony v
jedné vrstvé. Geodatabaze uklada i vicenasobné tridy prvki tfemi moznymi zpi-

soby (.gdb), a to souborova (file) geodatabaze, osobni (personal) geodatabéze a
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relac¢ni ArcSDE geodatabaze.

ArcGIS Desktop obsahuje integrované aplikace a to ArcMap, ArcCatalog,
ArcToolbox a ArcGlobe. Pies aplikaci ArcToolbox je pristupna funkcionalita
programu sady nastroju jsou vSak dostupné v riiznych extenzich. K prohlizeni
dat (atributy, geometrie) a tvorbé vystupu je dostateéné pouziti aplikace Arc-
Map. Aplikace ArcCatalog spravuje data, mohu je tvorit geodatabaze, spravovat
a editovat vetné jejich metadat [18].

Soucasti ArcGIS je i funkéni ¢ast programu umoznujici automatizaci prace a
tvorbu nastroji pro manipulovani s daty a to je Geoprocesing.

Pracovni prosttedi pro prostorovou analyzu dat:

e Dialog — pruvodce, formulaf, kde se definuji vstupni data a parametry,

pouziti po spusténi geoprocesingu uvniti aplikace

e Model — interaktivni vizualni model, spojuje procesy, data a parametry

dohromady, okno ModelBuilder, bez nutnosti psani skriptii
e Piikazovy fadek — menu piikazi a funkci

e Skript — napsany soubor pomoci skriptovaciho jazyka (Phyton. JScript, VB
Script), automatizace opakujicich se tloh, pro pokrocilé uzivatele ArcGIS

Desktop

e ArcObjects — objekty geoprocesingu, vytvareni uzivatelskych nastroji, Vi-

sual Basic 6, C++, tvorba uzivatelskych dynamickych knihoven

ArcGIS Desktop 9.3 je ptistupny ve tiech licen¢nich trovnich, lisicich se funk-
cionalitou:

Zakladni: ArcView

prohlizeni dat, editace, analyzy nad daty a tvorbu grafickych vystupti (map).
Dovoluje také pracovat s daty ulozenymi v systému relacnich databéazi pristup-

nych pres ArcSDE.
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Rozsifené: ArcEditor

zvysuje funkcionalitu ArcView moznostmi prace s geodatabazemi, véetné tvor-
by, editace a kompilace.

Nejvyssi: ArcInfo

rozsifteni moznosti pro prostorové operace, tvorbu map a navyseni funkciona-

lity Geoprocessingu.

4.2.1 Geostatistical Analyst

K programtim skupiny ArcGIS 9.x byla pridana extenze Geostatistical Analyst,
pristupna pres menu Tools. Urcena pro praci vysetfovani statickych dat, iden-
tifikaci neptfesnosti a jinych zvlastnosti dat. Diky tomu je mozné predpovédét a
vyhodnotit presnost predpovédi a tvorit z nich vysledné povrchy.

Geostatistické modelovani tvoii povrchy ze zpracovanych dat. Procedura,
ktera se k modelaci vyuziva k odhadu neznamé hodnoty ze znamych okolnich
zda interpolac¢ni metody zachovavaji ptivodni hodnoty vstupnich bodi ¢i je jim
prifazena hodnota nova. Délime, podle tohoto tvrzeni, interpola¢ni metody na
exaktni (zachovavaji vstupni hodnoty) a aproximacni (dochazi k vyhlazeni hod-
not i v mistech se zndmou hodnotou).

Geostatistical Analyst v ArcInfo vSak pouziva odlisné rozdélovaci kritérium
nez exaktni a aproximacni podle zohlednovani nahodnostnich prvkt. Determinis-
tické metody jsou oznacenim pro metody, které nepracuji s prvkem nadhodnosti.
U geostatickych (stochastickych) metod je prvek nadhodnosti pfipustén. Metody
dostupné v extenzi Geostatistical Analyst stoji na tvrzeni, Ze jevy prostorové
blizsi jsou si vice podobné nez jevy prostorové vzdalenéjsi.

Sila Geostatistical Analyst je tedy v samotnych nastrojich pro tvorbu spoji-
tého povrchu z namétrenych hodnot rozptylenych bodt. Pomiize odhadovat hod-

noty povrchu pouzitim interpolace kriging. Nastroje pro analyzu prostorovych dat
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umoziuji pochopit podstatu dat (rozlozeni, globélni a lokalni odchylky, globélni
trendy, roven prostorové autokorelace). Predpovédi obsahuji i stupen nejistoty.

Préce s geostatistical analyst je intuitivni, staci jen pfidat panel Geostatistical
Analyst do nastrojové listy programu poklikem “ pravého tlacitka na volnou plo-
chu listy a odskrtnou ve vybéru. Pokud jsou funkce menu zasedlé, spustte licenci
pro Geostatistical Analyst.

Menu nabizi t¥i hlavni komponenty extenze — Expore Data (néstroje pro ana-
lyzu dat), Geostatistical Wizard (interpolace dat) a Create Subsets (tvorba pra-

covniho a kontrolniho datasetu).

4.3 SAS System

SAS System (Statistical Analysis System) je integovany softwarovy systém vyra-
bény firmou SAS Institute Inc. Slouzi bézné ve firmach pro databazové ucely, ale
je také nastroj pro analyzu a obchodni vyuziti dat. Vyuzivany pro statistickou
analyzu dat také pro védecké ucely.

Vytvofen Anthony J. Barr (1966) na université Severni Karolina, SAS je tvoren
z mnoha komponentti jako SAS Add-In pro Microsoft Office, Base SAS, Data
Integration Studio, SAS Web OLAP Viewer for Java, SAS/GIS, SAS/STAT a
mnoho dalsich. Jedna se o modularni software, takze si lze pronajmout jen po-
tfebné casti, vyuzitelného konkrétni ucely. SAS obsahuje vlastni programovaci
jazyk, oznacovany rovnéz jako SAS; ale i jazyk C. Nezavisly na platformé [29].

vz

Z nejdilezitéjsich véci umoznuje:

Vstup a spravu dat.

Statistické analyzy.

Obchodni planovani, predpovidani a podporu.

e Skladovani dat.
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A zahrnuje:

e Data

e Procedury

e Macro jazyky

Misto tabulek (tables), ¥idka (rows) a sloupct (columns), SAS uziva terminy
datasetu (datasets), pozorovani (observation) a proménné (variable), které jsou

numerické nebo zakové (string).

E -18)xd
fle Edk yew Jook Run Soltions Window Heb
b DR 8R L me el iX0
[exploces S [Los - untitied) ]
Corlerts o 545 Ervsonment =
- 9 data _null_;
-=l gﬂ 10 do 7=1 13 5;
£ i put i "Hello Horld!™;
Liraries  Fie Shortcuts 12 end:
13 run;
e 1 Hella Horld!
j g‘ 2 Hella Harld!
3 Hello World!
Favore My Computer 4 Hello World!
Folders 5 Hello Horld!
NOTE: DATA statement used [Total process time):
real tine 0.12 seconds
cpu time 0.0l seconds
£l 21
[hibchoworitsss o)
=

L 2
P Flesit: Q) Exlover [ Cutput - (United) | [T voa - (ntiied) [T beto Warldsas ‘

lAutosave complete < \Documents and Settingsitom Lns, Col5

Obr. 3. Rozhrani programu SAS [16].

SAS je velmi podobny prostfedim R softwaru, samoziejmé, ze se lisi prikazy a

vnitini vystavbou, ale zde je par pfikazi [34], vyuzitelnych pro logistickou regresi.
## nacti data a proved

data hsb2;

set hsb2;

hiwrite = write = 52;

run;

proc means data = hsb2 mean std;

run;
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#+4 pouzij logistickou logisticou funkci
roc logistic data = hsb2;
smodel hiwrite (event="1") = female ;
ods output ParameterEstimates = model_female;
run;
## vypoctené parametry dat,estimate =odhad, Pr min ChiSq pravdépodob-
nost Chi-testu
## Parameter (FEMALE) DF(1) Estimate(0.9928)Error(0.301)
ChiSquare(10.8369) Pr min ChiSq (0.0010) ##datovy model s exp (exponentem )
odhadi
data model_fem;
set model_female;
o = exp(estimate);
run;
proc print data = model_fem;
var variable estimate o;
run;
#+# logaritmust log, a funkce logit pro modelu
proc logistic data = hsb2;
model hiwrite (event="1’) = female math;
output out = m2 p = prob xbeta = logit;
run;
#+# vytvoreni polotového grafu
symboll i = join v=star 1=32 ¢ = black;
symbol2 i = join v=circle 1 = 1 c=black;
proc gplot data = m2;
plot logit*math = female;
plot prob*math = female;

run;
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quit;

Predicted Probabiliies

WATH
FEMBLE e | &85 1

Obr. 4. Pravdépodobnostni predpovéd.

Bohuzel SAS neumi tak dobré grafické vystupy jako R software. Pro dopocet
uloh je velice vhodny ArcGIS 9.x.

4.4 STATA Software

STATA vznikl sloZeninou dvou slov statistika (statistic) a slova data, v plném
znéni: Data Analysis and Satistical Software, tedy lze provadét analyzy nad daty
pomoci statistickych pravidel. STATA je softwarovy balik pro statistické vypocty,
autor Bill Gold a zdokonaleny firmou StataCorp (1985). Jako SAS Systém je
¢astecné psan v C jazyku, je multiplatformni a s propriety licenci. Najdeme jej
v obchodnich i akademickych institucich zabyvajicich se jak vyzkumem v oblasti
ekonomie, ale i v sociologii a jinych védnich oborech [31].

Umoznuje:

e Spravovat data

e Provadét statistické analyzy
e Grafy

e Simulace
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e Uzivatelské programovani

Verze STATA:

e STATA/MP, pro multiprocesni pocitace

e STATA/SE, pro velké databaze

e STATA/IC, standardni verze

e Small STATA, studentska verze
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Obr. 5. Rozhrani programu STATA [27].

STATA se vyznacuje mnozstvim dialogovych boxt pro tvorbu prikazi a fle-
xibilitu skriptovacich prikaz. Vzdy pro jeden dataset, vsechny datasety potom
shromazduje v paméti. Pfidemz, proménné maji stejnd cisla jako pozorovani.

Rozsiteni STATA také funguje pomoci baliki (packages) volné stazitelnych na

internetu a jednoduchym pfidanim do knihoven.
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Ukézka psani kédu pro STATA [33].
#+# nacti data, zde pomoci webu
use http://www.ats.ucla.edu/stat/stata/webbooks/logistic-
/apilog, clear
#+4 pouzij regresi
regress hiqual avg_ed
#+# predpovidej y a ukaz v grafu predict yhat
(option xb assumed; fitted values)
(42 missing values generated)
twoway scatter yhat hiqual avg_ed, connect(l .) symbol(i O)-
sort ylabel(01)
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5 Data a prikazy

Charakteristika vybraného tizemi, oblast vyskytu ¢astych polomti. Hodnoceni ri-
zik a volba vhodné interpola¢ni metody. Vypocet pravdépodobnosti vyskytu po-

lomi v R softwaru s vysvétlenim kédu.

5.1 Vyznam polomi

Rostouci povédomi vefejnosti o problematice rizik a problémt lesnich polomt v
poslednich desetiletich vzrostl, coz je také jeden z dlikazli projevu péce o samotné
zkvalitnéni zivota. Setkavame se s vyskytem vétrnych, snéhovych a narazovych
polomti. Lesni polomy, ¢ili vyvraceni nebo poladmani stromt bouflivymi vétry,
patii k nejbéznéjsim a zcela prirozenym udalostem, které souviseji s existenci a
vyvojem lesnich porosti.

Poskozeni zptisobené vétrem za spolu tcasti dalsich faktort a nasledna tézba
zasazen¢ho dieva méa za nasledek primé penézni ztraty, ale musime pocitat i se
zasazenim a zménou krajiny a jejiho napf. hydrického rezimu, zvysSené eroze,
ztrata puvodnich biotopt a dalsi neprimé faktory, které druhotné také zptisobuji
penézni i ekologické ztraty. Lesy jsou tedy dtilezitou soucasti nasi ekonomiky. Lidé
se prirozené snazi dopad polomi zmirnit a predpokladat metodami matematické
statistiky.

VSestranny geograficky pohled na problematiku lesnich polomt a analyza je-
jich rozmisténi pomoci geoinformaénich technologii (GIS), nastroji pro podporu
prostorového rozhodovani (SDSS) a prediktivnich modelt jsou moznosti, jak iden-
tifikovat a pochopit fadu zakonitosti dopadii vétrnych boufi na lesy. Diilezité je
efektivné hodnotit lesni tizemi v kratkém case a prijimat vhodna opatfeni ke
snizeni negativnich dopadt na lesni porosty.

Orkén Kiyrill, ktery pfivanul do Ceské republiky v noci z 18. na 19. ledna
2007, postihl velké ¢asti Sumavy. Po obou stranach statni hranice tplné nebo

castecné poskodil desitky km? lesnich porostil ve vSech zénach narodnich parkii
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Sumava a Bayerischer Wald. Pro analjzu ptisobeni orkanu Kyrill bylo vybrano
testovaci tizemi, s rozlohou kolem 70 km?, nebof je typickym tizemim Sumavy
postihovanym polomy. V pribéhu vyvoje lesa dochéazelo k castym vichficovym
kalamitam, ke kterym se pfic¢italo premnozeni kiroved. Les byl obnovovan vy-
hradné vysadbou smrki s mélkym kofenovy systém, nachylnost na vyvrat je u
nich vetsi.

Na Sumavé se vyskytuji vétry s narazovou rychlosti kolem 110 km/h az pét-
krat do roka. Pohroma orkanu Kyrill (az 170 km/h) byla z téch nejvétsich, rozsah
Skody &ita okolo 840 000 m?* padlého dieva. Vitr je tak velmi vyznamnym feno-
ménem ovliviiujicim piirodu a ekonomiku Sumavy.

Orkén Kyrill zaséhl riiznou mérou téméf celou oblast Sumavy, testovaci tizemi
bylo zvoleno v omezeném rozsahu. Pro tizemi bylo postupné shromazdovana ne-
zbytna podkladova materidlova zakladna a geoinformace z vefejné dostupnych
zdrojt, z databézi Spravy narodniho parku a CHKO Sumava ¢i MZP CR.

Uzemi s konkrétnimi p¥irodnimi (lesohospodéiskymi) parametry jsou vice né-
chylnéjsi k vyskytu polomi. Vyskyt polomt, mnozstvi zptisobenych skod a na-
klady na jejich zmirnéni tak podléhaji jistému zakonitému spoluptisobeni prirod-
nich faktor® tizemi a predchozich lesohospodarskych zasahti do krajiny. Parame-
try jako vzduch, voda, energie horniny a zeminy, reliéfu, ptdy a vlastni porost se
nepochybné podileji na mistu a zptisobu poskozeni.

Radu parametrii lze zjistit piimym naméfenim, dalsi dilezité podklady chybi
(skutecna rychlost a smér vétru v daném momentu, tehdejsi vlhkostni poméry
atd.). Navic idaje o nékterych parametrech jednotlivych pfirodnich slozek nutno
ziskdvat odvozovanim od znédmych, avSak zobecnénych charakteristik stanovist.
V tomto ptipadé lze pouzit lesnickych typologickych map nebo derivovat nové
hodnoty z digitalniho modelu reliéfu.

Kazdy hodnoceny faktor musel byt jesté opatfen dodatecnou vahou podle
toho, jak vyrazné byly rozdily v ¢etnostech (velikosti) ploch s konkrétnimi hod-

notami daného faktoru. Doslo k nové vymezenym kategoriim rizikovosti ploch v
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uzemi a zjisténa mira poskozeni.

Geografickd analyza potvrdila, Ze z rozlozeni polomi vyplyva, Ze jejich vznik
je ovlivnén podminkami stanovist (nadmotska vyska, zakmenéni, vlhkost pidy) a
jejich biotickymi vlastnostmi (vék, hloubka kofenového systému). Vlastni chovani
vétru také hraje velkou roli v piisobeni skod. Popis a prognodza zistava dlouho-

dobym tkolem aplikované védy.

5.2 Vymezeni zajmového tzemi

7 diavodt ochrany citlivych dat nebude tato kapitola verejné poskytnuta.
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5.2.1 Mechanicky pristup

Mechanicky pristup predpovida pravdépodobnost poskozeného lesniho porostu
stromu. Pravdépodobnost vyskytu vétri v dané lokalité [24].

Modely stoji na zakladé tdaji a informaci o mechanickych vlastnostech stromii,
které byly kalibrovany pomoci terénniho prizkumu. Charakterizuji fyzikalni déje,
které maji za nasledek vyvraceni stromt az zlomeni kmene stromu.

Vypocet pravdépodobnosti rizika ohrozeni porostu polomem je v mechanic-

kych modelech rozdélen do dvou fazi.

e Faze prvni pocita tzv. kritickou rychlost vétru (critical wind speed),
kterda vyvraci ¢i ldme stromy. Sila je urcena podle faktort, jako je mistni
rychlost vétru, narazovy vitr, pozice stromu v lesnim pokryvu, vlastnosti
koruny (naptiklad velikost, aerodynamika, hmota), vlastnosti kmene (tvar,
délka, hmota). Odporové (branici) sily stromu zavisi na faktorech, jako jsou

vlastnosti kmene (primér a pevnost deva), morfologie kofentl.

e Faze druha pocita pravdépodobnost vyskytu vétru, které prekroc¢i kri-

tickou rychlost vétru.

5.2.2 Pristup zaloZzeny na pozorovani

V terénu jsou pomoci pozorovani zaznamenavany vyskyty faktord, jez maji pro-
kazatelny vliv na zvyseni vétrnych skod zpiisobenych vétrem v terénu. Pozorované
charakteristiky asymetrie, chiidové kotfeny, tvary korun a nahnilé koreny. Kom-
binace faktori vede k odhadu lokalit, které mohou byt v budoucnu postizeny
polomem.

Velké mnozstvi empirickych a mechanickych modeli a metod maji za Gcel
slouzit k odhadnuti rizika vyskytu lesnich polomii. Nejpouzivané€jsi metoda k
hodnoceni pravdépodobnosti vyskytu polomi je tzv. klasifikace rizika poloma,

kterou zavedl v roce 1985 K. F. Miller.
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Pro hodnoceni rizika lesnich porostii jsou nyni nejvice rozsiteny hybridni me-
chanické modely kombinujici mechanicky a empiricky pristup. Jako model Fo-

restGALES [20] a model HWIND [26].

5.3 Pristup zaloZeny na pozorovani
5.3.1 Metody deterministické

Nejpouzivanéjsi modelace pro nahodné prostorové procesy. Jsou zalozeny na vstup-
nim métitku nebo na stupni zarovnani povrchu (Smoothing u ArcGIS Desktop

9.x).

e Lokalni metoda predpovidani hodnot, nejblizsi okolni body k predpovida-
né lokaci. Mezi lokalni metody pristupné v Geostatistical Analyst patii IDW
(Inverse Distance Weight, metoda inverznich vzdélenosti), lokalni polyno-
micka interpolace (pro cely povrch s jednotnym trendem) a RBF (Radial

Basis Functions, radialni funkce pro mensi zakiiveni povrchu).

e Globalni metoda ptredpovidani hodnot, z celého vstupniho datasetu, v

Geostatistical Analyst je ptistupnd globalni polynomické interpolace [12].

5.3.2 Metody geostatistické

Predpoklada, ze rozdily sledovaného jevu mohou byt namodelovany nahodnymi
procesy s prostorovou autokorelaci. Pocitaji se statistickym modelem, ktery ob-
sahuje pravdépodobnost, na rozdil od metod deterministickych. Vysledkem je
predpovéd jevu a pravdépodobnost s jakou se predpovida, pf. vyskyt polomi.

Kriging, zékladni geostatistickd metoda pro pifedpovéd hodnoty sledovaného
jevu v ur¢itém misté. Vyznamnou roli hraje predpoklad autokorelace (korelace
promén nych zavisi na vzdalenosti a/nebo sméru mezi nimi).

Mérenym hodnotam, které jsou nejblize k pocitané hodnoté, je pridélena

nejvyssi dilezitost. Oproti IDW, ktera pocita pomoci jednoduchého vzdélenost-
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niho algoritmu hodnoty pro kriging jsou poc¢itany pomoci variogramu, semivari-
ogramu, stanoveného na zakladé znalosti vstupnich dat.

Typy krigingu Ordinary Kriging, Simple Kriging, Universal Krigin, Indicator
Kriging, Probability Kriging, Disjunctive Kriging a Cokriging.

Nejjednodussi a nejcastéji pouzivané metody krigingu jsou nasledujici: Or-
dinary Kringing (primérnd hodnota sledovaného jevu v poli) a Simple Kriging

(konstantni aritmeticky primér).

5.4 Volba vhodné interpolac¢ni metody

Povaha zkoumaného jevu je tizce spjata s vybérem interpola¢ni metody. Pfirodni
procesy je vhodné modelovat pomoci metod deterministickych (napriklad oslu-
néni) a socidlni jevy pomoci komplexnéjsich metod geostatistickych, jako u pred-
povédi vyskytu geologickych jevil, kdy se pocita prvek nahodnosti.

Exaktni a aproximac¢ni metody maji stejny princip s dirazem na to, zda se
jev v tizemi méni spojité (teplota) nebo) skokové (geologické jevy) a zda-li ve

Porovnanim vyslednych hodnot s hodnotami naméfenymi v terénu zjistime
presnost vysledného modelovaného povrchu.

P1i rozdeéleni originalniho datasetu na dvé c¢asti, 1ze jednu cast vyuzit pro
zjisténi struktury data tvorbu povrchu a duhou lze vyuzit k ovéfeni pfesnosti
vysledki. Create Subsets dialog box (ArcGIS Desktop 9.x) umoziuje vytvoreni

jak zjistovaciho, tak i testovaciho datasett [2].

5.5 Interpolace dat

Dtlezité je v prvni fadé pochopit strukturu dat, kterd zajisti, ze vybrana inter-
pola¢ni metoda bude spravna. Zkouméani dat na anomalie a test na normalnost
rozdéleni zjisti struktury dat. Napiiklad Geostatistical Analyst (ArcGIS) umi

nastavit prohledavanou oblast, pokud se jedna o lokalni interpolaci, a prohledat
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oblast (Searching Neighborhood) tvaru kruhu, elipsy s parametry tvaru, orientaci
a rozdélit vSe na sektory s usporadanim. Mozné je vybér minimalniho/maximal-
niho poc¢tu bodt, ktery vypocet zahrnuje. A brat v ivahu prostorovou autokore-
laci, ke které se vztahuje strukturalni funkce a graf semivariogram, poukazujici
na hodnoty sledované proménné v zavislosti na vzdalenosti.

Hodnota semivariogramu se pocita pro kazdy par vstupnich lokaci. Na za-
kladé empirického semivariogramu je pak konstruovan model, pomoci né¢hoz je
modelovana distribuce jevu v prostoru [19].

Zkoumani datové struktury lze pomoci histogramu, Voronoi Map, Normal
QQPlot, General QQPlot, Trend Analyst, Semivariogram/Covariance Cloud, Cro-
sscovariance Cloud .

ArcGIS Info a jeho Geostatistical Analyst ma v menu Geostatistical Wizard,
to nabizi interpola¢ni metody a zvoleni jejich parametri. Ordinary Kriging byl
pouzit i pro nase data. Odstrani zkresleni v trendu dat. Zvolime parametry mo-
delu a semivariogramu prohledavaci oblasti. K¥izova validace (Cross Validation)

poskytuje informaci o tom, jak dobfe model sedi na vstupni hodnoty [4].

5.6 Postupy a metody

Sbér informaci a dat, stanoveni a konstrukce datové sady zavislych a nezavislych
proménnych, tvorba vybérového soboru, konstrukce segmentacni databaze, me-

tody statistické analyzy, dalkovy prizkum Zemé a GIS.

5.6.1 Zdroje dat

7 diavodt ochrany citlivych dat nebude tato podkapitola vefejné poskytnuta.
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5.7 Kod v prostfedi R software pro dany dataset

Pred programovanim v R softwaru osvézme teorii, ketou uvedeme do praxe. Vy-
svetlujici a vysvétlovand proménné jsou tedy v urcitém vztahu, ktery miizeme
modelovat. Zavisla proménna je tedy nahodna veli¢ina s norméalnim rozdélenim
a pro odvozeni modelu se pouzije metoda nejmensich ¢tvercti. Pokud zavisla pro-
ménnd neni spojitéd, ale bindrni (0 ¢ 1, vyskyt polomu ano/ne), nelze pouzit
k odhadu parametri klasickou regresni analyzu, ale pozijeme metodu logistické
regrese k hodnoceni pravdépodobnosti vyskytu polomt. Tedy odhadne zavisle
proménnou podle znamych (nezéavisle proménnych), které mohou ovlivnit vyskyt
jevu. Cilem je analyza efekt nezavislych proménnych (vyska, vék, zakmenéni),

které mohou byt numerického nebo kategorialniho typu.

Rovnice logistické regrese [32]:

e9() 9(@)

T 1t 1+ e9@

Y

g(X) :BO +B1 T +B2 To + ...+ Bp Tp
Bo, ... ,B, = parametery odhadt, a

x1, ... ,x, = pfedpovidané proménné.

Datova sada nezavislych (vysvétlujicich) a zéavislych (vysvétlovanych) pro-
ménnych, kvantitativniho (mnozstevniho, ¢iselného) charakteru ¢i kvalitativni
(oznacuji kategorie) charakteru. Kazdd proménna v modelu je reprezentovana
sadou znakid. Ke kazdému znaku je nasledné prifrazena binarni proménna na-
byvajicich hodnotu 1, prvek daného znaku nabyva (vyskyt polomu v uréitém
zakmenéni) a hodnotu 0, prvek daného znaku nenabyva. Celkovy pocet jednotek
85 142. Konstrukce segmentacni databéaze z datové sady o jednotkach 25x25metrt
vytvofena pomoci nadstavby ArcGIS Spatial Analyst a ArcGIS Anylyst Tools se

zavislymi a nezavislymi proménnymi.
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K odhadnuti parametrii modelu byla uzita metoda maximéalni vérohodnosti,
ktera spociva v konstrukci vérohodnostni funkce, ktera uda pravdépodobnost,
s jakou, pfi daném odhadovaném modelu, nastanou pravé vsechny pozorované
udalosti. Algoritmy pro vypocet parametri jsou implementovany v bézné do-
stupnych, vyse vyjmenovanych, statistickjch programech.

Pred vypoctem parametri byly pro vSechny vysvétlujici proménné spocteny
Pearsonovy korelacni koeficienty, v piipadech vysoké korelace mezi nezavislymi
proménnymi byla jedna z nich z vypoctu parametri modelu vyloucena z di-
vodi multikolinearity. Vybér nejvhodnéjsiho modelu poskytla metoda postupné
regrese (nalezne nejvhodnéjsi kombinaci nezavislych proménnych), nejlépe vy-
svétluje pravdépodobnost vyskytu jevu.

Vybréany byly:

nadm_vyska (nadmotska vyska),

e vek (vek),

e zakmeneni (zamenéni),

e vlhkost,

e hloubka

e smrk_zast (zastoupeni smrku v porostu).

Model logistické regrese byl ovéren testem pomeéru vérohodnosti, jimz se tes-
tuji zejména hypotézy o vlivu konkrétni nezavislé proménné na pravdépodobnost
vyskytu zkoumaného jevu. Testovani vyznamnosti jednotlivych parametri prove-
deno pomoci takzvaného Waldova testu (pomér maximélné vérohodného odhadu
a odhadu smérodatné odchylky).

My se vSak soustfedme na vypocet a vysvétleni logistické regrese v R softwaru

s grafickymi vystupy, jak je tomu v zadani bakalarské prace.
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5.7.1 Napsani kédu

## po zapnuti R zmérnte adresaf do své slozky s ulozenymi daty (File, Change
dir)

## nacteme pouzitd datové sady ze svého adresafe (prikaz read.table)

## ~“jméno souboru”’, header =TRUE (rozpozna zahlavi), sep= oddélovac,
quote=vraci

#+4 argument, dec=desetiny oddélovac

data = read.table(” polomy.txt”, header = TRUE, sep = ”,”, quote="")
souradnice = read.table(”xy_coord.txt”, header = TRUE, sep = ”;”,

— 5
quote=" ", dec=",")

#+# generalizovany linedrni model (glm) pro vSechny faktory ovliviiujici pra-
vdépodobnost vyskytu polomu
glm.p = glm(data$vyskyt data$krivost+ data$nadm_vyska + data-
$sklon + data$orientace + data$vek + data$zakmeneni + data$tlou-
stka_s + data$vyska_smrk + data$rychlost_v + data$vlhkost + data$hl-
oubka + data$smrk_zast + data$p_typ, family=binomial(logit))

#+# souhrné vysledky modelu glm

summary(glm.p)

GENERALIZOVANY LINEARNI MODEL
Ve statistice znam pod pojmem GLM (generalized linear model) flexibilni
zevseobecnéni normalniho regersniho modelu. GML je pouzivan k uchyceni ge-

neralizovaného modelu urceného linearni predpovédi a popisem rozlozeni chyb.

## probéhl vybér nejvyznameéjsich proménnych

#+# generalizovany linearni model (glm) pro vybrané faktory ovliviiujici pravdé-
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podobnost vyskytu polomu

glm.p2 = glm(data$vyskyt data$nadm vyska + data$vek + data-
$zakmeneni + data$vlhkost 4+ data$hloubka + data$smrk_zast, family
=binomial(logit))

## souhrné vysledky modelu glm.p2, vypiSe program, zajima nas Pr (pra-
vdépodobnost, aby byla mensi jak 0,05, tedy s maximalni chyba 5%)
summary(glm.p2)

Call:glm(formula = data$vyskyt data$nadm_vyska + data$vek + data$zakme-
neni + data$vlhkost 4+ data$hloubka + data$smrk_zast, family = binomial(logit))

## vysledky modelu glm.p2 vlozim do proménné a odhad (Estimate)

a = summary(glm.p2)

#+# vypocet pravdépodobnosti p s vybranymi faktory podle vzorce logistické
regrese
p = exp(coef(a)[l] + coef(a)[2]*data$nadm_vyska + coef(a)[3]*data-
$vek + coef(a)[4]*data$zakmeneni + coef(a)[5]*data$vihkost + coef(a)-
[6]*data$hloubka + coef(a)[7]*data$smrk_zast)/(1 + exp(coef(a)[1] +
coef(a)[2]*data$nadm_vyska + coef(a)[3]*data$vek + coef(a)[4]*data$za-
kmeneni + coef(a)[5]*data$vlhkost + coef(a)[6]*data$hloubka + coef(a)-
[7]*data$smrk_zast))

I. MOZNOST (85 142 POLOZEK)

#+# vytvorime novy pracovni dataset
#+ ¢ spojeni hodnot do vektoru, “nazev”
jmeno = c(”p”, ’x”, 7y”)

## spojeni R objekti podle sloupct a radkt
fin = cbind(p, souradnice[,1], souradnicel,2])

#+# vytvori soubor v adresari

”» 9

write.table(fin, file = ”fin.csv”, sep = ”,”, dec = ".”,

col.names = jmeno, row.names = FALSE)
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## nutnd knihovna, pokud neni nainstalovana zvolte Packages, Set CRAN
mirror
(vyber zemmi), Instal packages (vyber gstat) library(gstat)
data_krig = read.csv(’fin.csv’)
#+# pro gstat neni vhodné, pokud data chybi, verzovani originalnimi daty
error = na.omit(data_krig)
## preved jednoduchy datova ramec na specialni datovy rdmec objektu
coordinates(error) = ~ x+y
#+# testovani vysledkit pomoci poloméru kruhu “bubliny”
bubble(error, zcol="p’, fill=FALSE, do.sqrt=FALSE, maxsize=2)
#+# vytvoreni gridu, ve kterém budeme interpolovat
#+4 datovy rozsah
x.range = as.integer(range(error@coords|,1]))
y.range = as.integer(range(error@coords|,2]))
## vytvor grid se 100 metrovym rozestupem
grd = expand.grid(x=seq(from=x.range[1], to=x.range[2], by=100),
y=seq(from=y.range[1l], to=y.range[2], by=100)
#+# preved na SpatialPixel (prostorové-pixelova tfida) class
coordinates(grd) = 7 x+y
gridded(grd) = TRUE
## vizualni testovani
plot(grd, cex=0.5)
points(error, pch=1, col=’red’, cex=0.7)
title(” Interpolovany grid a vzorkovaci body”
#+# vytvoreni gstat objektu
g = gstat(id="p”, formula=p 1, data=error
#+# mapa variogramu
plot(variogram(g, map=TRUE, cutoff=4000, width=200),
threshold=10)
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Obr. 6. Variogram.

## nebo mizeme vytvorit smérovy variogram v 0°, 45°,90°, 135° od severu
v = variogram(g, alpha=c(0,45,90,135))
#+# 0° a 45° vypadaji dobfe, pouzijmeje na uchyceni linearniho modelu vari-
ogramu
v.fit = fit.variogram(v, model=vgm(model="Lin’, anis=c(0, 0.5)))
#+# vysledek
plot(v, model=v.fit, as.table=TRUE)
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Obr. 7. Vybrani nejvice ptilehajictho modelu

#+# aktualizuj gstat objekt
g = gstat(g, id="p”, model=v.fit )
#+# proved predikci ordinary (bézného) kriging
pq = predict(g, model=v.fit, newdata=grd)
#+# vizualizace
## zakladni grafy
par(mar=c(2,2,2,2))
image(pq, col=terrain.colors(20))
contour(pq, add=TRUE, drawlabels=FALSE, col="brown’)
points(error, pch=4, cex=0.5)

title("Pravdépodobnost vyskytu polomu’)
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Obr. 8. Pravdépodobnost vyskytu polomi na dzemi (II. moznost).
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II. MOZNOST
#+# generovani nahodnych cisel
#4 x = pocet zaznamu dat
x = 85142
#+# generuj ndhodna ¢isla v rozsahu 1 az x
sample(x)
sample(x,replace=TRUE)
write.table(sample(x), file = ”sample.csv”, sep = ”,”, dec = ".”,
col.names = jmeno, row.names = FALSE)
sample = read.csv(”sample.csv”, header = TRUE, sep = ”;”,
quote="" dec=",")
jmeno = c(”nahodcis”, ”p”, ”x”, 7y”)
fin.nah = cbind(sample,p, souradnice[,1], souradnice[,2])
## vytvor tabulku se jménem fin_nah
write.table(fin_nah, file = ”fin_nah.csv”, sep = ”,”, dec = ”.”,
col.names = jmeno, row.names = FALSE)
library(gstat)
data_krig = read.csv(’fin_nah.csv’, header = TRUE,sep="";",dec=",")

error = na.omit(data_krig)

pokracujeme stejné jako u I. moznosti

Na zékladé vystupu logicky odhadneme, Ze vétSina tizemi spada do intervalu
s nejnizs§imi hodnotami pravdépodobnosti polomu 0 az 0,2. Plochy se strednim
rizikem ohrozeni, 0,2 az 0,6 zaujimaji priblizné jednu tietinu tizemi.

Plochy s nejvyssim pravdépodobnostim rizikem, okolo 0,8, dobfe prezentuji
ohrozeni. Intervaly s nejvyssimi hodnotami pravdépodobnosti vyskytu vétrnych
polom1i se smysluplné prekryvaji a navazuji s opravdovymi polomovymi plochami
zpusobenymi orkanem Kyrill, coz potvrzuje spravnost pouzitych postupi a mo-

delu.
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6 Diskuse

Nelze kompletné popsat cely svét, proto i mira faktort, kterd byla pfifazena
datim, nemiize zachytit naprosto veskeré zakonitosti, které k polomim napo-
mahaji. I kdyz je snaha zachytit jich co nejvice, samoziejmé s kompromisem na
finan¢ni a ¢asovou naroc¢nost, nakonec kvili vypocetni technice vybereme jen ty
A proto se ¢astecné ochuzujeme o 100% spravny vysledek, pokud néjaky existuje,
v poméru aktualni a chténé vyuzitelnosti.

Samotny vybér parametrt, byl prevzat z jiné studie, protoze mym nejhlavné-
js$im cilem bylo uvedeni do problematiky matematické teorie, predstaveni pro-
graml a nauceni prace v R prostfedi s kompletnim vysvétlenim kédu, aby jej
bylo schopno déle interpretovat a pouzit. Nebot jsou vSechny statistické softwary
koncipovany tematicky podobné, v psani do rozhrani pro vypocet, zvysi se i in-
tuitivni prace i mimo R. Neznamena to, ze pokud byste se rozhodli pouzit jiny z
nabizenych programii, ze si dale neprostudujete jeho detailnéjsi principy.

Pouziti riaznych programt vede i k riznym vysledkiim, to musime mit vzdy na
paméti. Napiiklad srovnani SAS a R pomoci vzorce logistické funkce pro vypocet

pravdépodobnosti s exponenty.
Obecné lze v programech napsat

p = exp(coef(a)[l] + coef(a)[2]*data$nadm_vyska + coef(a)[3]*data$vek +
coef(a)[4]*data$zakmeneni + coef(a)[5]*data$vlhkost +coef(a)[6]*data$hloubka
+ coef(a)[7]*data$smrk zast) /(1 + exp(coef(a)[1] + coef(a)[2]*data$nadm_vyska
+ coef(a)[3]*data$vek+ coef(a)[4]*data$zakmeneni + coef(a)[5]*data$vihkost +
coef(a)[6]*data$hloubka + coef(a)[7]*data$smrk_zast))
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V SAS 9.1 muze dospét k vysledkim

p = exp (-(-16.0743 + ELEV * 0,00794+ VEK * 0,02214+ ZAKM * 0,1198-
VLHK * 0,1379+ HLOUB * 0,3226+ ZAST_S * 0,0156)/(1 + exp(-16.0743 +
ELEV * 0,00794+ VEK * 0,02214 ZAKM * 0,1198-VLHK * 0,1379+ HLOUB *
0,3226+ ZAST_S * 0,0156)]6]

A v R 2.10.1 k takovym to

p = exp (-(-14.96 + ELEV * 0.008603 + VEK * 0.01961 + ZAKM * 0.04808
“VLHK * 0.1288 + HLOUB * 0. 3259 + ZAST.S * 0.004872 )/(1 + exp(-14.96
+ ELEV * 0.008603 + VEK * 0.01961 + ZAKM * 0.04808 -VLHK * 0.1288 +
HLOUB * 0. 3259 + ZAST_S * 0.004872 )

ELEV = nadm_vyska = nadmorska vyska, VEK = vek = vék, ZAKM =
zakmeneni = zakmenéni, VLHK = vlhkost = vlhkost, HLOUB = hloubka =
hloubka, ZAST_S = smrk_zast =zastoupeni smrku.

Drobné nuance se mohou stirat, nékteré podporovat. Jak tento vypocet déle
ovlivni prubéh dalsich krokt, mtizeme az s nadhledem zkontrolovat, pfi vizuali-
zaci vysledki a jejich logického odiivodnéni. V mém piipadé vsak konecny vystup
pravdépodobnosti vyskytu polomii v R softwaru ukazoval velmi podobné, témeér
shodné oblasti se stejnou pravdépodobnosti vyskytu polomi jako pii vypoctu v
SAS systému. Muzeme také polemizovat o spravnosti nastaveni fit modelu (uchy-
ceni linedrniho modelu) a jeho nasledného vybéru pro dalsi pocty. Zda mél byt

linearni ¢i sféricky. Ale pro tyto konkrétni data, se jevil 1épe linearni model.
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I pfes veskeré silné stranky grafické vizualizace R softwaru, nedosahuje plno-
hodnotné tvorby vystupt, samoziejmé neumi mapové vystupy, jako u ArcGIS
Desktop 9. x, proto i zavérecné vystupy jsou prezentovany zptisobem, jakym to
R software dovoluje.

Nicméné pokud jej budeme chapat jako vyhradné statisticky program, je jeden
z nejzdafilejsich, jaky lze nalézt a ktery je schopen zodpovédét i GIS otazky. Na
druhé strané je vidét, ze i samotné GISy se neobejdou bez lepsi a priihlednéjsi
implementace statistickych nadstaveb do jejich prostiedi.

Vypocty byly provadény nad nahodné generovanymi a redukovanymi daty,
ze kterych je i vystup. Je mozné, ze pokud bychom nechali generovat nahodnéa
¢isla v jiném prostredi, vybrala by se jina data, kterd poskytnou jiny vysledek.
Ci Ize nechat spocitat veskeré dostupné polozky vykonnéjsim poéitacem pomoci
sériového napojeni vice pocitaci, kdy kazdy jeden z nich by pocital ¢ast ope-
race. Ale to je pro uzivatele zacatecnika tézko proveditelné a ¢asové narocné. Pro
pokrocilejsi studie je to vSak nevyhnutelné a bézné pouzivané.

Proveden vypocet variogramu pro veskera data a pro vybrana. V jejich po-
rovnani nebyly nalezeny dramatické zmény, proto byla uznand za vhodna. Pro
predstaveni logistické regrese, prvotni nahlédnuti a praci s R softwarem bude
vysledek dostacujici i pro mensi objem dat, ktery si bude moci, vice uzivateld
zkusit sdm a pokud by se setkali s nutnosti vypoctu veskerych polozek, maji také
poskytnuté reseni.

Prostudov8no i jiné nezavislé metody vypoctu pravdépodobnosti vyskytu po-

lomii v zdjmovém tzemi, v ramci STRiM projektu.
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7 Zavér

Dikladnym pochopenim zakladnich matematickych poucek budeme schopni po-
rozumeét statistickému softwaru a intuitivné jej ovladat. Budeme schopni si také
logicky odvodit vyhodnocené zavéry a rozhodnou, jak jsme byli tispésni, coz velice
zefektivni nasi praci a snizi ¢asovy interval celého procesu feSeni problému.

Korelace a logisticka regrese jsou tedy velmi vhodnymi metodami pro pocitani
s binarnimi daty a s pravdépodobnostnim odhadem jevi v prostoru, jak jsme se
dozvédéli z matematické teorie a z uvedenych prikladi.

Vétrné polomy, které byly pouzity pro praktickou ukéazku, ovliviiuje velké
mnozstvi faktorti a parametrti vyskytujicich se ve fyzické i biologické sfére. Vy-
bérem nejdtilezitéjsich faktort, pomoci korelac¢nich koeficienti, zlepSime samotné
hodnoceni pravdépodobnostni mapy. Pochopenim jednotlivych vztahd snizime i
naroc¢nost na vypocet.

Logisticka regrese vyhodnotila pravdépodobnosti vyskytu polomt v zajmové
oblasti a odhadla zavisle proménné podle znamych proménnych, které mohou
ovlivnit vyskyt jevu.

Samotna problematika polomt je velmi sklonovanym tématem dnesni doby,
Proto je jim tieba predchéazet, napiiklad vysadbou jinych dfevin ¢i jinym rozmi-
sténim strom?.

Nejprve byla tedy objasnéna matematicka teorie, byly také predstaveny jed-
notlivé statistické a geoinformatické softwary (R, SAS, STATA a ArcGIS 9.x).
Detailné popsana problematika polomt a bylo vymezeno zajmové tzemi. Pred-
staveny byly také zakladni piistupy pro hodnoceni rizik ohrozeni vétrem, pri-
zkumové analyzy dat, volba interpola¢ni metody a interpolace a postupy a me-
tody uzité na zdroji dat. Samotné feseni tlohy je provedeno pomoci R softwaru
s jeho vystupy a s ohodnocenim spravnosti vysledku. Vysledky maji bezesporu

praktické vyuziti v protikrizovych opatfenich nebo pro prevenci snizeni skod.
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Studie hlavné méla seznamit s matematickou teorii, zdkladnimi satistickymi

softwary a s praci v R softwaru, ktery je velmi dobrjm néastrojem i pro grafické

vystupy.
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8 Summary

Mathematical theory can accompany you in every statistical or graphics systems,
where you may be confused about the actions, what you have set going. Results
and outcomes, what the software offered can be wrong, but still with a nice
outcome. Therefore is our logic needed or we should be able to find a way, how
can we inspect demanded hypothesis.

Keywords: correlation, logistic regression, windthrow, GIS, statistical soft-
ware

My work consider just a small, but very effectual, part of statistical area for
these days. It is correlation and logistic regression with example in R system
upon datasets, for prognose of places with higher posibility of windthrow. Here
is also described basic approaches and methods of assessing wind damage disas-
ter, dataset "s developing, spatial prediction methods of windthrow disaster and
comparing tools in software (ArcGIS 9.x, SAS, STATA).

In short I introduce you the correlation and logistic regression theory, but more
space I leave for a practical example. In my Czech version mathematical theory
contain more and detailed information (method of least squares, a computing
linear regression, a regression diagnostics, calibration), but for summary is better
present outcomes and examples.

Correlation is a statistical technique, what can show whether and how strongly
pairs of variables are related. For example, height and weight are related; taller
people tend to be heavier than shorter people or higher places are more affected
by wind erosion. The relationships are usually not perfect. Smaller can be heavier
than taller, or high places can be orientated, where wind can not blow, so with
minimum wind erosion.

Correlation is able to tell you just how much of the variation in peoples’
weights is related to their heights. Although this correlation is fairly obvious

your data may contain unsuspected correlations. You may also suspect there are
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correlations, but do not know which are the strongest. An intelligent correlation
analysis can lead to a greater understanding of your data. There are several
different correlation techniques. The most common type, called the Pearson or
product-moment correlation, which I also used for variable in my datasets. When
there was too high correlation between independent variables, one of them was
needed to expect, because of multicorrelation. Correlation is only appropriate
for certain kinds of data. it works for quantifiable data in which numbers are
meaningful. It cannot be used for purely categorical data, such as gender or
color. Correlation Coefficients as main result range from -1.0 to +1.0 and say
how closely the two variables are related, 0 no related or -1;1 related. Correlation
analysis is a powerful tool to enhance the predictive power of analysis [7].

Logistic regression is a mathematical model for the analysis of binary data
with widespread applicability in the physical, biomedical, and behavioral sciences.
Parameter inference for this model is usually based on maximizing the unconditi-
onal likelihood function. For large well-balanced datasets or for datasets with only
a few parameters, unconditional maximum likelihood inference is a satisfactory
approach.

However unconditional maximum likelihood inference can produce inconsis-
tent point estimates, inaccurate p values, and inaccurate confidence intervals for
small or unbalanced datasets and for datasets with a large number of parame-
ters relative to the number of observations, here can help study of Monte Carlo
sampling or Markov chains, but it is not one of my main research topic [8].

My datasets are created with windthrow data, what can be caused by wind,
snow or ice. Result of these factors is damaging forests, what can have great
impact for economy and also the environment, but we can not avoid windthrow
at all, because it is a natural process, which can help forests to grown, change
old wood and keep balanced biodiversity.

With advanced technologies like GIS (geographical information systems), -

SDSS (Spatial decision support systems), predictive models and specialized tools
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is possible to find the areas, where is higher likelihood for wind damaging and
decide, how set the protection. Although, my data cover just particular territory
in the Czech Republic, the principles can be used everywhere and for other pro-
blems, not just for windthrow but also for every tasks, where is needed likelihood
prediction (where can we expect floods, eruptions and so on).

The Czech Republic is situated in the middle of Europe, therefore has been
hit by extreme storm events many times. The most affected and the most predi-
cative zone for simulation windthrow is concededly Sumava mountains. History
of Sumava mountains show the most powerful storms between the years 1868
— 1878 and 1955-1962. In each period over 3 million cubic meter of harmed or
broken trees [3]. In last decade are the biggest calamity caused by Kyrill 2007,
which describe my datasets.

The windthrow risk is defined as the probability of a tree or stand being blown
down by an extreme strong wind. It takes negative impact for the water regime,
because forests naturally regulate the retention of watershed and flooding [21].
Three main methods can evaluate the windthrow risk: empirical (use a qualitative
assessment for wind damage), mechanistic (for calculating critical wind speed
and the probability of this wind occurring) and proper observe in the particular
landscape. Hybrid mechanistic/empirical models can be represented by HWIND
model [26] and also Forest GALES [20].

Methods and materials describe data gaining and creating dataset, depending
determination and independent variables, data screening, statistical method of
logistic regression using the R software and describing logistic regression also with
other statistical and GIS software.

The data were obtained by aerial photographs, field inventory, digital elevation
model, forest maps, and topographic maps. The windthrow areas were detected
and identified by aerial photographs taken in 2007 (monitoring wind damage
caused by hurricane Kyrill immediately after the disaster). Dataset used for wind

damage classification included Regional Plans of Forest Development (RPFD),

66



data (typology map, map of forest vegetations levels, map of functional forest
potential etc.) and forest stand map.

The classical regression are not suitable for prediction of windthrow, but lo-
gistic regression is great method for the prediction of discrete outcomes (binomial
is damage (1) / undamaged (0)).

Logistic regression works with the method of maximum likelihood to estimate

parameters and takes the model form [32]:

e9(®) (@)

T 1t 1+ e9@

gx) =80+ Bra1 +Byxa+ ...+ 8, 7,
Bo, ... B, = parameter estimates, and

x1, ... ,r, = predictor variables.

Logistic regression has proven to be a useful tool to estimate the probability
of windthrow. It has been utilized by Valinger and Fridman (1999), Jalkanen and
Matilla (2000), Canham et al. (2001), Mitchell et al. (2001), Peterson (2004),
Lanquaye - Opoku and Mitchell (2005), and Scott and Mitchell (2005) to predict
the probability of windthrow on an individual tree level [17]. This statistical
method was therefore used in his study to assess windthrow risk and generate
the probability of windthrow in the study territory [5].

Logistic regression should be shown with R software, but also sum up the
possibility of analysing dataset with other statistical and geoinformatics software.
R software [28] is open source mathematician program with graphical outcome,
programmed with R and S language. For expanding basic configuration R software
is possible set up packages on CRAN Mirrors. There is allowed input, store data,
manipulate with sets and matrix and analyzing datasets. R software can be also
used for data mining. Other statistic programs can be used for logistic regression
for example SAS system (used with a company management s database care,

but also for science purpose), STATA software (Data Analysis and Satistical
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Software, here is able manage data, analyse them, but graphical tools are worse
than R software). The used GIS software is from ESRI family, ArcGIS Desktop
9.x with geostatistical analyst and licence ArcInfo. But all outcomes are from R
software, because the aim was to show that statistical software can be also used
for geoinformatics analysis and not just clear GIS software.

The dependent variables, present the wind damage, are usually dichotomous
and can take the value 1 (a probability of success) or the value 0 (the probability
of failure). Sets of dependant variables were then derived from the spatial layer
containing attributes related to occurrence of windthrow. But the independent
variables in logistic regression can take more than one form, and logistic regression
makes no premise about the distribution of the independent variables. The final
dataset contained 85 141 segments.

Logistic regression was performed in the R software. The potential indepen-
dent (explanatory) variables include only the relevant variables. Pearson corre-
lation coefficients identified variables to minimize multicolinearity. The suitable
independent variables were obtained, the stepwise selection methods were chosen
to aid in the formulation of a model. The stepwise result of variable selection
elected this the most important parameters nadmor_vyska (ELEV, elevation),
vek (VEK, age), zakmeneni (ZAKM, crop density), vlhkost (VLHK, humidity
of soil), hloubka (HLOUB, depth of rootage) and smrk_zast (ZAST_S,number of
suprce in the territory).

Result in R software for windthrow hazard likelihood:

p = exp (-(-14.96 + ELEV * 0.008603 + VEK * 0.01961 + ZAKM *
0.04808 -VLHK * 0.1288 + HLOUB * 0. 3259 + ZAST_S * 0.004872) /(1
+ exp(-14.96 + ELEV * 0.008603 + VEK * 0.01961 + ZAKM * 0.04808
-VLHK * 0.1288 + HLOUB * 0. 3259 + ZAST_S * 0.004872 )

Conclusion the R software can give good graphical results, but not as good as
GIS software, what can give also maps. The logit (log of the odds) was calculated
and then converted to a probability. A large part (almost 60%) of study territory

68



show a low risk (green) of windthrow. The medium risk, one quarter of area, is
colored with yellow, Rest of the territory (white) shows places with the highest
probability for windthrow disaster.

Many natural and anthropogenic factors induce the probability of the wind-
throw. We should beware, that not only knowledge, how various factors relate,
can lead us to the right results, but as important as this is know how factors
are related to each other. Then we can understand how the factors affect the
occurrence of windthrow disaster and choose the method for the best simulation
of likelihood, when can be wind damage and where the probability is low.

The process of assessing wind damage hazard using free R software, but also
other statistical and GIS software were described, if statistical tools for logistic

regression are there.
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P¥ilohy

CD-ROM:
Textové prilohy:

e Bakalarské prace
Prakticky vypocet(prakticky_vypocet):
e fin.csv

fin_nah.csv

final_nad.txt

navod.txt

polomy.txt

xy_cord.txt

WWW stranky (www):
e images

e index.htm

e metody.html

e polomy.html

e prakticka.html

e style.css

e sw.html

e teorie.html
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