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UvVOD

Soucasna doba je téméf denné naplnéna novymi objevy v oblasti informatiky.
Tyto objevy se pak nasledn¢ pouzivaji ve vSech oblastech lidského Zivota a ve vétSiné
piipadi se da fici, ze pfindsi lidem uzitek. K tomu vSemu se vyuzivaji nejriznéjsi
statistické metody. Nekteré z metod jsou velmi nové a proti nim stoji naopak metody,
které jsou vyvijeny jiz témet stovky let. Z hlediska krajinnych feSeni jsou tyto metody
Casto implementovany do geografickych informac¢nich systéma (bézné uvadénych pod
zkratkou GIS). GIS funguji jako organizovany soubor dat, ktera dokaZou znazornit
vSechny pfislusné druhy potiebnych geografickych informaci.

Jednou z metod, kterou lze vyuzit v GIS je metoda Monte Carlo, kterd vyuziva
modelovani ndhodnych veli¢in. Jedna se o typickou statistickou stochastickou metodu.
Jeji pocatky byly dle historickych pramend objeveny jiz v 18. stoleti, kdy napomahaly
urovat hodnotu tzv. Ludolfova ¢isla. Oficidlni definice této metody vznikla aZ mnohem
pozdéji, v obdobi 2. svétové valky. Nejprve byla metoda pouZzivana pii feSeni do té doby
neteSitelnych fyzikalnich problémi. Nasledné diky rozvoji pocitacové techniky doslo
k jejimu pouziti v dalSich disciplinach. Jednalo se o problémy zejména z oblasti techniky,
fizeni dopravy, ekonomiky, financi a samoziejmé i samotné matematiky. Vyuziti metody
Monte Carlo se pouzivd ve vSech oblastech, kde se pracuje s problémem, ktery je
néjakym zplsobem zavisly na pravdépodobnostech.

Tato prace se bude zaobirat pravé zminovanou metodou Monte Carlo s dirazem
na jeji pouZziti v geoinformatice. Nejprve bude definovan jeji historicky vyvoj az do
soucasné doby. Zaroven bude popséna zakladni matematicka a statistickd definice dané
metody. Déle prace jednoduSe zhodnoti moZnosti vyuZziti metody Monte Carlo obecné.
Bude zohlednéna jeji aplikace v rozdilnych oborech. Metoda Monte Carlo bude popsana

s ohledem na jeji aktualni vyuziti ve vyvoji krajiny.



1 CILE PRACE

Cilem bakalarské prace je nalézt a zhodnotit moznosti vyuziti Monte Carlo simulace
ve vyvoji krajiny.

Student provede reSerSi literatury vénujici se problematice vyuziti simulaci a
obzvlasté¢ metody Monte Carlo v geoinformatice se zamétfenim na jejich vyuziti ve vyvoji
krajiny.

V praktické ¢asti prace student zhodnoti implementaci simulaci a nastroji s nimi
souvisejicimi v GIS. Dale v nékterém z dostupnych softward provede ukézkovou studii
vyuziti simulace Monte Carlo pro vyvoj krajiny.

Student vyplni udaje o vSech datovych sadach, které vytvofil nebo ziskal v ramci
prace, do Metainformacéniho systému katedry geoinformatiky a soucasné zalohu udajti ve
formé¢ validovaného XML souboru. Celd prace (text, pfilohy, vystupy, zdrojova a
vytvotena data, XML soubor) se odevzda v digitdlni podobé na CD (DVD) a text prace
S vybranymi pfilohami bude odevzdan ve dvou svazanych vytiscich na sekretariat
katedry. O bakalafské praci student vytvori webovou stranku v souladu s pravidly
dostupnymi na strankach katedry. Prace bude zpracovana podle zisad dle Sablony
dostupné na webovych strankach katedry v typografickém softwaru Tex. Na zavér
bakalafské prace ptipoji student k jednostrankové resumé v anglickém jazyce, které shrne
hlavni pouzité metody a vysledky prace.



2 POUZITE METODY A POSTUPY ZPRACOVANI

Pro vypracovani bakalarské prace bylo nutné podrobné nastudovani a pochopeni
principu jak metoda Monte Carlo (dale jen MC) funguje. Ze ziskanych informaci se
hledaly vyuziti, kde by se dala tato metoda aplikovat ve vyvoji krajiny. Pro praci s touto
metou se objevilo n¢kolik nastroji a programti, u kterych se hodnotila prace s nimi. Dale
byl vytvofen program na zakladech metody MC. Tento program pocita optimalni pocet
vzorkl, ktery je potfeba v zajmové oblasti navstivit pro terénni Setfeni za zachovani

povazované presnosti.

2.1 Pouzita data

Pro praci s metodou MC v oblasti piirodnich jevii se vyuzivaji data rastrového
formatu. V této préci se vyuzily volné dostupné databidze Evropské agentury Zivotniho
prostfedi (European Environment Agency). Z databaze byla snazena CORINE Land
Cover pro roky 1990, 2000 a 2006. Jsou to rastrova data krajinného pokryvu pro celou
Evropu. Z nabizenych moznosti byla zvolena data s vys$§im rozlisenim 100 m pro jeden

pixel.

2.2 Pouzité programy
Vybrana data byla zpracovavana vyhradné v programu ArcGis 10 od spolecnosti
ESRI. V programu ArcGis 10 se také ovéfovala funkénost vytvofeného programu

MCSampling. Program se psal v ¢# na platforme .net (4) v IDE Visual Studio 2010.

Z nastrojii a programi, které se podafilo nainstalovat nebo ziskat licenci se jednalo o
voln€ dostupny SemGrid a tficetidenni testovaci licenci pro GoldSim. Vyuzilo se také

baliku spolecnosti Microsoft, konkrétné se jednalo o Excel.

2.3 Postup zpracovani

Po nastudovani potiebné literatury zacal popis samotné metody Monte Carlo a
Uvedly se pripady, kdy je vhodné tuto metodu pouzit a zaroven byly popsany vyhody a
rozdily, oproti jinym metoddm, které v sobé skryvd. Poté nasledovalo hledéani
konkrétnich studii, v kterych tohoto principu vyuzili ve svych Setfenich. Z téchto studii se
zjistilo, ze ve svych pracich pouzivali rizné nastroje nebo modely se zaklady na
technikach MC. Jednotlivé nastroje, které se povedlo zprovoznit, se zhodnotily s dirazem

na jejich vyuziti ve vyvoji krajiny. Mnoho téchto néstrojii slouzi pirevazné k modelovani



zmén a hodnoceni dynamiky zmén v krajinném pokryvu a ve vyuzivani pady. MC
metoda je vnich obsazena ve své nejvyS$si podobé formou Markovych fetézcl
v algoritmech vypocti. Markovy fetézce pocitaji pravdépodobnosti piechodu mezi
jednotlivymi stavy v systému, kde vysledek pokusu zavisi na vysledku ptedchoziho
pokusu. M-ty pokus zavisi na vysledku pokusu m-1 a pro urcity ¢as n je stav systému

zavisly pouze na konkrétnim stavu systému v ¢ase n-1 (DOMEOVA, 2010).

Pii vypoctech se vychazi z ndhodného nebo pevného stavu systému. Nasledné se

sestavuje matice prechodu Markovského fetézce.

Konkrétni studie (MAEDA a kol. 2010) se stala inspiraci pro tvorbu simula¢niho
programu, ktery ze ziskanych udaji o charakteristice Gzemi, pocita optimalni pocet
vzorkl, ktery je potfeba Vv terénu navstivit pro statistické analyzy.

Vytvotila se aplikace nazvana MCSampling. V této préaci se ovéfovala funkcénost a
vyuzitelnost této aplikace pro tato ovérovani se vyuzila data Corine Land cover ziskana
z voln¢ dostupné databaze Evropské agentury zivotniho prostiedi (European Environment
Agency). Data jsou poskytovana pro vétSinu mist v Evrop&. Pomoci softwaru ArcGis 10
se vybrala a ofezala zdjmova oblast kolem Olomouce ¢tvercového pidorysu o piiblizné
rozloze 50km x 50km. Dale byla nutna reklasifikace zajmového tizemi podle ptiloZzeného
excelovského dokumentu, kde byly vSechny kategorie klasifikovany. Stejna operace
probéhla pro vSechny zpracovavané snimky. Z nejstar§siho snimku se zjistilo, jak velkou
Cast zabird jednotliva kategorie, a tyto udaje se pak vloZzily do vytvofeného simula¢niho
programu MCSampling. Program pocita, kolik bodd vystihuje rozlozeni jednotlivych
kategorii za tolerovatelné hodnoty RMSE. K vysledku se dopocita tak, ze pocita chybu
RMSE pro rizny pocet vzorkovacich bodii. Do programu se nejprve vloZi pocet pixeld
pro kazdou kategorii. Tyto poCty pixelll vygeneruje do jednodimenzionéalni matice, kterou
pomoci funkce randomize zamicha. Z této matice pak vybird po jednotlivych krocich
nahodné body, z kterych pocita chybu RMSE. A pocitd do té doby, dokud na
pozadovanou hodnotu RMSE nedoséhne. Pocet bodt, z kterych RMSE pocita, se zvySuje
o zvoleny pocet, ktery se urcil. Zde se pouzilo navySovani o 10 bodt. Vypocet tedy zacne
vybranim 10 bodli z matice. Body se mohou vybirat od zacatku matice, protoze hodnoty
v ni byly pomoci funkce randomize ndhodné promichany. Aby se zamezilo nahodé pfi
vypoctu, velikost chyby RMSE se pro kazdy pocet zvazovanych bodi pocita ne€kolikrat.
Pocet opakovani je také volitelny na zacatku vypoctu v aplikaci. V této praci se pocitalo

s tisicem opakovani. To znamend, Zze hodnota RMSE pro kazdy zvazovany pocet



vzorkovacich bodu, se pocitala tisic krat. Jednotlivé hodnoty vstupnich parametrti se
testovaly v ukazkové studii. NejzasadnéjSim parametrem, ktery ovliviiuje vysledky
analyzy je volba RMSE hodnoty. Pro kazdou zijmovou oblast miize byt kvili

rozmanitosti krajiny jeji hodnota riizna.

Zhodnoceni
dostupnych

Reserse Moznosti vyuziti toold Z
literatury | MMC Vytvoreni {

Aplikace

g B rogramu pro
Prog P programu

pocet vzork

Obr. 1 Vyvojovy diagram postupu feseni bakalarské prace
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3 METODA MONTE CARLO

Geoinformatika je jednim z odvétvi, kde dochazi k vyuziti metody Monte Carlo.
Geoinformatika je ve své podstaté¢ veédni disciplina na rozmezi informatiky a
piirodovédnych a technickych obort. Jeji zaméfeni je na vyvoj a aplikaci metod se
specialnim diirazem na geografickou pozici objektd. Rozsah geoinformatiky je velmi
rozsahly. Zabyvad se metodami sbéru, klasifikaci, analyzou, strukturou prostorové
informace, rozsifovanim dat, infrastrukturou pro optimalni vyuziti prostorové informace.
Mezi zékladni néstroje geoinformatiky patfi:

e GIS,

e techniky analyzy geodat,

e metody prizkumové analyzy, metody feSeni deterministickych uloh zalozenych
na diferencialnim poétu (moznost uplatnéni metody Monte Carlo), atd. (MANNO

1999, s. 162).

Metodu Monte Carlo Ize v geoinformatice vyuzit ke sledovani zmén ve vyvoji
krajiny. Pfi propojeni této metody s GIS lze urcovat pravdépodobnost zmén, které byly
Vv krajiné v minulosti. Rovnéz je stejnym zpisobem mozna aplikace odhadli zmén do

budoucnosti.

3.1 Historicky vyvoj

Jako ptredchiidce metody Monte Carlo je povazovana tzv. Buffonova jehla. Jeji
pocatky se datuji do roku 1777 a tvircem je matematik francouzské ptivodu Georges
Louis Lecererc de Bufon. Jednalo se o pokus s jehlou a archem papiru. Papir byl rozdélen
rovnobéznymi linkami a na n&j se hazelo jehlou stejné velikosti, jako je vzdalenost mezi
linkami. Pravdépodobnost, Ze jehla protne né€kterou z linek, je 2/m. Z téchto udajua se
nasledné necha odvodit samotna hodnota 7 (tzv. Ludolfovo ¢islo). V roce 1901 proved|
Lazzerini celkem 34080 hodid jehlou. Na zdklad¢é téchto hodii dospél k hodnoté =
s parametry 3,1415929. Na tehdejsi dobu to byl velmi dobry vysledek (ROBERT a
CASELLA 2002, s. 507). Za hlavni prukopniky metody jsou povazovani Enrico Fermi,
Nicholas Metropole, John von Neumann a Stanislaw Ulam. Samotny ndzev metody byl
odvozen od svétoznamého kasina v Monte Carlu. Metody, které Monte Carlu
predchazely, se délaly naopak. Nejprve doslo k porozuméni deterministického problému

a ndsledn¢ byla provedena simulace testu. Mezi nejslavnéj§i  pouziti metody je
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povazovan objev Enrica Fermi z roku 1930, kdy pomoci nahodnosti objevil neutron.
Jednalo se o vyznamny vysledek s ohledem na fakt, ze pouziti této metody bylo velmi
naro¢né vzhledem k absenci pocitacové techniky. Ve 40. letech 20. stoleti byla metoda
prvné oficialn¢ formulovana. Jeji vyuziti bylo uplatnéno jiz béhem 2 svétové valky. Za
zakladatele metody z této doby se povazuji jiz zminéni Stanislaw Ulam a John Neumann.
V roce 1944 doslo k ndvrhu pouzit teorii pravdépodobnosti na zdklad¢ pocitace pii
vyzkumech na atomovém vyzkumu. Propagatorem této myslenky byl J. Neumann. V roce
1948 byly americkym matematikem Lehmerem stanoveny nejpouzivanéjSi generatory
nahodnych ¢isel. Termin Monte Carlo byl poprvé pouzit v roce 1949 v publikaci od
autortt Metropolis a Ulam (VIRIUS 2010, s. 233). Jejich hlavni zkoumani se tykalo diive
objevenych neutronti. Nejvice byla metoda pouzivana k vypoctu, jaké mnozstvi neutront
projde rozdilnymi materialy. Zjednodusené se pouzil princip rulety. Pfi roztacCeni rulety
dochazelo k simulaci pohybu neutronu. Pfi zastaveni rulety na dilku, ktery znazornuje
pohlceni neutronu, by nedoslo k priichodnosti neutronu. Proces by byl neustale opakovan.
Neutron by byl pohlcen. Vychézi to opét z pfedpokladu, Ze pohlceni neutronu jinym
atomem dochdzi v poméru 1:100. Teprve po roce 1945 (doslo k prvnimu vyvoji pocitaci)
zacala byt tato metoda feSena do vétSich podrobnosti. V 50. letech 20. stoleti byla vyuzita
vV Los Alamos. Jeji rozSifeni nastalo hlavné v odvétvi fyzikalni chemie, fyziky a
samoziejme v operacnim vyzkumu. Hlavné americké letectvo se postaralo o rozsifeni této
metody a najiti novych moznosti uplatnéni. Pfi vyuZiti velkého mnoZstvi ndhodnych cisel
doslo kurychleni vyvoje pseudorandomu ciselnych generatori. To vSe umoZnilo
mnohem rychlejsi vyuziti (LANDAU 2000). V soucasné dobé diky rozvinuté pocitacové
technice je mozné vyuzit metodu v mnoha oblastech lidského Zivota. Jeji nejvétsi vyuZziti
se nachazi v oborech ekonomiky, fyziky, chemie, fizeni dopravy, matematiky, geografie,
studia Zivotniho prostfedi. Tato metoda byla integrovdana do mnoha pocitacovych

programu, kde se v soucasnosti aktivné pouziva (VIRIUS 2010, s. 233).

3.2 Princip metody

Metoda Monte Carlo je zaloZena na algoritmech. Tyto algoritmy maji spolecny
vypocet. Ten je potvrzen odhady ndhodnych veli¢in. To znamena, ze se vzdy jedna o
mnohokrat opakované pokusy. Pomoci metody se fesi tlohy dvojiho typu: stochastické a
deterministické. Nejprve dojde k sestrojeni pravdépodobnostni ulohy, kterd musi mit

stejné feSeni s ulohou plivodni. Pomoci statistické cesty se stanovuji odhady hledané
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veli¢iny. Diky této cesté se jedna o pravdépodobnostni charakter (FABIAN a KLUIBER
1998, s 148). Obecné lze popsat metodu Monte Carlo, jako postup zalozeny na hledani
hodnoty veli¢iny Y, kterd souvisi s nahodnym procesem. Cely proces je modelovan na
pocitaci. Vypocet pomoci metody Monte Carlo Ize rozd€lit do 4 zakladnich po sobé¢
nasledujicich krok.

1. Generovani ndhodného ¢isla y S rovnomérnym rozdélenim na intervaly (0,1)

2. Nahodné ¢islo y je transformovano na nahodné ¢islo z S pozadovanym rozdélenim

3. Pomoci cisla z1ze pfimo spocitat odhad nahodné velic¢iny X nebo lze pocitat

pomoci algoritmu hodnoty X a nésledn¢ odhad charakteristik ndhodné veli¢iny
4. Statistické zpracovani (KLVANA 2006, s. 34)

Metoda je pifimo zavisla na generovani numerickych realizaci nahodnych
proménnych. Bézné jsou tyto realizace nazyvany nahodna ¢isla. Pfi vypoctech je tieba,
aby pocet ndhodnych cisel byl co nejvétsi. V soucasnosti ke generovani ¢isel napomaha
vypocetni technika. Generovani ¢isel se déla ve dvou zakladnich krocich. Nejprve dojde
ke generovani urcitého ¢isla na urcitém intervalu (véetné€ uniformniho rozdé¢leni). Vse se
provadi primarnim generatorem. Generatory mohou byt ptirodni, tabulky ndhodnych ¢isel
a generatory pseudondhodnych ¢isel. Nasledné se provadi transformace, kdy jsou Cisla
pfevedena na hodnoty suritym pravdépodobnostnim rozdélenim. Pro ukézku
aproximace distribu¢ni funkce nahodné veli¢iny se pouzivaji histogramy, které slouzi
jako grafické znazornéni pravdépodobnostni hustoty funkce (LANDAU 2000).

Metoda Monte Carlo se vyuziva v situacich, kde ostatni metody nepfinasi dany
efekt. Zjednodusené se da oznaCit za vypocet integrall hustot pravdépodobnosti
nahodnych veli¢in. Jejim vysledkem je vZdy pravdépodobnost ur¢itého zkoumaného jevu
(FABIAN a KLUIBER 1998, s 148). Zpravidla se metoda Monte Carlo necha rozd¢lit dle
zpiisobu feSeni na dvé rozdilné metody. Prvni metodou je tzv. geometrickd metoda. Této
metody se vyuziva naptiklad pii vypoctu plochy télesa v prostoru. Zaroven se touto
metodou vypocita Cislo m nebo jednorozmérné ¢i vicerozmérné integraly. Druhou
metodou je vypocet zaloZeny na odhadu urcité charakteristiky ndhodné veliiny. Ve
dnes$ni praxi se tyto pokusy realizuji pomoci pocitacii. JiZ nejsou provadény klasické
experimenty, které byly mnohem vice naroéné (KLVANA 2006, s. 34). Modelovani
nahodného procesu a statistické zpracovani vysledkt je podstatou metody Monte Carlo.
Aby byla zajisténa presnost vysledk, je nezbytné né€kolikanasobné opakovani simulace.

Pro odhad hledané hodnoty je velice dulezité zaroven iurCeni piesnosti odhadu
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(FABIAN a KLUIBER 1998, s 148). Pii vypoc¢tu pomoci metody MC je vzdy jedna nebo
vice veli¢in vyjaddfena pomoci histogramu. Dany histogram ve své podstaté¢ vyjadiuje

pravdépodobnost velikosti veli¢iny nebo jejiho vyskytu (LANDAU 2000).

3.3 Aplikace
Metoda Monte Carlo je vyhodnd z hlediska jednoduché implementace a jeji
nevyhodou je relativné mala presnost. Aplikace dané metody je mozna v mnoha oborech.
Obecné lze konstatovat, ze celkova efektivnost a presnost daného vypoctu je dana tiemi
zdsadnimi body.
1. Vybér raciondlniho algoritmu vypoctu
2. Kuvalita generatoru nahodnych ¢isel

3. Kontrola ptesnosti ziskaného vysledku

Dale je pro dodrzeni metody Monte Carlo tfeba respektovat tii dané skute¢nosti.
1. Vytvoteni redlného modelu dan¢ho systému
2. Model musi obsdhnout vSechny relevantni skutecnosti, které podstatné
ovlivni redlny systém

3. Experiment s modelem (FABIAN a KLUIBER)

Metodou Monte Carlo se nejcastéji modeluji stochastické procesy. Tyto procesy
zahrnuji lidsky vybér nebo naopak proces, jehoz informace nejsou Uplné. PouZzivaji
nahodna ¢isla a pravdépodobnostni analyzy ke zkoumani dané problematiky.

Pfi experimentovani s modelem se pouZzivaji nejcastéji dvé metody.

1. Metoda proménného ¢asového kroku

Simulace zde probihd v nepravidelnych casovych intervalech. Kazdy interval
odpovida ¢asu, kdy v syst¢ému nedochézi k zadné zméné. Generovani Casovych intervall
probihd v souladu s pravdépodobnostnimi charakteristikami daného systému. Casové
hodnoty jsou stanoveny az na zakladé prib¢hu simulace.

2. Metoda pevného ¢asového kroku

Metoda zjistuje chovani kazdého systému po konstantnich ¢asovych intervalech.

Pficemz dochdzi ke zjistovani zmén béhem piredchoziho kroku. Nejcastéjsi pouziti této

simulace je ksimulaci spojitych dynamickych systémi. Okamziky, kdy dochazi ke
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zménam, jsou konstantni a stavové veli¢iny se pfitom méni spojit¢ (ROBERT a
CASELLA 2002, s. 507). Metoda Monte Carlo se pouziva pro stanoveni nahodnych
veli¢in. Kazda veli¢ina, kterd méni své hodnoty v zavislosti na ndhod¢ je nazyvana
nahodnou. Zakladni déleni nahodnych veli¢in je mozné na dvé skupiny: spojité a
diskrétni. Spojitd nahodna veli¢ina ma spojitou funkci hustoty pravdépodobnosti. Rovnéz
zastoupena distribu¢ni funkce ma spojity prubeéh. Muze mit téméf vSechny hodnoty
Z urCit¢ho intervalu. Diskrétni nahodna veliCina ma spojitou funkci hustoty
pravdépodobnosti. Jeji  distribuéni funkce ma stupnovity tvar. Vysledné
pravdépodobnostni rozdé€leni je poskytnuto: pravdépodobnosti s jakou se dil¢i hodnoty

objevuji nebo vy¢tem hodnot, které mize mit dana veli¢ina (VIRIUS 2010, s. 233).

Zakladni feSeni problému pomoci metody Monte Carlo je tvofeno tfemi kroky.
1. Definice problému, jeho rozbor a stanoveni navrhu modelu
2. Generovani a transformace ndhodnych veli¢in s danym rozdélenim
3. Statistické zpracovani vysledku

Hledana hodnota je dana nejéastéji sttedni hodnotou (VIRIUS 1998, s, 168).

3.3.1 Vypocletn

Nejjednodussim piikladem aplikace metody Monte Carlo je vypocet hodnoty tzv.
Ludolfova ¢isla. Aplikace je velmi jednoduchd. Jako zdklad bude slouzit Etvercova
plocha o stran¢ délky 1, kde se nechaji ndhodné generovat body s rovnomérnym
rozlozenim. Do ¢tvrtkruhu patii pocet bodu, které maji vzdalenost mensi nebo rovnu 1 od
jednoho z vrcholi étverce. Vysledkem je pomér bodi, spadlych do ¢tvrtkruhu ke vSem
bodiim. Nezndmou v tomto vypoctu je plocha ¢tvrtkruhu. Pfi pouziti vzorce pro plochu

kruhu je moZné zjistit hodnotu 7.

Pomocny vzorec pro vypocet.

1=4(S1/S2) (1)
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Znacnou nevyhodou tohoto pouziti je prvotni generace velkého mnozstvi bodu, aby byl
dosazen presny vysledek. Pocetn¢ se jedna o narocnou operaci. Zminovany postup lze

obecné pouzit i pro vypocet ur¢itého integralu (VIRIUS 1998, s, 168).

3.3.2  Dalsi aplikace metody

Nejcastéjsi aplikaci metody Monte Carlo je vypocet vicerozmérnych integrali.
V integrované oblasti V se stanovuje hodnota funkce f v N nahodnych bodech. Odchylku
od stfedni hodnoty funkce f vyjadiuje smérodatna odchylka. Stejnym zpiasobem se
nasledné stanovuje i odchylka od stfedni hodnoty vysledného integralu. Ta je pokladana
za ukazatel hodnoty neptesnosti vypoctu.

Jednim z odvétvi, kde se metoda vyuziva je ekonomika. Jeji hlavni vyuZiti
V tomto oboru je pfi méteni rizika. Dale je uplatiiovana pfti finanénim planovani a zaroven
1 pfi ocenovani financnich derivati. Dnesni doba pfinasi i moznost pouziti v analyze
citlivosti a nejistoty.

Metoda se pouziva i v genetice a biologii. Jako ptiklad lze uvést hledani
genetického algoritmu pfi bunééném déleni. V matematice se pouziva napiiklad k feseni
Laplaceovy rovnice. Velké uplatnéni ma ve fyzice. Casto se pouziva k &asticovému
modelovani tzv. transportniho problému nebo k modelovani fyzikdlnich procest se

zvysenou Géinnosti (VIRIUS 1998, s, 168).

3.4 Presnost metody
Cela metoda je zalozena na principu ndhodného vybéru. Z toho diivodu vyplyva, ze
pozadovana pfesnost nemusi byt vzdy dodrZena. V mnoha piipadech je lépe pouZit
klasické statistické vypocty a metody. Prikladem miize byt vypocet integralt, ktery je
prave klasickou ukazkou, pro lepsi pouziti statistické metody. Aby byla dodrzena zadana
piesnost, je tfeba v metodé Monte Carlo vyuzit vétsi pocet ohodnoceni ucelovych funkci.
S tim je samoziejme spojena zna¢na ¢asova narocnost. Pokud sloZitost daného algoritmu
nenartista, je tato metoda vyhodna pii feSeni slozitych ukol (KLVANA 2006, s. 34).
Obecné lze konstatovat, ze s Cetnosti opakovani roste 1 piesnost dané metody.
Vzdy je presnost zavisla na konkrétni aplikaci. Jako ptiklad lze uvést vypocet
spolehlivosti odhadu stfedni hodnoty. Stfedni kvadraticka chyba aritmetického priméru

se vyuziva v metodé Monte Carlo pro odhad chyby vysledku. Pomoci n historii je chyba
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vysledku pfimo umérna n. Podet historii n se musi zvysit miniméaln& o dva fady, aby
doslo k polepseni vysledku o jeden tad. Odhad ptesnosti je zalozen na aritmetickém
pruméru s normalni distribuci. Ta vSak nastavd podle zdkona velkych c¢isel az pii
rostoucim Nn. Ztoho vyplyva, Ze odhad stiedni hodnoty je zpravidla o fad nizsi. Pii
zvySujicim se n se spravna hodnota piiblizuje. (MANNO 1999, s. 162). Dulezita je pfi
jednotlivych pokusech jejich nezavislost na pokusech ostatnich. Pocet opakovani muze
byt zcela libovolny a vzdy na ném zavisla presnost vypoétu. Cim vice simulaci probéhne,
tim je chybovost vypoc¢tu nizSi. Nikdy nesmi byt opomenuta moZzZnost generovani

rovnomérné rozdélenych ndhodnych &isel (KLVANA 2006, s. 34).

3.5 Vhodnost metody v jednotlivych IS

Naésledujici ptehled uvede jednotlivé typy informacnich systéma a vyuziti metody
Monte Carlo v nich.
Transakéni systém (TPS- Transaction Process Systems)

Hlavni ukolem tohoto systému je sbér, aktualizace, modifikace a ukladani
jednotlivych zprav a informaci. V tomto systému je aplikace metody Monte Carlo
minimalni, nelze zde vyuZit pravdépodobnosti. VSe je stanoveno na piesnych
vlastnostech a vztazich.

Zakaznické systémy (CRM- Customer Relationship Managment)

Pro zékaznika jsou potfebnd spravna a konzistentni data, kterd jsou zéaroven
piistupna v celé¢ IT infrastrukture. Tyto systémy se pouZzivaji v organizacich riznych
velikosti. Nejcastéji je to v oblasti prodeje, marketingu a servisu. Cilem je spokojeny
zakaznik. Opét pfinos metody Monte Carlo je minimalni.

Konstrukéni systémy (CAD/M- Computer-Aided Design/Manufacturing)

CAD systémy jsou urceny pro praci hlavné projektantt, kde umoznuji tvorbu
vykresové dokumentace v zobrazeni 2D 1 3D. Opét vyuZiti metody je minimdlni.
Dtivodem jsou piesné stanovené vlastnosti a vztahy u konstrukénich problémt.

Expertni systémy (KWS- Knowledge Working System)

Systém je zaloZen na prezentaci poznatkii expert. Vyuzivan je hlavné
technickymi obory. Metoda se v téchto systémech vyuziva. Diky zakladni bazi dat lze
tvofit dil¢i modely a z nich pak vystupy v podobé¢ grafii. Dochézi ke kombinaci baze dat a

baze znalosti.
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Taktické systémy (DSS- Decidion Support Systems)

V téchto systémech je metoda Monte Carlo vyuzivana velice casto. Systém
pouziva informacni potencial z dat uvniti informacnich systémii. Cely systém napoméaha
realizaci fidici a rozhodovaci Cinnosti. Zakladem je poskytnuti modelové podpory. Na
zékladé srovnani dil¢ich vysledkl feseni s predstavou Ize ovliviiovat dalsi pribéh feseni.
Vysledkem je vzdy soubor variant, které zptesni a urychli jednotlivé propocty a provedou
kvantifikaci rizika.

Strategické systémy (ESS- Executive Support Systems)

Tyto systémy jsou pouzivany ve vrcholném managmentu pro strategické fizeni.
Zakladem jsou veskeré informacni zdroje z IS. Jsou uzivany v modelech strategického
rozhodnuti. PouZziti metody Monte Carlo je Vv téchto systémech obdobné jako u DSS.

Zakladem je vyuziti modelt pro poskytnuti vysledkli riznych rozhodovacich variant
(KLVANA 2006, s. 34).
Geografické systémy (GIS)

Tyto systémy operuji s prostorovymi daty. Pfi jejich pouziti 1ze porovnavat
jednotlivé mapové vrstvy mezi sebou a libovolné je prokladat. Vyhodou systému je
moznost vyuziti externich dat. Vysledkem jsou precizné zpracované geografické mapy.
V zékladnim uspotadani GIS je vyuziti metody Monte Carlo malé. Pfi analyze a tvorbé
map se opét pracuje s piesnymi daty. Smysl vyuziti metody pfichazi az jako nadstavba
systému. Metoda 1ze vyuzit k modelovani pravdépodobnostnich stavli (napt. povodiiové
ohrozeni, sesuvy ptid, emisni problémy atd.).

V informacnich systémech jsou data uchovavéana v databdzich. NejCastéji se
vyuzivaji datové sklady. Ty lze definovat jako integrované databaze ulozZené na serveru

S operativnimi 1 historickymi daty. Databaze je oddélena od ostatnich opera¢nich databazi
(LANDAU 2000).
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4 VYUZITI METODY MONTE CARLO VE VYVOIJI
KRAJINY

GIS je jednim z hlavnich néstrojii geoinformatiky. Pouziti metody Monte Carlo
V téchto systémech bylo zminéno v pfedchozi kapitole. Jako jeden z reprezentativnich
prikladii propojeni GIS a metody Monte Carlo je mozné uvést aktualni mapovani
povodiiovych rizik. Toto mapovani se uziva nejen v Ceské republice, ale i v zahraniéi.
Pro zkouméani dynamiky jevl v Case slouzi jednotlivé casové fady. Jejich hlavni vyznam
Ize uvést v nalezeni p¥i¢in. Mohou uleh¢it predvidani budouciho vyvoje. Casové fada se
da charakterizovat jako posloupnost pozorovani kvantitativni charakteristiky. Casové se
vzdy fadi od minulosti do soucasnosti.

Casové fady jsou zpravidla trojiho typu.
1. Okamzikové casové fady

Zakladem je okamzikovy ukazatel, ktery se vztahuje k jednomu konkrétnimu okamziku.

Hodnota neni zavisla na délce ¢asového intervalu.
2. Intervalové casové fady

Ukazatel je ptimo zavisly na délce ¢asového intervalu sledovani.
3. Rady odvozenych charakteristik

Jedna se o kombinaci pfedchozich typu, z kterych se ziskavaji data (VIRIUS 2010, s.
233).

4.1 Zména krajiny

Krajina je soucasti zivota kazdého z nds. Vystihnout pfesné¢ vyznam tohoto pojmu
se jiz snazilo n€kolik definic. Pfiklad jedné z nich: ,, Krajina znaci ¢ast izemi vnimanou
obyvateli, jejiz charakter je vysledkem plsobeni pfirodnich nebo lidskych €initelt a jejich
vzajemnych vztaht® (NOVOTNA, 2001, s. 153). Strukturalné se v ni rozliuji 3 &asti:
krajinna matrice, ploSky a koridory. Jejim vyvojem se kazda ¢ast krajiny méni. Zmény se
Vv posledni dobé zacinaji monitorovat za i¢elem pochopeni téchto zmén a urceni vliva,
které je ovliviiuji. Pro pozorovani zmén v krajin€ se rozliSuji dva pojmy. Krajinny pokryv
(Land cover) a vyuziti pady (Land use). Krajinny pokryv je konkrétni stav vyuZzivani
pudy v konkrétnim ¢ase. Je monitorovan pomoci metod dalkového prizkumu zemé. DPZ

poskytuje moznost pracovat s multispektralnimi daty pro rizna ¢asova obdobi. Satelitni
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snimky poskytuji dilezité udaje pro monitorovani vyvoje konkrétnich slozek krajin a
napomahaji porozuméni jejich pficin. Vyuziti ptidy se zaznamenava podrobnégji a jejich
udaje se Castéji aktualizuji. V Ceské republice je k dispozici evidence vyuZzivani pidy pro
celé izemi (CERNOHOUZ, 2011).

Ne vSechny zmény musi byt skodlivé, ale pievazna vétsina z nich ma velky dopad na
vyvoj Krajiny. Krajina je ovliviiovana jak piirodnimi jevy, tak i antropogennimi vlivy.
Clovek v téchto zménach zaujiméa nezanedbatelnou roli. Az 1,2 mil km?2 lesi a 5,6 mil
km2 luk a pastvin bylo globaln¢ zménéno k jinym ucelim za poslednich 300 Ilet
(RAMAKUTTY a FOLEY, 1999). Béhem této samé doby se zvysila rozloha orné ptudy 0
12 mil km2. Lidé zménili vyznamnou ¢ast zemského povrchu. V soucasné dob¢ je 10 az
15% povrchu dominovéano poli se zemédé€lskymi plodinami nebo méstskymi a
prumyslovymi oblastmi, 6 az 8% zaujimaji pastviny (VITOUSEK, 1997). Tento trend
ovliviwyjici pfirodni ekosystémy, je nasledkem celosvétové poptavky po zemédélskych
plodinach. Protoze se nejedné pro krajinu o pfirozené zmény, zacaly se zkoumat jejich
vlivy. Pro vytvareni strategii pro trvale udrzitelny rozvoj je prvnim krokem pochopeni
pfticin, které vedly K jednotlivym modifikacim. V piipadé¢ rozsitovani zemédélskych poli,
kde se jedna o nejcastéj$i premény, se zjistuji postupy zemédelské intenzifikace a
technickych inovaci. Pro Setfeni téchto piipadl je dilezité mit k dispozici aktualni a
pfesné udaje o stavu krajinného pokryvu. Tyto informace jsou pro politicka a planovaci
rozhodovani zasadni. Diky nim se hodnoti rizika, vytvari se priority a hledaji se aktualni
trendy. Pomoci riznych studii se zjistilo, ze mohou mit tyto jiné zpisoby vyuzivani zemé
zasadni vyznam i pro budouci zménu Klimatu, zachovani biologické rozmanitosti a
nasledny moznosti Vv dal§im vyuzivani pidy (MADURAPPERUMA, 2013). Studie
zabyvajici se touto problematikou by mély pomoci k pochopeni interakce lidskych
¢innosti na ptirodnich zdrojich a jejich vyvoje. Americké ministerstvo vytvotilo program
Globalni klimatické zmény, ve kterém si vytvotily K tomuto zjistovani 3 zakladni body
programu.

1. Identifikace a posouzeni pravdépodobnostnich dopadt zmén ve struktuie a funkce

lesnich ekosystémil na lidskou spole¢nost v reakci na globalni zmény klimatu

2. Identifikace a vyhodnoceni potencidlnich moznosti politickych rozhodnuti na

venkovské a méstské lesnictvi za Gcelem zmirnéni a pfizplsobeni se globalnim

klimatickym zménam
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3. Identifikace a vyhodnoceni potencidlnich Cinnosti venkovského, méstského a

lesniho hospodateni za ucelem zmirnéni rizik globélnich klimatickych zmén

Vyse uvedend metodika zkoumani zmén je zaméfena na globdlni dopady. Vznikaji
ale také modely, podle kterych se zjist'uji mista a divody zmén pro mensi tizemi. Tyto
modely jsou postaveny na pevnych zékladech védy a jejich simulace jsou zavislé na tom,
jak kvalitni a pfesna data se v simulacich pouzivaji. Pfestoze je snaha délat modely tak,
aby se Vv jejich vypoétech pracovalo s takovymi parametry, které vystihuji dané uzemi
se vzdy o simulace, které¢ se ale diky vyspélejsim technologiim neustale zpiesiiuji. Dnes
uz lze vysledkim znich pfifazovat vysokou vahu a casto podle nich ¢init sva
rozhodovani.

Pro odhadovéni vyvoje a zmén v krajiné se pouzivaji rizné modely a ndstroje.
V jejich vypocetnich algoritmech se vyskytuji ¢asto Monte Carlo techniky pro v ur€ovani
pravdépodobnostnich odhadi zmén krajinného pokryvu. Pro simulovani zmén krajinné¢ho
pokryvu se pouziva Markovych analyz. Posledni dobou se k vypoctim a obzvlasté u
krajinného pokryvu zacinaji pouzivat nové funkce k ziskani ptesnéj$ich vysledki. Mezi
tyto funkce nebo udaje se da zaradit sledovani vékove struktury, informace o prechodech
z minulych udélosti, urceni si cili pro nckteré piechody a rizné prechodové pomeéry
Vv pribéhu ¢asu (DANIEL a FRID, 2011). U simulovani vyuzivani pidy neni rozloha
limitujicim faktorem. U Markovych fetézci se vyskytuje nékolik piedpokladi.
V analyzach Markovymi fetézci se zmény pokryvu a vyuzivani pidy povazuji za
stochastické jevy Vv diskrétnim case (PARZEN, 1962). V fetézcich se objevuje takova
vlastnost, Ze kazdy vysledek urcitého pokusu zavisi na vysledku pfedchoziho pokusu. M-
ty pokus zavisi na vysledku pokusu m-1 a pro urcity ¢as n je stav systému zavisly pouze

na konkrétnim stavu systému v ¢ase n-1.

P{X 1 =5.1]Xo =S X, =5, ] =P{X_,, =5

n+l n+l —

n+1‘ Xn :Sn}

1)
Pii vypoctech si vychazi z ndhodného nebo pevného stavu systému. Nésledné se
sestavuje matice prechodu Markovského fetézce, ktery vznikd 2z podminénych
pravdépodobnosti ptrechodu. Pravdépodobnosti urcitych stavii v ¢ase n je vystihnuta
absolutni pravdépodobnosti, ktera se pocita z jednotlivych krokd z jednoho stavu do
druhého. (DOMEOVA, 2010; WENG 2001)
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Dnes se pouzivaji k vypoctim a modelovani zmén vyuzivani pidy a zmén
Pouzivala se data vznikld vzorkovanim z terénnich prizkumt, existujicich map nebo
leteckého snimkovani. Je ziejmé, ze vysledky ztéchto studii pii pouziti téchto dat
obsahuji nemaly pocet nejistot. Pouzitim satelitnich snimkti 1ze dosahnout lepsich analyz
a presnéjsich vysledkl. Pro modelovani zmén ve vyuzivani pudy nebo zmén v krajinném
pokryvu je zapotiebi udé¢lat spoustu kroki. Musi se skloubit Markovo modelovani
s technikami DPZ a GIS. Se stidle dokonalejSimi nastroji se ale cely postup porad
usnadnuje. K modelovani krajiny vzniklo jiz mnoho modeli. Kazdy z nich pracuje na
riznych principech a pracuje s riznymi kritérii. RozliSovani modelti podle kritérii
provedl (BAKER, 1989).

Vycet nejvice vystihujicich se kritérii z jejich studii.
1. Mira do jaké jsou procesy ekosystému simulovany mechanicky
2. Stochastické nebo deterministické modely. Deterministické modely délaji
ptedpovédi pouze pro jednu budoucnost, zatimco stochastické modely piedpovi

distribuci moZznych budoucnosti.
3. Velikost uzemi, na kterém se vyskytuje proces ekosystému
4. Mira, do jaké je prostorova dynamika procesu reprezentovana explicitné

5. Rozsah ekosystémi, na kterych se modely pouzivaji. Nejcastéji se jedna o lesni

ekosystémy

Hlavnimi faktory ovliviiyjici vysledky simulaci jsou klima, topografie a ptida. Spolu
s témito faktory je spojovano i mnoho dalsi antropogennich a ptirodnich vlivi. Podle
rozsahu a pozadavkl na konkrétni analyzu se urcuje velikost prostorové proménlivosti.
V simulacich, které vyuzivaji piechodovych pravdépodobnosti mezi simula¢nimi
bunikami, se rozliSuji 3 druhy prostorové proménlivosti. Prvni druh povaZzuje krajinu za
jeden celek. Zde se pocitaji predpoveédi pro celou oblast v pribéhu casu pro kazdé
stadium. Ve vypoctech se nepracuje s polohou a konfiguraci simula¢nich bunék, kazda
bunka je simulovana nezavisle na ostatnich, jevi se jako prostorova kopie v MC simulaci.
Ve druhém druhu se vyuziva stratifikace. Krajina se stratifikuje podle kritérii
ovliviiyjicich krajinu nejzasadnéji. Kazda vytvorena vrstva se pak hodnoti individualné.
Jedna se také o momentalné nejpouzivanéj$i ptistup. Posledni druh prostorové

proménlivosti je prostorové explicitni pfistup. Tento druh pocitd na rozdil od prostoroveé
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stratifikovaného ptistupu navic s fadou dulezitych doplikii. Pro kazdou simula¢ni buniku
lze ziskat vlastni pfechodové pravdépodobnosti. Simula¢ni buiiky berou v uvahu lokaci a
stav okolnich bunc¢k. Minulé i pfitomné stavy okolnich bun¢k mohou ovliviiovat
pravdépodobnostni pirechody mezi bunkami. Této skutecnosti se vyuziva pii modelovani
roz§ifujicich se prechodd krajinou, napf. pozary. Ktery z pfistupti prostorové
proménlivosti se v analyzach pouzije, zalezi na dostupném c¢asu a prostiedcich dulezitych

pro modelovani (DANIEL a FRID, 2011).

Ktémto vypoltim a modelovani vzniklo jiz n€kolik nastrojd, V nasledujicich

fadcich se zhodnoti ty nejzajimavéjsi z nich a vyzdvihnou se jejich vyhody a nevyhody.

i . o i i Licence a
Nastroj Vyuziti Vyhody Nevyhody
cena
Analyzy zmén Mnoho analyz | Nekompatibilita | Extenze pro
krajinného mezi dvojici S ArcGis 10.2,
pokryvu a map, S ArcGis 10 US $195
predpovedi zvyraznéni akademicka
Land Change | vyvoje do zmén, licence;
Modeler budoucnosti zhodnoceni IDRISI
efektu zmén na Selva,
biodiverzitu US $675
akademicka
lic.
Simulace Generuje razné | Nutnost iprav | S
dynamiky zmén | scénare ASCII souboru | pfipravenymi
LandUseSim | vyuzivani piidy a | planovani, pied vstupem daty pracuje
2 pokryvu rychlé vypocty | do ArcGis, samostatng,
QGis cena
nezjisténa
Dokaze vytvofit | Mnoho funkci | Simulaéni Samostatny
pravdépodobnost | typickych pro | modely se program,
i prechodu mezi | rastrovy GIS, vytvaii ve zdarma
SemGrid bunkami implementace specialni
Gstat modelovacim
jazyku
SEMoLA
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Simula¢ni Komplexni Nutnd znalost Samostatny
dynamicky vyuziti na vytvareni program,
pravdépodob- ruzné systémy, | modeli akademicka

Goldsim nostni rizikové , licence
program a rozhodovaci zdarma
postaveny analyzy
na MC
simulacich
Modelovaci Vyuziti Pracuje Samostatny

. nastroj v mnoha S pomérné program,
Vegetation vyuzivajici stavii | oborech, starymi nezjisténo
Dynamics | a prechodi definuje role algoritmy, déle
Development |V krajing faktort na se nevyviji
Tool pro simulaci dynamiku
dynamiky vyvoje
vegetace
Vylepsené Moznost Znalost novych | Modul pro
stavovo- zapojeni moznosti pro SyncroSim,
prechodové riznych simul. | prostorové zdarma
. modelovani model, modelovani
ST-Sim oproti definovani

star§imu Path vstupti
Landscape
Model

Tab. 1 Zhodnoceni dostupnych néstrojti pro vyvoj krajiny

4.2 Vzorkovani

Vzorkovani je nedilnou soucasti studii, které se provadi v ptirodé ale i mimo ni.

Reprezentativnimi vzorky se ziskdvaji dostupné udaje pro celé oblasti. Vlastnosti téchto

vzorkll se pak povazuji za vlastnosti celé populace. Z tohoto diivodu je ziejmé, jak moc

diilezité je dobte stanovit odbér vzorkil a zaroven i zjistit optimalni pocet vzorkl. Vzdy je

snaha o to, vybrat vzorky takovym zplisobem, aby co nejlépe vystihovaly chovani

urcitého jevu za pouziti co nejmensiho mnozstvi prostiedkti a popft. i Casu. Pro kazdy jev

muze byt vhodna jina strategie vzorkovani. Kvalitn€ zvolené reprezentativni vzorky maji

za nasledek dobré vysledky Setfeni (MAEDA, 2010)
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Pti praci s prirodnimi okolnostmi se vyuziva pievazné nahodného, pravdépodobnostniho
vzorkovani. Existuje jest¢ nenahodné vzorkovani, které se ale pro rozmanitost a
nahodnost prirodnich jevii u nich pfili§ nepouziva.
Néhodné vzorkovani lze rozdélit na:
e prosté nahodné vzorkovani — zde ma kazdy vzorek stejnou pravdépodobnost
vybéru,
e stratifikované nadhodné vzorkovani — oblast se rozd€li na nékolik Casti, které si
jsou svymi vlastnostmi co nejvice podobné, a jednotlivé vzorky se vybiraji
z kazdé ¢asti samostatng,

e systematické ndhodné vzorkovani — vyuziva se pravidelné vzorkovaci sit¢,

e shlukové ndhodné vzorkovani (KITAMBARA, 2009).

Metodu Monte Carlo v krajinnych vyzkumech lze pouzit pro vypocet optimalniho
poctu bodd, ktery je nutné navstivit, nebo urcit jejich hodnotu, za dodrzeni vystihuji se
charakteristiky oblasti. Na téchto zékladech vznikla ukazkova studie této prace, ktera
bude popsana Vv kapitole 5.

4.3 Povodné
Vyuziti metody Monte Carlo se ukazalo vhodné pifi analyze a mapovani

povodnovych rizik. Povodiiové riziko je definovano na zakladé vyskytu tii skutecnosti.

1. Vystaveni riziku - obyvatelstvo, pfiroda, majetek atd.

2. Nebezpe¢i - srdzko-odtokovy proces, ktery se vyjadiuje ve formé

pravdépodobnosti vyskytu hydrologického jevu

3. Zranitelnost - mira schopnosti odolavat povodni

Na zakladé provedenych analyz a kombinace s dalsimi tdaji se vyhotovuji
informace o ptisobeni povodni. Pro ur€ovani nejistot parametrii pro analyzy se vyuZziva
MC simulace k odbéru vzorkli zjejich ptfedem stanoveného pravdépodobnostniho
rozdéleni. Dal$im krokem je vytvofeni nebo pouziti nastroje, ktery pracuje s t€émi vVzorky
pro fizeni povodnovych rizik. MC simulace se jiZ mnoho let pouzivd pro odhad

proménlivosti pocasi a faktor vV povodi k vyfeSeni hydrologickych problémi.
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Pfi modelovani hydrologickych systémii se objevuji dva zdroje nahodnych

proménnych, které mohou ovliviiovat odhadované systémové vystupy.

1.

2.

Pfirozené Casové a prostorové promeénné pocasi a faktory povodi, které se
modeluji
Nahodné proménné vyplyvajici z nevyhnutelnych nejistot v definici struktury

modelu, modelovych vystupti a v odhadovani modelovych parametr (QI a kol.,
2005)

K urceni dopadit modelu a parametrovych nejistot slouzi vysledky z MC simulace.

Potiebné kroky k provedeni MC simulace pro povodnovy odhad.

1.
2.

Vybér vhodného simulacniho povodiiového modelu

Identifikace modelovych vstupi a parametri, které maji byt stochasticky
generovany

Definovani proménnych vstupti a parametri pomoci vhodnych rozdéleni a
korelaci

Monte Carlo simulace povodni - model je spustén N krat, kde na kazdém kroku
simulace je generovana sada n vstupl a vysledky se zaznamenavaji. Stochasticky
generovany musi vstupy, které maji zasadni vliv na vysledky. Ostatni vstupy se
mohou povaZzovat za fixni hodnoty (obvykle primér nebo medidn). Pro pfipustné
vzorkovani ptirozené variability v systému je zapotiebi Spousta mnohdy i tisice
simulaci

Konstrukce odvozené povodiové frekvenéni kiivky (QI a kol., 2005)

Vysledky mohou byt zobrazeny ve formé rastrové nebo vektorové mapy jako

pomucka pro lepSi rozhodovani pfi rizikach povodni. Dale se napiiklad provadi

vyhodnoceni potencialnich povodiovych skod pro dil¢i objekty nebo vyjadieni miry

rizika stupném ohroZeni. Zavislost je dana hloubkou a rychlosti pro kazdy typ objektu

zvlast. Rovnéz se miize stanovovat mira potencialni Skody pro dany typ objektti. Metoda

Monte Carlo lze vyuzit pfi vypoCtu potencialnich povodnovych $kod na objektech

Vv daném zéplavovém uzemi. NejCastéji je zde pouzita tzv. metodika ztratovych kiivek.

Samotna metoda odhadu $kody vychazi ze zakladniho vztahu, v kterém je stanovena

vySe Skody pro povodiovy pritok Qn. S ohledem na skutecnost, Ze hodnoty ztrat jsou
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stanoveny na zéklad¢ statistického hodnoceni, neni mozné pro jednotlivé konkrétni
objekty stanovit jednoznacnou hodnotu. Z toho diivodu dochazi k stanovovani minimalni
a maximalni hodnoty. Souhrn Skod pro vsSechny dil¢i kategorie pak odpovida celkové
Skodé¢ v posuzovaném tizemi s priitokem Qn. Potencidlni povodiiové skody se vyjadii pro
jednotlivé N-leté prutoky. Na zékladé téchto vysledkii a pravé pomoci metody Monte
Carlo dojde k vyhodnoceni primérné ro¢ni §kody pro jednotlivé objekty, ale 1 celé
uzemi. Vysledky se zobrazuji pomoci grafti (izemi i1 objekty). Urceni miry potencialni
Skody vychazi z definice potencialni Skody pro dany priutok a typu objektu v celém
zajmovém Uzemi. Nejprve dojde Kk urceni hodnoty ztraty L pro danou kategorii. Ta se
nejéastéji po¢itd v jednotkdch 1 m?2 Zalezi na zaplaveni nebo hloubce zaplaveni a
rychlosti pravé pro jednotkovou plochu. Hodnota ztraty L se urci jednotlivé pro N- leté
pratoky, kdy dochazi k vyliti koryta a tim vzniku §kod. Z toho 1ze pomoci metody Monte
Carlo nebo pomoci integraéniho postupu vyjadfit primérnou ro¢ni Skodu (vzdy pro
danou jednotkou plochy). V celém feSeném tzemi pro dany typ objektu (v kombinaci
s jednotkou plochy) dojde k urc¢eni primérné potencialni ro¢ni §kody zptisobené povodni.
Vysledky jsou nej€astéji zobrazovany pomoci map.

V soucasnosti je tato analyza rizika pouzivana na urceni rozsahu pratoku Qs, Q2o
piipadné Qo0 a jeho aktivni zény. Vzdy se tedy jednd hlavné o Uzemi, které odvadi
vétSinu celkového priitoku a dochazi v ném k bezprostfednimu ohroZeni Zivota lidi, jejich
zdravi a majetku. Bohuzel takto vymezené zaplavové uzemi neobsahuje dostatek
informaci pro uzemni planovani v inundacnich oblastech. Podklady, které vznikaji
pomoci metody Monte Carlo, je poté vhodné kombinovat do dalSich map pomoci GIS

nastrojil. Diky tomu dochazi k rozsifeni informace o dali varianty (HAVLIK, 2004).

4.4 Sesuvy pud

V oblasti nebezpeci sesuvt pid se hojné vyuziva GIS. Ale i MC simulace zde najde
své uplatnéni. GIS ma silné funkce pro prostorové distribuovana data, jejich zpracovéni a
analyzy s daty. GIS muze casto usnadnit praci pii vyhodnocovani sesuvi. Data se
ziskavaji obvykle piimo v terénu s moznou pomoci leteckych snimkaii.
Svahové pohyby Ize posuzovat podle mnoha kritérii. Podle Savarenskije (1957), ktery
kladl diraz na pribéh smykovych ploch se svahové pohyby dé€li ndsledovné.

1. Asektivni sesuvy - vznikaji ve stejnorodych soudrznych zeminéch a k pohybu

dochazi po véalcovych (rotac¢nich) smykovych plochach
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Konsekventni sesuvy - pohyby po plochach vrstevnatosti nebo jinych
predisponovanych plochach uklonénych po svahu
Insekventni sesuvy - smykové vrstvy zasahuji hluboko do svahu, probihaji

napfic vrstvami

V Ceské Republice navrhli rozdéleni sesuvit Néméok a kol. (1972) podle rychlosti

pohybu a mechanismu na: plouzeni (pomalé), stékani (katastroficky rychlé), sesouvani

(rychlé, v CR nejéastéjsi), Ficeni (katastroficky rychlé).

Ovliviovat sesuvy muze i slozeni a vlastnosti ptidy, které se 1isi v kazdé oblasti dokonce 1

wrwe

mineralogickém sloZeni, fyzikalni a mechanické rozkladné procesy.

Faktory ovliviiyjici stabilitu svahu:

zmeéna sklonu svahu,
pietiZzeni nasypy,

otfesy a vibrace,

zmeény obsahu vody,
pusobeni podzemni vody,
¢innost mrazu,
zvétravani hornin,

zmény ve vegeta¢nim porostu.

Mapovani rizik sesuvt za pomoci GIS lze klasifikovat do 3 skupin.

1. Kbvalitativni metodologie - tento pfistup je zaloZen zcela na Gsudku

2. Statistickd metodika - nepfima metoda, ve které je bud’ pravdépodobnostni

funkce, nebo index odvozen z konkrétnich vazenych faktort

Geotechnickd modelové zaloZzena metodika - jsou zaloZené na fyzikalnich
pravidlech zachovani hmoty, energie, spadu (kineticka energie). Parametry
pouzité¢ v téchto modelech mizou byt stanoveny pfimo v terénu nebo v
laboratofich. Modely, které wuvazuji prostorové rozlozeni vkladanych

parametrl, potfebuji mapy, které maji prostorové rozlozeni pouzivanych dat.
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Rizikem svahovych procest pro spole¢nost a zivotni prostiedi se zabyva spousta
veédeckych studii. Sesuvy pad a vznik rokli vedou ke ztrat€¢ polnich pozemkii a vynosii
Z poli. Mohou vézt i ke Skoddm na majetku a v extrémnich ptfipadech i ke ztrat€¢ na
lidskych Zivotech. Casto se tyto procesy ozna¢uji z geomorfologického hlediska jako

procesy formujici krajinu (KUKEMILKS a SAKS 2013).

441  Statisticka metodika

Pii pouziti statistické metodiky pro mapovani citlivosti sesuvi se vyuziva
korelace poctu sesuvi v ur€itych oblastech s faktory, které mohou ovliviiovat sesuvy.
Jedna se o potencialni faktory, jako je hustota vpusti, vyska svahu, objem jilu, uhel
sklonu a profil svahového zakfiveni. V této metodé se vyuziva prediktivnich funkci nebo
indext odvozenych vazenych faktorti, které pak napomahaji pfi tvorbé map citlivosti
sesuvl. Pro zkoumani problému touto metodou se vybiraji vétsi oblasti, kde je typicka
hustota sesuvl v tzkych pésech, kvili korelaénim analyzdm v jednotlivych sekcich, napf.
svahy udoli fek. Na rozdil od deterministickych geotechnickych modeld, kde je potfeba
zpracovavat velké mnozstvi podrobnych dat. V ptipadé, ktery se zde uvadi, ma své
uplatnéni metoda Monte Carlo, ktera zde slouzi K uréeni, jestli dochdzi mezi sesuvy
VvV zajmové oblasti k ur¢itym shlukim. K tomuto zjisténi se vygeneruje do studované
oblasti stejny pocet nahodnych bodi, jako bylo identifikovano v terénnich Setfeni sesuvil.
Pomoci prostorové analyzy a distribuce faktort ovliviiujici tyto krajinotvorné procesy se
urcuje dalezitost kazdého faktoru a zatazeni téchto faktorti do odpovidajicich tiid podle
jejich role a vyznamu u vzniku sesuvi. Pocita se index blizkosti podle (GUSTAFSON a
PARKER, 1994). V né&kolika samostatnych opakovani se generuje stejny pocet bodu jako
zjisténych sesuvu v terénu a zjist'uje se vzdalenost mezi nimi a nahodnymi body.

Vahy ziskané z korela¢ni analyzy slouzi k vypoctu indexu citlivosti sesuvu (LSI)
podle Lee (2004). Nakonec se vytvofi urcity pocet zon pro citlivost sesuvu. Hranice mezi
jednotlivych zénami se vytvaii podle rozdilli mezi jejich hodnotami, které se povazuji za
dalezité. Pro kontrolu vytvofenych hranic citlivosti sesuvli se pouzivd skupina sesuvl

ziskanych v terénu (KUKEMILKS a SAKS 2013).
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442  Geotechnicka modelové zaloZena metodika

U tohoto piistupu se analyzuje mechanickéd vyvazenost potencidlnich mist sesuvi
a pocita se bezpecnostni faktor. V modelech se pocitd s fyzikalnimi pravidly jako je
zachovani hmoty, energie, spadu. Jednotlivé hodnoty parametri se stanovuji pifimo
V terénu nNebo se zkoumaji v laboratofich. Kviili potiebé zpracovavat a kontrolovat velké
objemy dat je pouziti tohoto pfistupu limitovano na malé oblasti. U vétsich oblasti je diky
vypocetni néarocnost a slozitosti algoritmi jejich pouziti téméf vylouceno. VétSina
vyzkumi se proto provadi pomoci statistickych metod, kde se urcuji vztahy mezi sesuvu
a jejich souvisejicich faktorti. Tato metodika byla popsana v ptedchozi kapitole.

Tvorbou geotechnickych modelt se zabyvaji inZzenyrska stavitelstvi a inzenyrska
geologie. Mapy poméhaji modelim zaznamendvat prostorové rozloZeni potfizovanych

dat. VSechna svahova data se pomoci GIS mohou pievézt na gridova data.

Zakladem pro provadéni analyz pro sesuvné udélosti v prostiedi GIS je tvorba
digitdlniho modelu terénu (DEM). Z digitalniho modelu terénu lze vypocitat tthel sklonu
a aspekt svahu pro celou oblast DEM. Dale je nutna znalost distribuce vodnich toki. Ze
vSech potiebnych udaji se provadi vypocty pravdépodobnostni distribuce svahovych
poruch. Metody Monte Carlo se pouziva k feSeni parametrovych nejistot. Simuluje se

pravdépodobnostni jev vypoctenim distribuce proménné pomoci matematického modelu.

Pottebné kroky pro simulaci Monte Carlo pro pravdépodobnost sesuvu.

1. Generovani pravdépodobnostniho rozdéleni proménnych pouzitim Monte
Carlo simula¢nich technik

2. Vypocet svahového bezpecnostniho faktoru pro uréity pixel za pouziti
pravdépodobnostnich ~ proménnych. Po n  vypoctech lze ziskat
pravdépodobnostni kiivku svahového bezpecnostniho faktoru.

3. Opakovani téchto vypocti pro kazdy pixel a vytvofeni pravdépodobnostni
mapy sesuvt (ZHOU a kol. 2002)

Vysledné mapy mohou poslouzit v rozhodovacich a pldnovacich procesech pro
novou zastavbu nebo zeméd¢€lské aktivity. Pfi pouziti deterministického modelovani
nastavd problém se zpracovanim velkych objemii prostorové orientovanych dat a
parametrickych nejistot. Tyto problémy se feSi manipulaci a analyzou téchto dat v GIS

prostfedi a MCS metod (XIE a kol. 2003).
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4.5 Pozary

Pozary zpasobuji obrovské ekonomické a ekologické Skody. Kdyz nebereme
V potaz kéceni tropickych deStnych pralest, jsou pozary hlavni pfic¢inou ubytku lest.
Ubytek lest naruSuje Zivotni rovnovahu, vede k erozi pid a naplavé fek. Vétsi tbytek
lesit mize zpusobovat globalni oteplovani. Vznik a pfiiny pozarii ovliviiuje mnoho
faktorl od topografie, typu pudy, vegetatniho pokryvu az ke klimatickym podminkam.
Vétsina pozarh proto vznika ve stftedomofti, kde je teplé a suché podnebi. Pozary vznikaji
V nejvetsi mife lidskou zasluhou, proto se zacaly vytvaret protipozarni opatieni.

Mezi nejrozsitenéjsi pomucky pii fizeni téchto opatfeni je tvorba rizikovych map
Sifeni pozart. Mapy jsou typicky mensiho méfitka s nizkym rozliSenim. Vytvaret mapy
Sifeni pozaru pro malé oblasti nemé smysl, protoze v takovych ptipadech je Sifeni pozaru
ovlivitlovano aktudlnimi povétrnostnimi podminkami, stavem pocCasi a konkrétni
topologii. Je patrné, Ze urCovani chovani pozaru neni jednoduché zalezitost. K vyfeseni
téchto situaci se vyuziva simulaci, kde se uplatiiuji techniky metody Monte Carlo. Prvni,
kdo vyuzil mnohonésobné simulace rozsiteni pozaru pro tvorbu rizikovych map pozaru,
byl Mbow a kol (2004). Pomoci simulace vyznacili shotelé a neshofelé oblasti. Dalsi
studie pracuji s dokonalejSimi pfistupy, v kterych se zahrnuje prostorova distribuce
potencialnich zdroji vzniceni, vegetaéni pokryv a mnoho dal§ich parametrti za pomoci
Monte Carlo simula¢ni technik.

Simulace probiha tak, Ze se vybiraji nahodné parametry z piredem urcenych
distribuci ze simulacniho modelu. Cel4 situace se nékolikrat opakuje v samostatnych
bézich, kde kazdy beh predstavuje jeden simulovany pozar. VSechny vzniklé mapy
rozloZeni poZaru se navzajem piekryji. Pfekrytim vzniknou mista, kde se nasimulovalo
nejvice pozaru a mista, kde se pozaru vyskytlo nejméné. Z rozmisténi frekvence pozaru

se vytvarii rizikové mapy Sifeni pozaru (CARMEL a kol. 2009, AUA a kol. 2007).

4.6 Rozhodovani a nejistoty

Pti vytvareni rozhodovacich procesti u planovani nebo zméné vyuzivani pudy se
nelze nevyhnout urcitym nejistotdm, které pii provadéni nejriznéjSich prazkumi
nastanou. Zdrojem téchto nejistot mize byt nedostatek potfebnych informaci, slozitost
piirodnich systémi nebo lidské chovani. Nejistoty vzniklé z nedostatkii udajt jsou Casto
nazyvany jako chyby modelu. Nejistoty mohou také vzniknout, pokud se Setieni zii¢astni
vétsi pocet odbornikii na danou problematiku. Kazdy z téchto odbornikli mé sviij pohled

na konkrétni situaci a jejich znalosti mohou byt odlisné. Nelze ocekavat, ze by jejich
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vahy pro rozhodovaci kritéria, které ovliviiuji analyzu, byly stejné. Ve vétSin€ pripadl se
ale pro feSeni konkrétni situace vyuzivaji vahy kritérii od jediného odbornika, ktery své
informace ziskava formou rozhovori a prizkumu terénu.

Zdroje nejistot Ize rozdélit do dvou kategorii.

1. Védomostni nejistoty — nejistoty pramenici z nedostatku znalosti a informaci,
snizeni téchto nejistot 1ze dosdhnout dodatecnym monitorovanim, piesnéjsim

sbérem dat a prodlouzenim ¢asu modelovani ptirodnich systémi

2. Stochastické nejistoty — vznikaji ze socidlni, ekonomické a kulturni dynamiky,
nahodilostmi pfirody a lidského chovani, snizovani nejistot v tomto piipadé je pro
svou neurcitost v pfirodnich jevech obtizné (MOSADEGHI a kol. 2013)

V analyzach, které mohou siln€ ovliviiovat kvalitu Zivotniho prostfedi nebo
ekonomiku dané oblasti, jako je tfeba umisténi skladky, se musi zvazit vSechny potiebné
faktory a provést analyza nejistot. Kazda prifazena vaha faktoru mize mit zdsadni vliv na
vysledky rozhodnuti. Pomoci multikriteridlni rozhodovacich analyz je snaha o vytvofeni
co nejoptimalnéj$iho rozhodnuti za pouziti velkého mnozstvi tdaji, hodnot a vniméni
vSech zucastnénych stran. Metodou Monte Carlo se zkouma pravdépodobnost zmény
rozhodovani tim, Ze se méni vahy a distribuce rozhodovacich faktort, a zjist'uje, jak

jejich zména ovliviiuje vysledky.

Zarazeni Monte Carlo analyzy nejistot do 5 kroki podle Saltelliho (2000):

e Vvybér rozsahtl a distribuci pro kazdou vstupni proménnou,
e (generovani vzorku z rozsahu distribuci uvedenych v prvnim kroku,
generovani vzorkl probiha nej¢asteji pomoci ndhodného vzorkovant,

e vyhodnoceni modelu pro kazdy prvek vzorku — kazdy prvek se v tomto kroku
pouzije jako vstup, ¢imz vznikne sled vysledki, které se pouzivaji v analyzach
nejistoty a citlivosti,

e analyza nejistoty — zde se pocita stfedni hodnota a rozptyl vystupni proménné,

e analyza citlivosti — hodnoti se, jak jednotlivé zdroje variability pfispivaji
V systému, pouzivaji se regresni analyzy, korelacni diagramy nebo korelacni
koeficienty.

Metody Monte Carlo se vyuziva pii vypoctu nejistot a citlivostnich analyz,
v rozhodovacich procesech, pro hodnoceni dikladnosti vysledkd a zjisténi jak jednotlivé
vstupy ovliviiuji celkové vysledky (TAYYEBIA a kol. 2010, MOSADEGHI a kol. 2013).
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5 URCOVANI ZMEN V KRAJINE POMOCI MONTE
CARLO SIMULACE

V této praktické Casti se vyuzilo MC nahodného vzorkovani pro zjisténi zmén
Vv krajiné. Podobného principu vyuzili ve své studii (MAEDA a kol., 2010). V jejich studii
vyuzili MC nahodného vzorkovani pro odhad ploch zemédé€lskych plodin. Jejich vyzkum
probihal v Keni. To je velmi chuda oblast, kde jejich vynosy ze zemédélskych plodin jako jediné
zemi na svété stagnovaly za poslednich 40 let. Proto se pro zlepSeni jejich vynost provedl
vyzkum, ktery mél situaci za co nejlevnéjSich prostiedkd vylepSit. Odhady zemédélskych ploch
pro jednotlivé plodiny se provadéli doposud pomoci alternativnich zptisobti, jako jsou rozhovory
s farmari. 1 kdyz takové priizkumy mohou poskytovat docela piesné udaje, je takové zjistovani
velmi neefektivni. Je to velmi ¢asové nadrocné a navic jsou udaje vystaveny velkym predsudkam.
Plochy plodin lze zjistovat také pomoci satelitnich snimkd. Ale i tento zptsob s sebou nese
mnoho problémd. Prvnim z nich je ten, Ze k ur€eni ze snimku o jakou plodinu se jedna, jsou
zapotiebi snimky, které maji velmi vysoké rozliSeni. Takové snimky jsou vSak velmi nakladné a
pro monitorovani zemédélskym plodin malo Casto aktualizované. Coz sebou nese dalsi nevyhodu
a to Casové rozliseni, které je u monitorovani tak dynamického odvétvi jako je zemédélstvi velmi
dulezité. Idealnim feSenim se proto stala simulace celého problému. Jako prvni se pouzil
satelitni snimek dané¢ho Gzemi, ze kterého se urcilo, jak velkou oblast zabiraji zemédélské
plochy. Tento tidaj se pak pouZil ke tvorb¢ umélého pole zemédélskych plodin. Kazdému
bodu ve vytvofeném poli se pfitadila hodnota jednotlivé plodiny ve stejném poméru, jak
bylo zjisténo pomoci alternativnich vyzkumut. Pomoci MC nahodné simulace se z tohoto
pole vybiraly nahodné body a zjistovala se RMSE chyba mezi vstupy do simulace a
zvazovanym poctem nahodnych bodi. Hledal se pocet bodl, od kterého uz se hodnota
RMSE chyby pfili§ neménila. Tento zjistény pocet bodi se nasledné navstivil a provedla
se statistickd analyza, ze které se odhadly plochy pro zemédélské plodiny.

Pii pouziti podobného principu ve zjiStovani zmén V krajing, je také potfeba
veédét pocet bodl, u kterych se zjisti jejich stav oproti jeho minulému Stavu. Pro toto
zjisténi se miiZze vytvofit urcitd hypotéza zmény ¢i nezmény pro konkrétni klasifikovanou
oblast z dostupnych informaci. Pravdivost této hypotézy je mozné si pomoci
vzorkovacich bodl ovéfit. Stanovit pocet vzorkovacich bodil je vzdycky obtizny tkol.
V této praci pro tento piipad vznikla aplikace. Hypotézy se vytvareji v piipadech, kdy
jesté nebyla zmapovéana konkrétni zdjmova oblast a o jejim vyvoji panuji pouze

spekulace.
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V této ukdzkové studii se pouzila oblast kolem Olomouce. Zijmova oblast se
ziskala ofezanim rastrovych dat CORINE Land Cover 1990, 2000 a 2006 z databaze
European Environment Agency. Prvnim krokem byla tvorba masky v podobé shapefilu,
ptfiblizn¢ 50 km x 50 km kolem Olomouce. Poté se podle této masky provedl ofez
nastrojem Extract by Mask (Spatial analyst) pro v¢echy roky CORINE Land Cover.
Jakmile byla vyznacena oblast pro dostupné roky, provedla se reklasifikace snimki
nastrojem Reclassify (3D analyst) do 6 tiid podle piiloZzeného excelovského souboru,

ktery byl ve sloZce spolu se stazenymi snimky.

Snimek pfipraveny pro analyzu vypadal nasledovné.

Obr. 2 Snimek z roku 1990 reklasfikovany do 6 kategorii

[] Zastavba

M Prim. plochy
M Zem. pady
I Lesy

[ Zelen

I Voda

Obr. 3 Sest zvolenych kategorii na snimku
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Ze snimku na obr. 2 se zjistilo, jakou plochu zabira kazda kategorie a tyto udaje se
pouzily jako vstupy do vytvorené aplikace MCSampling.

Aplikace vybira nadhodné body z matice, kterd je vygenerovana ze vstupi
zZ prvniho snimku z roku 1990.

[ o-! MC Sampling l — | (=] |ﬁ]
Jmeno PoZet PX i
lcateqore
Zastavba 4551
Prim. plocthy 950 E
Zem. plochy 43378
Lesy 17382
Zelen 3750 1

|

Pocet opakovani: 100
Kok 10 Pocitej
Tolerovana RMSE: 0,03

Obr. 4 Vstupy do simulace

Z téchto vstupli pak aplikace pocitd konkrétni pocet bodu, které za zvolené tolerované
RMSE hodnoty vystihuje danou oblast. Root mean square deviation, error (RMSE)
pfedstavuje smeérodatnou odchylku rozdili mezi odhadovanymi a pozorovanymi
hodnotami. Aplikace za¢ina s 10 body, Které jsou nahodné vybrany z matice, a pocita
jejich chybovost pro kazdou iteraci. To znamend, ze pro kazdy pocet ndhodné vybranych
bodli z matice, pocita RMSE hodnotu tolikrat, kolikrdt je zvolen pocet opakovani.
V tomto ukdzkovém piipad€ na obr. 4 pocita chybovost pro kazdych 10 boda 100 krat. Je
ziejmé, ze ¢im je vyssi poCet opakovani, tim je i vyS§i pfesnost vypoctu. Ale je také delsi
Cas potiebny pro vypocet. To je také jeden ze zakladlh metody MC. Po nastavenych
vstupnich hodnot aplikace pocita do té doby, dokud nedosdhne poctu bodu podle
povazované RMSE hodnoty. Jakmile ji dosdahne, vypocet konci.

35



-

a2 MC Sampling | B S ]

== Pozet PX "
Zastavba 45h4
Priim. plochy 950 3
Zem. pldy 43378
Lesy 173592
Zelen 3750 1N
Pocet opakovani: 1000
Krok: 10

Tolerovana RMSE: 0.025

370 -
Zem. pady: 0,0242524835641281
Fastavba: 0,0125571138481179 3

Lesy: 0,0220619703252076
Prim. plochy: 0.005359301053369118

= a1 w N o R e o Al ]

Obr. 5 Vystupy

Z vypoctu aplikace MCSampling Obr. 5 vyplyva, ze pro dodrzeni 2,5 % hodnoty
RMSE je potieba pouzit 370 ndhodné& vygenerovanych vzorkli do zajmové oblasti. Tento
pocet bodli se vygeneroval do novéjSich snimki z roku 2000 a 2006, a zjisSt'ovalo se, jestli
tento pocet bodu vystihnul zmény v oblasti.

[%] Snimek Snimek Snimek Nahodné Nahodné
1990 2000 2006 body 2000 body 2006
Zastavba 6,47 6,52 6,62 8,38 7,30
Prim. plochy | 1,35 1,53 1,58 1,62 1,89
Zem. pudy | 61,66 62,5 59,01 56,49 56,22
Lesy 24,72 23,78 24,21 26,75 27,30
Zelen 5,39 5,24 8,18 6,22 6,76
Voda 0,41 0,43 0,40 0,54 0,54

Tab. 2 Procentualni rozloZeni kategorii v oblasti pro jednotlivé snimky a nahodné
vygenerovanych 370 bodu
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Z tabulky je patrné, ze v oblasti byl zaznamenany mirny nartst kategorii Zastavba
a Praimyslové plochy. Oba tyto trendy vygenerované body v oblasti vystihly v porovnani
S pivodnim snimkem z roku 1990. Zemédélské ptudy obzvlasté v roce 2006 se zmensily
svou rozlohu. Tento fakt vzorkovaci body v roce 2006 vystihly, ale v roce 2000 se mirny
narast zemédelskych piid oproti roku 1990 vzorkovacimi body nezaznamenal. Stejné tak
lesy podle nahodnych bodt naznacovaly mirny narist, ale realita byla spiSe stagnace lest.
Tuto skute¢nost lze zafadit do statistickych odchylek a vysoce zvolené hodnoty RMSE.
Narast zelené byl vzorkovacimi body vystihnut. Voda pro své malé zastoupeni v oblasti
nema pro statistické analyzy velkou vypovidajici hodnotu.

Z téchto vypocta vypliva, ze pro dodrzeni dostatecné presnosti vypoctl je 2,5 %
hodnota chyby RMSE hrani¢ni hodnotou pro vysledky s dobrou vypovidajici hodnotou.
Velikost tolerované chyby je potieba dobfe zvazit v zéavislosti na dostupnych
prostfedcich, ¢asu pro terénni Setieni, a charakteristice iizemi.

Pro terénni Setfeni V z4jmové oblasti 1ze stanovit ze snimkl hypotéza, ze by ve
zkoumané oblasti mél nastat mirny nardst zastavénych a primyslovych ploch. Hypotéza
ale mize vzniknout i1 na zdklad¢ jinych dostupnych informaci o tzemi. Naopak
zemédé€lskych pid by mélo mirn€ ubyvat. Lesy by se nemély pfili§ ménit, ale zelen by se
meéla rozsifovat.

Pravdivost této hypotézy lze ovéfit navstivenim 540 ndhodné vygenerovanych bodl
do zajmové oblasti pomoci Globalnich polohovacich systémil. 540 je navrhovéno ze
zkuSenosti nabytych z pouziti 370 boda pii hodnot¢ RMSE 2,5 %. Tato hodnota sice
vétSina trendil poctem 370 bodi vystihla, ale pfi ovéfovani se vyskytly i mensi odchylky.
540 bodi bylo ziskano z vypocti aplikace, kde se nastavila tolerovatelnd RMSE hodnota
na 2% a jako vstupy poslouzily tidaje z novéjsiho snimku z roku 2000. Pouziti 2% RMSE
se vyzkouSelo na snimcich stejnym zplsobem jako s 2,5 % RMSE. Pii ovéfovani byly
vSechny trendy dostatecné vystiZzeny. Lze proto tvrdit, Ze 2 % hodnota RMSE a niZsi je
mozné pouzit pro statistické analyzy z4jmové oblasti pro ovéfeni pravdivosti pivodni
hypotézy. A to tim zplsobem, Ze se porovnd procentudlni zastoupeni pro kazdou
kategorii ze vzorkt se vstupnimi daji do simulace.
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6 VYSLEDKY
Vysledkem bakalatrské prace je obecny popis metody Monte Carlo od pocatku jejiho

vzniku az po nalezeni a zhodnoceni vyuziti Monte Carlo simulace ve vyvoji krajiny.
K témto vysledkiim se dospélo resersi dostupné literatury zabyvajici se touto tematikou.
Reserse vedla k pochopeni podstaty metody a vytyceni jejich nevyhod a vyhod oproti
jinym metodam. Tato prace objevila celou fadu moznych vyuziti a také zhodnotila
dostupné néstroje pro praci s ni.

U nalezenych moznosti vyuziti se pro kazdy ptipad popsalo, jakou roli v feseni
situace zastava MC simulace. Pfi vypoctech zmén v krajiné se vyuziva v algoritmech
vypoctli jednotlivych néstroji Monte Carlo Markovych fetézci. Markovy fetézce
vyuzivaji pro své vypoéty pravdépodobnosti pfechodti mezi jednotlivymi stavy, a kde
kazdy vysledek pokusu zavisi na vysledku pokusu pfedchoziho (DOMEOVA, 2010).
V ptipadé pouziti MC simulace u procesu vzorkovani se této simulace vyuziva k zjisténi
optimalniho poctu vzorkd. Tohoto principu se pouzilo pro ukazkovou studii v této praci. Stanovit
pocet reprezentativnich vzorkil pro terénni ale i jina Setfeni je vzdy obtizny ukol. Pro rozieSeni
tohoto problému vznikl simulaéni program MCSampling, Tento program slouzi pro vypocet
optimalniho poctu bodd, které je potfeba v terénu navstivit, aby mohla byt vyvracena
nebo podpofena stanovena hypotéza o zméné ve vyvoji krajiny v daném tzemi. Za
studované Uizemi se zvolila ¢tvercova oblast kolem Olomouce pfiblizné velikosti 50km x
50km. Pro ovéfeni vypoctu a zjisténi jaké trendy ve vyvoji krajiny se v oblasti vyskytuji,
se pouzily snimky pro tfi rizna ¢asova obdobi. Pouzily se snimky z roku 1990, 2000 a
2006. Oblast byla podle vlastniho uvazeni reklasifikovana do Sesti kategorii. Z prvniho
nejstarSiho snimku se zjistilo rozlozeni pixelt pro kazdou kategorii a tyto udaje se
pouzily jako vstupy do simula¢niho programu. Pro vypocet bylo potieba jesté zadat
tolerovatelnou hodnotu RMSE pro vysledny pocet vzorkovacich bodi. Jako prvni se
testovala hodnota RMSE 2,5%. Pomoci takové velikosti RMSE se dospélo k 370 bodim,
které maji byt nahodné vygenerovany do oblasti. Tento tdaj o velikosti chyby byl
inspirovan studii podle MAEDA a kol. 2010, kde ve svém zkoumani pouZili podobného
principu. Hodnota RMSE 2,5% se projevila jako hrani¢ni pro vysledky s dobrou
vypovidajici hodnotou. PiestoZe stouto hodnotou vystihly vzorkovaci body vétSinu
trendii a zmén v oblasti, objevily se také kategorie jako lesy, kde jejich vyvoj podle
vzorkovacich bodl neodpovidal skutecnym jeviim v priibéhu ¢asu. Proto se doporucuje
hodnota RMSE podle tohoto testovani na 2% a nizs$i. Kdyz se pouzilo v simula¢nim

programu 2 % RMSE, gzjistilo se, Ze je potfeba v terénu navstivit 540 bodd.
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Z dosavadniho testovani je zfejmé, ze ¢im vic bodl se navstivi, tim pfesnéj$i budou
vysledky. Ale pfesné z tohoto diivodu se vyuzilo simulace pro zjisténi, kolik bodu je uz
navstivit zbytecné mnoho a zase naopak kolik bodi je malo. Na téchto zakladech je
Monte Carlo simulace postavena. Optimalni pocet, ovéfeny simulaci, ma napomoci ke
snizovani ndkladl pro praci v terénu a také ke snizovani potfebného Casu pro vyzkum,

aniz by byla ohrozena piesnost vysledki.

U dalsich vyuziti jako jsou povodné, pozary nebo sesuvy pud podle geotechnické
metodiky se MC simulace vyuziva v situacnich modelech. Modely se zpravidla
mnohokrat opakuji a pii kazdém opakovani se podle zvolené metodiky méni vstupy.
Vysledky se pro kazdé opakovani zaznamenavaji. Ze vSech vysledkli z opakovani se
nejcastéji vytvoii primér a ten je povazovan za vysledek modelu. Vyuziti MC simulace u
sesuvil pomoci statistické metodiky je trochu jiné. Zde se porovnavaji sesuvy
s ndhodnymi body a pomoci korelaci jednotlivych parametri mezi nimi se zjiStuje
dulezitost pro kazdy parametr v procesu sesouvani (KUKEMILKS a SAKS 2013).

V nejistotnich analyzach se pomoci MC simulace zjiStuje, jak miizou konkrétni
vstupy ovlivitovat vysledky analyz.

Poslednim krokem v bakaléaiské praci bylo vytvoteni validni webové stranky, ve které
se popsaly jednotlivé metody a cile prace spolu s moznosti stazeni vytvoreného

programu.
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7 DISKUZE

Cilem bakalaiské prace bylo nalezeni a zhodnoceni Monte Carlo simulace v oblasti
geoinformatiky ve vyvoji krajiny. M¢la se zhodnotit implementace simulaci a nastroju
souvisejicich s nimi v GIS. Vzhledem k tomu, ze pro vétsinu nastroji se nepodafilo ziskat
potfebné licence, probéhla ukéazkova studie vyuziti simulace Monte Carlo ve vyvoji
krajiny v softwaru ArcGis 10 za pomoci samostatné¢ vytvoieného programu, ktery byl
pojmenovan MCSampling.

Prvni problém, ktery se fesil hned na zacatku praktické ¢asti, byl vybér vhodnych dat.
K vyzkouSeni si metodiky pouzité v praktické ¢asti této prace bylo potieba mit data, ze
kterych Slo urcit kategorii pro kazdy pixel na snimku. VétSina snimki at’ leteckych nebo
satelitnich tuto vlastnost neméla. Problém s daty se vyfesil diky volné dostupné databazi
z European Environment Agency, kde se stahly datasety pro celou Evropu pro roky 1990,
2000 a 2006. V datasetech byly k dispozici i legendy pro vSechny kategorie na snimku.
Uvadéné rozliSeni 100m pro kazdy pixel u nejstar§iho snimku z roku 1990 neodpovidalo
tomuto udaji pfi porovnanim s novéjsimi snimky.

Druhym problémem byla samotnd tvorba programu MCSampling. K uspokojivym
vysledkim bylo zapotiebi skloubit dohromady nékolik cykli a k jejich doladéni bylo

potieba cely kéd prepisovat nékolikrat cely od znova.

DalSim problém bylo zjistit, jak velkd hodnota RMSE je k analyze dostate¢na. Proto
se nejdiive vyzkousela hodnota 2,5 %, kde této ptiblizné velikosti chyby pouZzily ve svém
prizkumu MAEDA a kol. 2010, u podobné velké oblasti. Naslednym testovanim se
zjistilo, ze pro zkoumani zmén vyvoje krajiny je idealni hodnota chyby maximalné 2%.
Velikost tolerované chyby ale zavisi na velikosti a charakteru uzemi a tento fakt je pii
volbé velikosti tolerovatelné chyby potieba zvazit. ZvySeni piesnosti vysledki Ize
dosahnout rozdélenim oblasti do vétSiho poctu kategorii, pokud se jedna o piilis
homogenni oblast, nebo pomoci stratifikace izemi, kde by se kontrolovaly napt. okraje
kategorii.

Tato metodika piinasi zptsob jak si relativné rychle, levn€ a co nejrychleji ovétit svoji
hypotézu zmény krajiny, za pouziti Monte Carlo statistické simulace, pokud jesté nejsou
k dispozici nejaktualn€j$i snimky pro zkoumanou oblast. Ziskané vysledky mohou

pomoci K rozvoji planovani a hodnoceni navrhovanych rozhodnuti.
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8 ZAVER

Bakalaiska prace méla nalézt a zhodnotit vyuziti Monte Carlo simulace ve vyvoji
krajiny. K tomuto cili byla prostudovana potiecbna literatura, které vedla k pochopeni
zékladii metody a nalezeni jejiho vhodného vyuziti. Vyuziti se nasla pomoci volné
dostupnych publikaci, ve kterych byla MC simulace pouzita k vyieSeni dané
problematiky. U studii, které mély co do Cinéni s vyvojem krajiny, se zji§toval zplsob,
jakym se vyuzivalo principu MC simulace v postupu prace pro dosazeni vysledki.

Tato prace poskytla také nahled na nékolik néstroji, které byly vyvinuty pro
zjistovani dynamiky zmény krajiny a jeji nasledny odhad vyvoje do budoucnosti. Takové
nastroje jsou vétsinou uzce propojeny s GIS, jelikoz zpracovavaji a analyzuji prostorova

data, a proto byl na n¢ kladen dtraz.

vvvvvv

aplikace MCSampling. Pomoci MCSampling je mozné vypocitat optimalni pocet
vzorkovacich bodi pro statistick¢ analyzy. V ptipadé, ktery zde byl uveden jako
ukazkova studie, se pouzily vypocty aplikace pro potvrzeni hypotézy o zméné v krajing.
Do aplikace je potfeba zvolit tolerovatelnou chybu RMSE. Tuto hodnotu je mozné ziskat
zpusobem, jaky byl uveden v této praci. To znamena, vyzkouSet zvazovanou velikost
chyby na starSich nebo dostupnych snimcich zajmové oblasti. Podle rozlohy a
heterogenity oblasti je mozné zvolit také pocet bodil, o jaky se ma v simulaci navySovat
vypoéet pro hodnotu RMSE jednotlivych vzorki. V aplikaci je tato moznost
pojmenovana jako Krok. Dal§i moZnosti nastaveni v aplikaci je pocet opakovani. Pocet
opakovani slouzi k tomu, aby se urcilo kolikrat se ma vypocitat hodnota RMSE pro
kazdy zvazovany poéet vzorkd. Cim vyssi pocet opakovani se zvoli, tim mensi je vliv
nahody na vysledek. Pfesnost vysledkli stoupd s poctem opakovani a stoupa také cas
potfebny pro vypocet.

Bakalatska prace ukazala ptipady, ve kterych se uplatiuje Monte Carlo simulaci,
zhodnotila nastroje pro praci sni a poskytla volné dostupnou aplikaci MCSampling

k vypoctu optimalniho poctu bodi pro statistické analyzy.
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SUMMARY
The aim of this Bachelor thesis was searching for possible usages of Monte Carlo
simulation in landscape development. The thesis focuses on cases where GIS was

involved. Tools in this kind of studies was reviewed.

First, the basics of Monte Carlo simulation was described and the first ever case
of MC method was mentioned. It was Buffon’s needle problem. Then other cases were
get in where MC simulations and models were used. The cases were separately jugged
with emphasis on MC method. They were cases like dynamics of landscape change,

sampling, floods, landslides, fires and uncertainty analysis.

Then came into being a main part of this thesis. It was new created application
called MCSampling. Inspiration for creating this application was a case study by
MAEDA and collective team, 2010. They were using a random sampling scheme for

estimating crops area. The similar pricip was used in creating a MCSampling aplication.

In this study was the application used for detecting changes in landscape by using the
sampling points. This approach was tested in selested area around Olomouc city. For this
area was arranged three satelites pictures from years 1990, 2000 and 2006. From this
pictures can be set a hypothesis of development dynamics to date. The truthfulness of this
hypothesis can be checked by MCSampling analysis. The satelite pictures was
downloaded from freely accessible database of European Environment Agency. The
inputs into aplication was a number of pixels for each category from the oldest satelite
picture in selected area. Then the value of RMSE needed to be entered. The entered 2,5 %
RMSE was tested by applying it into two later satelites pictures of a same area. Another
two parametres needed to be entered into MCSampling. It was a number of iterations for
each estimated number of points and step of how many points is increased after the
number of iterations of estimated sampling points.The more iterations is done the more
acurately results can be recieved because of elimination of luck in calculation. Every of

this optional parametres is chozen according to size of the area and its heterogenity.

The chozen 2,5 % RMSE along with 370 random points had a quite good results.
The 370 points was randomly generated into satelite pictures of 2000 and 2006. These
points well represented most trends in landscape during the past yeary but there were
found categories where the trend according to points was not good enought. Thats why it
is recomended to use 2 % and lower RMSE for statistical analyses in this study arey. The

2% RMSE was tested the same way and the trends in every category were well



represented.By this testing the hypothesis of landscape development can be checked
using 2% RMSE bringing 540 sampling points.

The implementation of this approach brings quick, comparatively cheap and
statistically proven way to verify hypothesis of landscape development when there are no

up to date satelites or aerial pictures.

The validated web page was separately created for this Bachelor thesis.
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