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Abstrakt:

Tato prace se zabyva vyuzitim tii rGznych typt modernich regresnich metod (linearni
model se smiSenymi efekty, zobecnény aditivni model a klasifika¢ni a regresni stromy)
pro modelovani vyskové kiivky. Z vysledka vyplyva, Zze vSechny tii pouzité metody
jsou za urcitych podminek pouzitelné jako alternativni ptistup pro modelovani zavislosti
vySky stromu a jeho vycetni tloustky. SmiSeny model fungoval nejlépe, pokud mél
nahodnou ¢ast odhadu parametru u absolutniho i regresniho parametru a obsahoval vék
porostu (nebo jeho pfirozeny logaritmus) jako prediktor druhé urovné. Zobecnény
aditivni model vychazel nejlépe, pokud byla vyuZzita vyhlazovaci funkce typu LOESS.
Regresni strom byl schopen kvalitni predikce vySek v ptipadé, ze byly vyuzity

jako prediktory vycetni tloust’ka, stfedni tloust’ka, vék porostu a absolutni vyskova bonita.
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Abstract:
The topic of this thesis is utilization of three types of modern regression methods (linear
mixed effects model, generalized additive model and classification and regression trees)
to model height-diameter relationship. Results revealed that all three regression methods
can be, under certain conditions, applicable as an alternative approach for height-diameter
relationship modeling. The mixed effects model performed best, when random effects
of the intercept and regression coefficient were taken into account along with the age
as a second order predictor (or its natural logarithm). The generalized additive model
performed best when LOESS smoothing function was applied. The regression tree
method prediction was optimal when diameter at breast height, mean height, age
of a forest stand and site index were included to the model as predictors.
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1 Uvod

1.1 Vyvoj regresnich modell v lesnictvi

Od pocatku rozvoje lesnickych disciplin v 18. stoleti jakozto samostatnych védnich oborti
se snazi odbornici pfi¢inné vztahy, které se v lese vyskytuji, zachytit ve zjednoduseném
pojeti pomoci modeli. Jelikoz se v pocatcich sledoval les ptedevsim z produkéniho
hlediska, tak je pochopitelné, Ze jako vibec prvni lesnicky model byly vytvaieny
objemové¢ tabulky. Velmi brzy se také objevily pozadavky na predikci vyvoje porosti,
coz dalo vzniknout ristovym tabulkdm. Vibec prvni ucelené rstové tabulky sestavil
Paulsen (1795). Lesnické modelovani ma tedy vice nez 200 letou historii. I kdyz prvni
pokusy o sestaveni riznych modeli byly viceméné postaveny spiSe na praktickych
zkuSenostech a jen omezenych teoretickych znalostech, tak postupem ¢asu dochazelo
k rozvoji lesnickych modelu, které byly vytvafeny na zakladé rozsahlého datového
materialu zpracovaného jiz 1épe teoreticky podlozenymi statistickymi a biometrickymi
metodami. Jednou z téchto metod byla i regresni analyza. Tato vazba je naprosto
pfirozend, protoZe s védnimi obory matematiky a statistiky (z nichz regrese pochazi) jsou
velmi Uizce spjaty obory biometrie a lesnickd dendrometrie, jejiz nedilnou soucasti je
pravé 1 lesnické modelovani. Regresni analyza se zabyva vytvoifenim vhodného
matematického modelu studované zavislosti, stanovi parametry tohoto modelu a ovétuje
hypotézy o statistické vyznamnosti a dalSich dulezitych vlastnostech modelu (Drépela,
2011). Za objevitele regresni analyzy je povazovan sir Francis Galton (1822 — 1911),
ktery poprvé pouzil pojem regrese pii jeho antropologickych pokusech v druhé poloviné
19. stoleti. Je tedy ziejmée, ze pojem regrese se objevil az poté, co se v lesnictvi pouzivala
prvni generace rustovych tabulek. Dokonce modely rlstovych funkci z prvni poloviny
19. stoleti (napf. Hossfeld, 1822; Gompertz, 1825) lze z dne$niho pohledu oznacit
za regresni modely, 1 kdyz v dobé¢ jejich vzniku tento pojem jeSté ani neexistoval.
V pribéhu 20. stoleti jiz vznikaly modely, které jiz nebyly postaveny pouze
na empirickém zaklad¢, ale byly také dobfe biometricky formulované a teoreticky
odvozené. Za jednoho z prvnich prikopnikli téchto modelt mizeme podle Fabriky
a Pretzsche (2011) povazovat Ernsta Assmanna, ktery spole¢né s Friedrichem Franzem
sestavil rastove tabulky (Assmann a Franz 1963), které spliovaly vSechny vySe uvedené
podminky. Port¢ a Bartelink (2002) uvadéji jako jeden z rozhodujicich faktort
ovliviiyjicich vyvoj lesnickych modelt lepsi dostupnost vykonné vypocetni techniky

vybavené odpovidajicim softwarovym vybavenim (v¢etné vizualizanich néstroji),
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stavajicich. Proto je mozné souhlasit s tvrzenim Gregoirea et al. (1995), ktery konstatoval,
ze regresni analyza je dnes nejbéznéji pouzivand = statistickd metoda
v lesnickém modelovéani. Vyvoj regresnich metod doznal za poslednich 20 let takového
rozmachu (a to pravé predevSim diky rychlému vyvoji vypocetni techniky),
ze se lze s nékterou variantou regresniho modelu setkat v Siroké Skale lesnického
vyzkumu 1 praxe. V dne$ni dobé se v lesnictvi mizeme setkat S regresnim modelem
pfedevsim v empirickych modelech rustu a vyvoje lesa. Jsou také zakladni soucasti
rastovych simulatorti dnes velmi Casto pouzivanych v lesnickém vyzkumu a praxi.
Podle Fabriky a Pretzsche (2011) je simuldtor pocitacovy model redlného systému,
ktery se vyuziva pro ucely simulace. Rlistovy simulator miize byt definovan jako soubor
dil¢ich modeld, které spole¢n¢ simuluji chovani lesa po celou dobu jeho vyvojového
cyklu — tedy od obnovy porostu pies rist stromt az po t€Zbu. Vétsina dil¢ich modelt

je zaloZena pravé na ruznych typech regresnich technik.

1.2 Problémy s lesnickymi daty

Vyuziti regresnich metod v lesnictvi mé vSak stale svoje omezeni, a to diky problémiim,
které vychazeji pravé z povahy dat. Podle Zhanga et al. (2005) se v lesnictvi stale velmi
¢asto pouziva modelovani pomoci linearni a nelinearni regrese. V téchto typech regresi
se pro odhad parametr vyuziva metoda nejmensich ¢tvercu (Calama a Montero 2005).
Nicmén¢ jeden z predpokladli pouziti této metody, konkrétné¢ nezavislost mezi
pozorovanimi, je velmi Casto poruSena a to z divodu ¢asové nebo prostorové zavislosti
mezi daty, kterd ma za disledek vychylené odhady stfednich chyb parametri modelu,
vychylené odhady intervalli spolehlivosti parametri modelu a zaroven zavadéjici
vysledky testii vyznamnosti (Anselin a Griffith 1988; Searle et al. 1992; Fox et al. 2001).
Vzajemna zavislost je disledkem hierarchické struktury dat, protoZe data pochazejici ze
stejnych inventarizacnich jednotek (strom, plocha, oblast), si jsou podobné&jsi oproti
datlim z jinych jednotek (West, 1981; West et al. 1984; Neter et al. 1990; Fox et al. 2001).
Pokud shrneme vySe uvedené, muzeme konstatovat, Ze existuji tfi rdzné zdroje
variability, coz odpovida tvrzeni Drapely (2011), ktery definoval zdkladni zdroje
variability takto:



1. prostorovéa variabilita (konkrétni tvar zavislosti se méni misto od mista

v zavislosti na riiznych faktorech, predevsim na podminkéch prostredi),

2. Casova variabilita (tvar funkce se méni s Casem, typické napt. pro vyskové

funkce),

3. hierarchickd struktura dat (data jsou méfena na urcitych jednotkach,

které jsou soucasti vyssich jednotek — napf. strom — zkusna plocha nebo porost

— lesni oblast, apod.). Vnofteni jednotlivych trovni méteni vede k tomu, ze data

jsou vzajemné korelovana.
Praveé hierarchicka struktura dat je problémem vétSiny lesnicky vyuzitelnych modelt
(napt. model vyskové funkce, rastové funkce, zavislosti rustovych veli¢in na faktorech
prostfedi a klimatu). U problému prostorové variability je ale nutné upozornit na tvrzeni
Legendreho (1993), ktery poukazal na to, Ze prostorova variabilita neni jen pouhym
statistickym problémem, ale predevsim je dilezitou vlastnosti ekosystému. Odhad
prostorové heterogenity je nezbytny pro pochopeni komplexnosti, struktury a fungovani
ekosystému jako takového (Zhang et al. 2008). Proto je nutné vénovat vysvétleni
co nejveétsi Casti prostorové variability v modelu mimotfadnou pozornost. Co se tyce
Casové variability, tak vime, Ze mezi opakovanymi méfenimi na stejnych jednotkach
existuje silna zavislost. PouzZijeme-li klasické regresni metody na takto ¢asové zavisla
data, dochazi k desinterpretaci modelu. V takovychto ptipadech se ve vysledcich casto
vyskytuje falesna statisticka zavislost mezi zavislou proménnou a nékterou z nezavisle
proménnych, zapti¢inéna pravé casovou korelaci mezi daty (Hanke a Wichern 2005).
Donedévna byly tyto problémy casto opomijeny a cely datovy soubor se pro ucely
analyzy povazoval za homogenni a modelované vztahy byly vyjadieny pouze jednim
modelem, ktery muzeme oznacit jako globalni, nebo se pro kazdou zkoumanou jednotku
vytvarel samostatny model, ktery Ize oznacit jako lokalni. Podle Drapely (2011) je moZné
shrnout nevyhody obou modelu takto:

e globalni model ignoruje skute¢nou prostorovou (event. ¢asovou) Strukturu dat

a vSechna data povaZzuje za vzajemné& nezavisld a pracuje se vSemi daty najednou

— coz zpusobuje zdanlivé vysokou variabilitu dat (nebot’ vSechny vySe uvedené

zdroje variability jsou zahrnuty do nahodné slozky modelu) a vysledkem jsou

Siroké¢ intervalové odhady parametrt,

e v piipadé¢ lokdlniho modelu plati parametry modelu jen pro experimentalni
jednotku (napt. zkusnou plochu), pro kterou byly spocitany, resp. pro velmi

omezeny zakladni soubor (napft. pro porost, ve kterém byla dand zkusna plocha

9



vytvofena), coZ znamend obtiznou moznost zobecnéni (tyto modely se nedaji
pouzit napt. pro nové méfené plochy, nemizeme modelovat variabilitu mezi
experimentalnimi jednotkami apod.) a navic v ptfipadé¢ velkého poctu
experimentalnich jednotek je nutné stanovit velké mnozstvi modelti s mnoha
parametry, cemuz piedchazi nutnost velkého mnozstvi méieni.
Odstranéni nevyhod obou modelti bylo v minulosti feSeno riznymi zpiisoby (Calama
a Montero 2004):

e dvoustupnovym modelem (Ferguson a Leech 1978), kdy v prvni fazi feSeni byl
dany model proveden pro kazdou experimentalni jednotku (plochu) a v druhé¢ fazi
byly parametry modeld pouzity jako vysvétlujici proménné do modeli jejich
zavislosti na dalsich, vétSinou porostnich veli¢inach (pocet stromii, hektarova
kruhova vycetni zadkladna, horni vyska, stfedni tloustka, objem stiedniho kmene
apod.), napt. Krumland a Wensel (1988); Parresol (1992),

e odvozenim piislusnych modell pro jednotlivé geografické oblasti
nebo ekologicky definované oblasti napt. Fulton (1999), Huang et al. (2000),

e vyuzitim geostatistickych metod napt. Zhang et al. (2004).

Ale ani tyto metody nejsou v nékterych piipadech idealnim feSenim vyse uvedenych
problémtl, a proto stale existuje snaha vytvofit modely, které by 1épe dokazaly zpracovat
datovy material s komplikovanou strukturou. Tato potieba se projevuje stale vice,
coz lze pfisuzovat tomu, Ze se rozvinuly nové metody sbéru dat (letecké a druZicové
snimkovani, laserové skenovani apod.), které poskytuji velké datové sady, jeZ vykazuji
prvky €asové nebo prostorové zavislosti a klasické regresni metody je neumi zpracovat.
V soucasné dobé ale existuji nové regresni techniky, které se umi s vySe uvedenymi
problémy v lesnickych datech velmi dobfe vypofddat. Pravé moznost vyftesit
napf. problém prostorové zdvislosti a heterogenity dat vede k popularizaci a stale
masivnéjSimu vyuzivani SirSitho spektra regresnich metod. Vzhledem k tomu,
7e vlastnosti téchto regresnich technik a moznosti jejich vyuziti v lesnictvi jsou stale
pfedmétem intenzivniho vyzkumu, je tato prace zaméfena na analyzu tii rGznych
regresnich metod s diirazem na feSeni vySe uvedenych problémil v datovém materialu.

Jako priklad mozné praktické aplikace bylo zvoleno modelovani vyskové kiivky.
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1.3 Vyznam modelu vyskové kiivky

Model vyskové kiivky je jednim z nejbéznéjSich lesnickych  modela,
ve kterém se nejcastéji setkdvame s vySe uvedenymi problémy. Jednd se o jeden
Z nejpouzivangjsich a také nejstarsich lesnickych modeld. Divody jeho vzniku a ¢astého
pouzivani jsou velmi logické. Jelikoz prvni modelovaci pokusy sméiovaly ke zjisténi
produkce porostu (tedy jeho zasoby) bylo nutné znat vysky a vycetni tloustky
jednotlivych stromt pro urceni jejich objemu. Na rozdil od méteni tlousték bylo a stale
vytvafeny prvni modely zavislosti vysky na vycetni tloustce stromu, aby se ¢ast
meétfenych vySek mohla nahradit vySkami modelovymi. Za jedny z prvnich vyznamnych
praci zabyvajicich se modelem vyskové kiivky 1ze oznadit napt. prace Levakoviée (1935)
a Wiedemanna (1936), kteti jako prvni publikovali regresni model vztahu vysky stromu
v zavislosti na jeho vycetni tloustce. Vyvoj modelu vyskové funkce se neustale vyviji
a od ptivodnich modeli, které byly naptiklad feSeny velmi jednoduchou lineérni regresi,
ptes upravené ristové funkce a specializované nelinearni vyskové funkce jsme se dostali
az po nejmoderngjsi techniky, které jsou feSeny v této praci. Spoleénym cilem vSech
regresnich pristupti modelovani vysek pouzitych v této praci je snaha o co nejkvalitnéjsi
predikci vysek pii méfeni co nejmensiho mnozstvi vySek za pouziti co nejefektivnéjsi

metody, ktera bude schopna fesit problémy zavislosti a heterogenity v datech.

11



2 Cil prace
Hlavnim cilem prace je ovérfeni praktické pouzitelnosti vybranych regresnich metod
pro modelovani vyskovych funkci v lesnictvi. Na zaklad¢ praktickych zkusenosti a studia
dostupné literatury byly jako nejperspektivnéjsi pro tento Ucel zvoleny nasledujici
tfi regresni modelovaci techniky:

1. Model se smiSenymi efekty
Prvnim dil¢im cilem je vytvofeni smiSen¢ho linearniho regresniho modelu vyskové
kiivky, ktery bude zaloZzen mimo prediktor prvni Grovné (vycetni tloustka stromu) také
na prediktorech druhého fadu (riizné porostni taxa¢ni veli¢iny). SmiSeny model (mixed
effects model - MEM) bude vytvoten pro jednu vyskovou funkci vybranou na zakladé
literarni reSerSe a analyzy experimentalnich dat. Soucasti tvorby smiSeného modelu bude
1 tzv. kalibrovanéd predikce. Kalibrovana predikce ma slouzit k tomu, aby vytvofeny
model predikoval vysky jednotlivych stroml s co nejmensi chybou pfi pozadované
spolehlivosti, na zakladé co nejmensiho poétu méfenych vysek v porostu. Cilem kalibrace
je zjistit, kolik stromi a s jakou tloustkovou strukturou je nutné zméfit pro dosazeni
pozadované piesnosti predikce. Vysledny kalibrovany model by mél tedy dosahovat
pokud mozno podobné presnosti jako lokalni model, ale m¢l by vyzadovat co nejmensi
pocet méfenych stroml. V disledku takto vytvofeného modelu je tedy mozné snizit
casovou a tedy 1 finan¢ni naro¢nost terénniho sbéru dat — v tomto pfipadé méteni vysek
stromd.

2. Zobecnény aditivni model
Druhym dil¢im cilem je ovéfeni pouZitelnosti zobecnéného aditivniho modelu
(generalized additive model - GAM) vyskové kiivky. Divodem pro pouziti tohoto
modelu je obecny ptedpoklad, Ze tento typ modelu je velmi vhodny piedevSim
pro modelovani nelinedrnich vztaht, které se v lesnictvi velmi Casto vyskytuji a vztah
mezi vySkou stromu a vycetni tlouStkou stromu je typickym piedstavitelem této skupiny
vztahll. Budou vyzkouSeny rizné typy vyhlazovacich funkci s ohledem na praktické
pouziti vytvorenych modelt. Takto zkonstruované modely budou porovnany s globalnimi
modely (platnymi pro celé zajmové izemi) i s lokalnimi modely (jednotlivé porostni
skupiny) vyskovych funkci, které budou vypocitany béznou nelinedrni regresi. Cilem
je tedy odpoveédét na otazku, jestli néktery z typit GAM modelt je vhodny pro modelovani

nelinearniho vztahu mezi vySkou stromu a vycetni tloustkou stromu.
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3. Klasifika¢ni a regresni stromy
Ttretim dil¢im cilem je vyuziti neparametrické metody klasifikacnich a regresnich stromu
(classification and regression trees - CART) pro popsani a vysvétleni zavislosti vysky
stromu na jeho vycetni tloust'ce a riiznych porostnich veli¢indch. Diivodem pro sestaveni
takovéhoto stromu je otestovani, jestli mize byt vytvofen algoritmus, ktery by nebyl
obecné formulovatelny pomoci matematicko-funkéné definovaného modelu, ale piesto
poskytoval adekvatni vysledky. Cilem bude ovéfit, jestli je mozné vytvofit regresni strom,
ktery by predikoval vysku stromu s pozadovanou piesnosti pouze za znalosti vycetni
tloustky a n€kterych z porostnich veli€in, ale bez pouziti parametrického modelu vyskové
ktivky, to znamena, jestli by vycetni tloustka a libovolné porostni veli¢iny mohly slouzit
jako klasifikatory pro urceni vySky stromu a nahradit tak klasickou vyskovou kiivku.
I kdyz je vysledek této techniky také nazyvadn modelem, tak se jedna ale o model

neparametricky a lze se setkat také s oznacenim technika bez tvorby modelu.
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3 Soucasny stav feSené problematiky

3.1 Vyuziti regrese v lesnictvi v poslednich 20 letech

Jako kritéria vyuziti tfi regresnich metod bylo pouzito poctu plné recenzovanych
nebo impaktovych ¢lanka dohledatelnych ve védeckych databazich SCOPUS nebo Web
of Science za poslednich 20 let rozdélenych do tii kratSich ¢asovych usekt. Jednalo
se 0 obdobi mezi lety 1995 — 2004, 2005 — 2009 a 2010 — 2014. Byly hodnoceny pouze
¢lanky, které se tematicky vazaly na lesni hospodafstvi nebo lesnicky vyzkum.
Jako kli¢ova slova byla pouzita: mixed effects model, generalized additive model,
classification and regression trees, forest, forestry, forest management. Takto nalezené
¢lanky byly ¢lenény do tii kategorii:

- impaktové v kategorii Forestry dle databaze Web of Science (ImpFor),

- impaktové mimo kategorii Forestry dle databaze Web of Science (ImpNonFor),

- ostatni neimpaktové dohledatelné v databazi SCOPUS (Rec).

Z provedené analyzy (graficky znazornéno na obrazcich ¢. 1 - 4) je dobfe patrné,
ze u vSech tii metod se zvySuje pocet publikaci za obdobi mezi roky 1995 — 2014.
Ve vSech tfech kategoriich publikaci u vSech metod je vidét, Ze nejvice publikaci
bylo vydano v poslednich péti letech, coZ potvrzuje zvysujici se vyznam téchto metod
a je tedy vcelku opodstatnéné, ze se tyto metody nazyvaji v této praci jako moderni
metody. Je také dobfe patrné, Ze jednoznaéné pievazuje pocet publikaci v impaktovych
casopisech (bez rozdilu kategorie) nad publikacemi pouze recenzovanymi. Nejvice
publikaci vyuziva metodu modeld se smiSenymi efekty bez rozdilu, jestli se jedna
o modely linearni, nelinearni nebo zobecnéné. I kdyz jsou vSechny tfi metody teoreticky
znamy jiz vice nez 20 let, tak jejich prudky rozmach nastal az v poslednich 10 letech,
a vhodnych programil. Z pohledu dal$iho vyvoje bude zajimavé sledovat, jestli i nadale
bude postupovat zvysujici se trend u vSech tii metod, coz by znamenalo, Ze se tyto metody
stanou bézn¢ uzivanymi metodami, které jsou akceptované piedevSim z divodu
schopnosti fesit problémy s lesnickymi daty uvedenymi v kapitole 1.2 nebo jestli se tento
trend zastavi na tkor jednodussich linearnich a nelinedrnich modeli. Také bude zajimavé
sledovat srovnani vzajemného poméru vyuzivani parametrickych (MEM)
a neparametrickych (GAM, CART) metod, protoze v soucasnosti parametrické metody
dominuji, coz mize vyvolat domnénku, Ze i ptes svoji vyssi vypoctovou naro¢nost oproti

neparametrickym metodam poskytuji lepsi vysledky v oblasti lesnického modelovani.
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Modely se smiSenymi efekty - MEM
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Obr. ¢. 1: Vyvoj mnozstvi publikaci o MEM v lesnictvi za poslednich 20 let

Zobecnéné aditivni modely - GAM
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Obr. ¢. 2: Vyvoj mnozstvi publikaci o GAM v lesnictvi za poslednich 20 let

15



Klasifika¢ni a regresni stromy - CART
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Obr. ¢. 3: Vyvoj mnozstvi publikaci o CART v lesnictvi za poslednich 20 let

Vyvoj MEM, GAM a CART modela
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Obr. ¢. 42 Vyvoj poctu publikaci tri ruznych regresnich metod za poslednich 20 let

3.2 Vyskové ktivky a jejich modely

Vyska stromu a vycetni tlouStka jsou dvé nejcCastéji méfené stromové veliCiny
pfi zjistovani stavu lesa. Zatimco méteni tloustek je jednoduché a levné, tak méfeni vySek
stromd je ¢asové a financné naro¢né (Adame et al. 2008). Toto tvrzeni plati i piesto,
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ze 1 diky méfeni odstupovych vzdélenosti pomoci laserovych a ultrazvukovych
technologii pii métfeni vySek se snizil ¢as potiebny k méteni (Vargas-Larreta et al. 2009).
U stromt, které nemaji zméfenou vysku je pouzita vyska predikovana pomoci modelu
vySskové kiivky, ktery je vytvofen na zakladé jiz zméfenych vySek (Martin
a Flewelling 1998; Huang et al. 1992). Predikovani vysek stromli ma za nasledek
snizovani nékladii na ziskavani dat. Z tohoto diivodu je tvorba vhodného modelu vyskové
kiivky povazovana za jednu z nejdilezitéjSich soucasti zjisStovani stavu lesa
(Schmidt et al. 2011). K ziskani dostateéné presnych odhadi vysek za pomoci modelu
je nutno zm¢ftit alespon 20-25 vysek (van Laar a Akga 2007).

Vyskova kiivka vyjadiuje zavislost mezi vyskou (h) a vycetni tloustkou stroma (di3)
v porostu v uréitém stadiu (v€ku) jeho vyvoje v grafické, tabulkové

anebo matematické formé. Obecné se da vyskova funkce vyjadtit vztahem
h=f(dys) 3.1)

Kvalitni vyskova kiivka musi spliiovat nasledujici vlastnosti (Smelko, 2000) :

- zacina v bodé h = 1,3 m (vyska ve vycetni tloust'ce),

- meéni sviij tvar z konvexniho na konkavni — ma inflexni bod,

- je rostouci (zpocatku strméji, pii vysSich tloustkach pomaleji),

- asymptoticky se pfiblizuje k maximalni vySce hmax, jakou mize dievina v danych
stanoviStnich podminkach dosdhnout.

Dle Adame et al. (2008) je dalsi dileZitou vlastnosti 1 to, aby parametry modelu kiivky

byly biologicky interpretovatelné. Modely s biologicky odivodnénymi parametry

poskytuji kvalitnéjsi extrapolaci modelovych hodnot mimo rozsah métfenych dat

(Fekedulengn et al. 1999). Vyskova kiivka spliujici vSechny pozadované vlastnosti

Jje znazornéna na obrazku ¢. 5.

3.2.1 Stadialni vyskova kiivka

Vyskova kiivka vyjadiujici vztah vysky a vycetni tloustky stromu se také oznacuje
jako stadialni vyskova kiivka. Stadidlnost vyskové kiivky znamena, Ze vyskova kiivka
meéni s vyvojem porostu svoji polohu. S vékem porostu se postupné presouva nahoru
a souCasn¢ se prodluzuje smérem k vetSim tloustkdm a stava se plossi
(Smelko et al. 1992). Toto tvrzeni lze historicky jiZ najit naptiklad v pracich autort
Speidel (1893), Assman (1943), Prodan (1951), Halaj (1963, 1974) a dalSich.
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Praveé problém stadialnosti byl divodem, pro¢ se vytvofil systém jednotnych vyskovych
kiivek (JVK). Tento systém mél nahradit opakované méfeni vySek v porostu
pro konstrukci novych vySkovych kiivek, coz vyzadovalo stanoveni novych hodnot
parametrii, které bylo obtizné. Jedna se o ucelenou soustavu schematizovanych kiivek,
které modeluji o¢ekavany prabeh vyskovych kiivek jednotlivych dievin v dané rstové
oblasti a dovoluji tedy pro konkrétni porost vybrat pravé jednu kiivku a tou nahradit
skuteénou kiivku dieviny v daném porostu (Smelko, 2007). Jedna se tedy o soustavu
kiivek, které odpovidaji jednotlivym stadiim vyvoje stejnovékého porostu. Vyvojoveé
stadium porostu je definovano jeho stfedni tloustkou (Fabrika a Pretzsch 2011). Kiivky
z vyssi stiedni tloustkou (tedy ze starSiho vyvojového stadia) maji strméj$i pocatek
a plossi konec, nez kiivky s niZsi stfedni tloustkou. Na systém JVK navazuje systém
jednotnych objemovych kiivek (JOK). Ten udava objemy jednotlivych stromt
Vv tloustkovych stupnich, pro které byly stanoveny vysky pravé podle systému JVK. Prvni
systém stadialnich vySkovych kiivek sestavil Philipp (1924). V naSich podminkach je
dodnes pro zjistovani zasob porostit pouzivan systém JVK vytvofeny Halajem (1955).

Systém vyskovych kiivek je ukdzan na obrazku €. 6.

h (m)
A

1,3

3 § : 3 v T

>
0 d, d, d, d d, dyq(cm)

Obr. ¢ 5: Vyskova kifivka se znazornénim svych viastnosti (Smelko, 2007)
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Obr. ¢. 6: System JVK pro smrk, tloustkova trida 4, stredni tloustka 23-29 cm
(Halaj, 1955)

Systém jednotnych vyskovych kiivek se v praxi vyuziva z toho divodu, aby se snizil
celkovy pocet méfenych vySek. Pfi tvorbé skute¢né vyskové kiivky pro danou dievinu
a porost je nutné méfit nékolik vysek pro kazdy tloustkovy interval, kdezto pfi pouziti
jednotné vyskoveé kiivky pii dané dievin€ a porostu se méti vysSky pouze v tloustkovych
intervalech nejbliZe stfedni tlouitky. Smelko (2007) uvadi, Ze nutny podet zméfenych
vySek se takto snizi pfiblizné¢ na polovinu, coz ale stdle znamend meéfeni nejméné
10-20 stromil. Nevyhodou systému JVK je naopak to, Ze jsou pouzitelné pouze

ve stejnoveékych porostech.
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3.2.2 Vyvojova vyskova kiivka

Vyvojova vyskova kiivka (lze ji také nazvat rlstovou kiivkou vysky) vyjadiuje vyvoj

sttedni vysky stejnovékého porostu v zavislosti na jeho véku (Sebik a Polak 1990).

Fabrika a Pretzsch (2011) ji definuji stejné, ale dodavaji, ze mize vyjadiovat také vyvoj

vysky jednotlivého stromu v zavislosti na véku stromu. Vlastnosti vyvojové vyskové

kiivky jsou stejné jako u stadidlni vyskové kiivky, jediny rozdil je v tom, Ze pocatek neni

pii vySce 1,3 m, ale v pocatku soufadnic tedy v€ku 0 let a vySce 0 m. Vyvojova kiivka

se vyuziva pii bonitaci porostu. Vyvojova vyskova kiivka (kfivky zde nejsou vykresleny

az do pocatku soutadnic) je uvedena na obrazku ¢. 7.
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Obr. ¢. 1: Vyvojové krivky strednich porostnich vysek na riznych bonitach

(Cerny et al. 1996)
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3.2.3 Stacionarni vySkova kiivka vybérného lesa
Vyskova kiivka vybérného lesa (také nazyvana jako vyskovy tarif) vyjadiuje stejné

jako stadialni vyskova kiivka zavislost vysek stromi na vycetnich tloustkach. Rozdil
je pouze v tom, ze tato vyskova kiivka neni stadialni, ale je stacionarni — tedy ma stejny
tvar i polohu po celou dobu existence porostu. Vysky v jednotlivych tloustkovych
stupnich se neméni v pribéhu vyvoje porostu (Vyskot et al. 1971). Toto plati pouze
pro vybérny les v rovnovazném stavu (Smelko et al. 1992). Podle Assmanna (1961)
je vSak rovnovazny stav spise vyjimkou. Stacionarnost kiivky je dana tim, Ze vybérny les
obsahuje pfiblizn¢ staly pomér stromi mladych, stfedné¢ starych a dospélych
a tedy rozdeleni vysek a tloustek je po celou dobu vyvoje vybérného lesa viceméné
neménné. Poloha a tvar vyskové kiivky jsou dany kvalitou stanovisté. Proto jsou
vytvafeny systémy vyskovych kiivek (vyskové tarify), které vyjadiuji vliv stanovisté
na rust vybérného lesa. Pouziti vyskového tarifu je zplisob, jak vyjadrtit bonitu stanovisté
ve vybérném lese. Systémy vySkovych tarifli vytvofili jiz na pfelomu 19. a 20. stoleti
Gurnaud (1878) a Biolley (1920). V nasich podminkach sestavil Halaj (1963) vyskové
tarify pro oblast Slovenska. Systém vyskovych tarifa je na obrazku ¢. 8.

3.2.4 Modely vyskové kiivky

K modelovani vyskové kiivky jsou €asto pouzivany nelinearni riistové funkce, které jsou
upravené pro modelovani vysek (ptidanim konstanty 1,3) (Zhang, 1997). Ac¢koliv vétSina
z téchto funkci mize adekvatné modelovat vyskové kiivky, tak pokud se pouziji
k extrapolaci, budou predikovat chybné hodnoty (Zhang et al. 1996). Mnohem castéji
se ale pouZivaji specialn¢ sestavené regresni modely samostatnych vySkovych kiivek
nazyvané jako vySkové funkce. Tyto funkce jsou primarné vytvofeny pouze
pro modelovani vyskovych kiivek a spliiuji vyse uvedené vlastnosti. Smelko (2007)
doporucuje, aby vySkové funkce mély mensi mnozstvi parametri a pokud je to mozné,
tak aby byly linearizovatelné. Otazka linearizace vychazi sice spiSe z pozadavku
na snadnéj§i vypocCet parametrdi, protoZe jejich stanoveni pro nelinearni model
bez moznosti vyuziti vykonného softwaru a hardwaru bylo dfive velmi obtizné. Nicméné
I v dnesni dob¢ je vhodné vyuzivat linearizovanych modeli, protoze pro linearni modely
obecné existuji mnohem lepsi nastroje pro vlastni analyzu i interpretaci vysledki.
Za jednu z prvnich funkci lze povazovat funkci Levakovice (1935), ktera je vsak velmi
Casto a velmi uspéSné pouzivana dodnes. Modeli vySkovych kiivek bylo dodnes

vytvofeno velké mnozstvi a jejich piehled je mozné najit napf. v pracich Fanga
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a Baileyho (1998), Penga (1999), Huanga et al. (2000), Husche et al. (2003), Smelka
(2007), van Laar a Akca (2007). Nejcastéji se mizeme setkat S modely, které maji

dva nebo tii parametry, modely s vice parametry jsou spiSe vyjimkou.
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Obr. ¢. 8: System vyskovych tarifit pro vybérny smrkovy les (Halaj, 1963)

Model vySkové kiivky mimo vyuZiti pii ur€ovani zasoby porostu je pouzivan napt.:
e k stanoveni objemu stromu (Larsen a Hann 1987; Jayaraman a Lappi 2001),
e Kk popisu vertikalni struktury porostu (von Gadow et al. 2001),
e kurceni socialniho postaveni stromu v porostu (Colbert, 2002),

e Kk popsani ristové dynamiky porostu (Curtis, 1967; Peng et al. 2001),
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e Kk hodnoceni poskozeni porostu (Parresol, 1992),
e Kk stanoveni horni porostni vysky a s jeji pomoci k uréeni produkéniho potencialu
(Huang a Titus 1993; Vanclay, 1994; Lappi, 1997; Lei a Parresol 2001).

Mnoho modeli ristu a vyvoje lesa vyuziva vysky a tloustky jako dvé zakladni vstupni
proménné, vysky jsou bud’ predikovany vSechny nebo jen jejich ¢ast (Arney, 1985;
Huang et al. 2000). Parametry vySkové funkce jsou ovlivnény velkym mnozstvim faktord,
téchto a mnoha dalSich mén¢ dilezitych faktorii zplsobuje velkou prostorovou
provazanost (Nanos et al. 2004). Naopak Zeide a Vanderschaaf (2002) povazuji
za nejzietelngj$i faktor hustotu porostu. Zavislost mezi meéfenimi je disledkem
hierarchické struktury dat ve vztahu vysky a tloustky, takze dochazi k velké korelaci
mezi daty (Gregoire, 1987).
Model vyskové kiivky muze byt vyuzit na lokdlni irovni nebo muze byt pouzit obecné
pro vétsi izemi (Soares a Tomé 2002). Vztah vycetni tloustky a vysky stromu je velmi
variabilni mezi jednotlivymi porosty a zavisi na riistovych podminkach a stavu porostu
(Sharma a Zhang 2004). Toto potvrzuje konstatovani Curtise (1967), ktery fika, Ze vztah
vysky a tloustky se liSi porost od porostu a dokonce nemusi byt konstantni ani v rdmci
jednoho porostu v ¢ase. Tomu odpovida definice stadidlnosti vySkové kiivky. To vSechno
je divodem, pro¢ nemuze byt jedna vyskova kiivka pouZzita korektné na rozséhlé tzemi
(Castedo Dorado et al. 2006). Obecné lze fici, Ze zahrnuti porostnich veli¢in do modelu
vyskove kiivky jako proménné snizuje stiedni hodnotu rezidui a zvySuje piesnost modelu
(Soares a Tomé 2002; Calama a Montero 2004). Z téchto poznatki vyplyva, ze pokud
chceme sestavit model na lokalni urovni, tak se vyuZzivd pouze tloustka stromu
jako prediktor, ale pokud chceme pouzit model pro vétsi uzemi, je vhodné doplnit model
o dalsi prediktory porostnich nebo regionalné platnych veli¢in. Tento model se poté
nazyva regionalni model vyskové kiivky a vyjadiuje tzemné $irsi platnost nez lokalni
model. Timto modelem se ve svych pracich zabyvali napt. Schroder a Alvarez Gonzéles
(2001), Lopez Sanchez et al. (2003), Sharma a Zhang (2004), Temesgen a von Gadow
(2004), Castedo Dorado et al. (2005), Sharma a Parton (2007)a Vargas-Larreta et al.
(2009) a dalsi.
Pokud shrneme vySe uvedené, tak miZeme konstatovat, Ze model vySkové kiivky
ma své vyhody a nevyhody. Mezi jeho vyhody patfi:

e relativni jednoduchost modelu,
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e moznost vyuZiti i pro jiny ucel nez jen urCeni zasoby porostu,
e vyuziti v lese vékovych tiid i v lese nestejnoveékém.
Naopak za jeho nevyhody lze oznacit:
e nutnost méfeni relativné vysokého poctu vysek stromt pro jeho sestaveni,
e stadidlnost modelu (problém s ¢asovou zavislosti),

e omezena lokélni platnost (problém s prostorovou zavislosti).

3.3 SmiSené regresni modely

K odstranéni problému v datech uvedenych v kapitole 1.2 pti pouziti metody nejmensich
¢tvercli pramenicich z riznych zdroji variability se velmi Casto pouzivaji modely
se smiSenymi efekty (Casto také nazyvané smiSené modely), jejichz pocatky lze nalézt
Vv poloving 80. let minulého stoleti, a které se do lesnického vyzkumu dostaly diky pracim
napt. Biginga (1985), Lappiho (1986) nebo Gregoirea (1987). Lze se s nimi setkat také
napt. v zemédélstvi, ekologii, ekonomice, sociologii, biomedicin¢ a dalSich védnich
oborech (Calegario et al. 2005). Smiseny model je specialnim piipadem obecného
linearniho modelu (Kangas a Haara 2012). Obecny linearni model se vyuziva pravé
v ptipadech, kdy neni splnén pfedpoklad o nezavislosti mezi pozorovanimi. Obecné
1ze Fici, ze smisené modely jsou urc¢itym druhem kompromisu mezi globalnim a lokalnim
modelem — kazda experimentalni skupina muiize mit vlastni model, ale tyto modely
jsou uréitym zptsobem provazany s globalnim modelem, takZe jejich parametry nemohou
nabyvat zcela libovolnych hodnot jako u lokdlnich modelti a navic je zde mozné
kvantifikovat variabilitu mezi experimentalnimi jednotkami i uvnitf nich (Drapela, 2011).
Smisené modely se skladaji z pevné slozky, ktera se tyka celého zkoumaného souboru
(populace) a nahodné slozky, ktera se tyka jednotlivych hierarchickych tirovni souboru
(Calama a Montero 2005). SmiSené modely dovoluji odhadovat pevné a nahodné
parametry spole¢né, takze lokalni a globalni modely mohou byt kombinovany
do struktury pevnych efektli a vnofend variabilita miize byt definovana ndhodnymi
parametry (Adame et al. 2008). Pevna slozka odhadt parametrti ve smiSeném modelu
zodpovidd za vliv jednotlivych proménnych jako v béznych regresnich technikach
(Yang a Huang 2011) a nahodna slozka odhadd parametri zodpovida za heterogenitu
a nadhodnost v datech zplisobenou znamymi i neznamymi faktory (Vonesh a Chiinchilli
1997). SmiSené modely jsou tedy lepsi nez regrese s vyuzitim metody nejmensich ctverci

pravé proto, Ze berou v potaz prostorovou a Casovou zavislost, ¢imz poskytuji lepsi
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odhady parametrti (Budhathoki et al. 2008). Prostorova a Casova zévislost je brana
V uvahu tim zptsobem, Ze je definovana kovarian¢ni struktura nahodné slozky modelu
(West et al. 2007). Kovarian¢ni struktura modelu pfedpoklada, ze rezidua jsou nezavisla
a maji konstantni rozptyl (Lhotka a Loewenstein 2011). SmiSené modely jsou také stale
vic pouzivany pro zacleniovani vnoiené stochastické struktury do stromovych rastovych
modeld (Lappi, 1991; Hokkd, 1997). Cilem smiSeného modelu je tedy objasnit ¢ast
nahodné variability globalniho modelu, ale zaroven vyuzit lokalnich modelt tak,
aby vznikl jeden obecny model, ktery bude dostatecné flexibilni pro pouziti na daném
uzemi. Nahodné efekty nam tedy mohou pomoci odstranit ¢ast nekonstantnosti rozptylu,
pokud existuje (Fang a Bailey 2001). Zakladem konstrukce smiSenych modelt je model
rozkladu chyby regresntho modelu & (nazyvany také model slozek variability
— variance component model (Mehtitalo, 2010)). V klasickém regresnim modelu chyba
¢ vyjadiuje celkové modelem nevysvétlenou variabilitu. Podle modelu rozkladu chyby
¢ je kazda méfend hodnota yik (kterd je méfena na k-tém jedinci i-té experimentalni

jednotky) souctem komponent podle tohoto vztahu

Yik = 1 + Ui + €ik (3.2)
kde je
U fixni stfedni hodnota,
Ui nahodny efekt experimentalni jednotky i (tj. ta ¢ast chyby e, ktera je vysvétlitelna
variabilitou mezi experimentalnimi jednotkami, tj. napt. mezi plochami),
Eik nahodny efekt jedince v ramci experimentalni jednotky (tj. ta ¢ast chyby e, ktera

je vysvétlitelna variabilitou mezi jedinCi v ramci experimentalni jednotky i)

(Drapela, 2011).
SmiSeny model je generalizaci modelu rozkladu ndhodné chyby e. Zakladni rozdily
mezi lokalnimi a smiSenymi regresnimi modely uvedl Weiss (2007) a jsou uvedeny
v tabulce ¢. 1. SmiSeny model existuje v linearni i nelinedrni podobé¢, ale velmi Casto
se nelinearni modely linearizuji  (napf. Lappi, 1997, Mehtitalo, 2004;
Kinnunen et al. 2007), protoZe proces tvorby smiSeného modelu je pak mnohem snadné;jsi
(Robinson a Wykoff 2004). Linearni smiSeny model Ize v obecné maticové formé zapsat
(Gregoire et al. 1995) (zde na piikladu opakovaného méteni stromii na zkusnych plochach

pfi inventarizaci lesa):
y=Xp+Zb+eg (3.3)
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kde je

n rozmérny vektor zahrnujici n pozorovani zavisle proménné z ny stromi

konstrukéni matice o rozmérech N X m zahrnujici nezavisle proménné spojené

m rozmérny vektor pevnych parametra (vypocitané odhady parametri),

g rozmérny vektor nahodnych parametrt pro uroven strom, plocha a perioda,

y
na ny plochach béhem nw ¢asovych period,
X
s pevnou slozkou modelu,
p
Z konstruk¢éni matice o rozmérech n X  pro nahodnou slozku modelu,
b
€ n rozmérny vektor rezidudlni slozky.

Tab. ¢. 1: Srovnani lokdlniho a smiseného modelu (Weiss, 2007)

Lokalni model

SmiSeny model

Parametry modelu jsou interpretovany
jako pevné.

Parametry modelu jsou interpretovany
jako pevné nebo jako ndhodné.

Nejvhodnéjsi, pokud je cilem vyzkumu
srovnani modeld jednotlivych skupin.

Nejvhodnéjsi, pokud cilem vyzkumu neni
model pro urcitou skupinu,
ale charakteristika rozd¢leni parametra
modelu.

Vhodny, pokud proménna definujici
strukturu dat je zaroven hlavnim
zkoumanym prediktorem.

Vhodny, pokud proménna definujici
strukturu dat je pfedevsim tiidici
proménnou.

Vhodny pro velmi maly pocet skupin.

Vhodny pro vysoky pocet skupin.

VyZaduje vypocet velkého mnozstvi
parametrl (zv1asté v ptipadé modeld
pocitanych pro mnoho skupin).

Pocet pocitanych parametrii nezévisi
na poctu skupin.

V ptipadé vypoctu velkého poctu
parametrl existuje tendence ke zvySovani
variability odhadd parametri.

V piipadé velmi malého poctu skupin
mohou nastat problémy s odhadem
parametrd rozdéleni nahodnych faktort.

Podle Fanga a Baileyho (2001) jsou pro tvorbu smiSeného modelu nezbytné tyto

tf1 zakladni kroky:

1. urceni efektl parametri (proménnych),

2. urceni struktury varianéné-kovarianéni matice uvnitf ploch mezi jednotlivymi

jedinci,

3. urceni struktury varianéné-kovarian¢ni matice mezi jednotlivymi plochami.
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Podle Voneshe a Chiinchilliho (1997) se na odhad parametri smiSeného modelu
nejéastéji pouzivaji metoda maximalni vérohodnosti (maximum likelihood - ML)
nebo metoda omezené maximalni vérohodnosti (restricted maximum likelihood
— REML). Metoda maximalni vérohodnosti je metoda odhadu parametrti modelu, ktera
pracuje s vérohodnostni funkci. Jako vérohodnost oznacujeme stav, kdy se parametry
modelu @ méni a pozorovani ( X1, X2, ...xn) jsou fixni. Vérohodnostni funkci lze tedy zapsat

vztahem

L(elxli X2, '--)xn) = f(xlixZF ---:xnlg) (34)

kde je
L vérohodnostni funkce,
parametry modelu,

nezavislé pozorovani 1,...,n,

- X O

funkce definujici model.

Metoda spociva v nalezeni takové kombinace parametrli, ktera bude maximalizovat
veérohodnost, tedy odhady hodnoty parametri 6 bude mozné povaZovat
za nejpravdépodobnéjsi. Maximum této funkce se ziska tak, ze derivace této funkce podle

parametrt 0 se bude rovnat nule a vznikne tak soustava n rovnic.

aublx) _ 0 proi=12,..,n (3.5)
26;
kde je
a1 derivace vérohodnostni funkce,
0 parametry modelu,
X nezavislé pozorovani 1,...,n.

Odhady parametri modelu jsou pravé feSenim této soustavy rovnic. Za maximalné
veérohodny odhad parametru je povazovana ta hodnota, kterd odpovidd globalnimu
maximu veérohodnostni funkce (Drapela, 2011). Rozdil mezi metodou ML a REML
je v tom, ze odhad smérodatné odchylky rozdéleni rezidui modelu ¢ je u metody ML
zavisly na vektoru odhadu parametrd modelu P a je vychyleny a u metody REML

Jiz zavisly ani vychyleny neni (Drapela, 2011). Jelikoz se ov§em ve smiSeném regresnim
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modelu setkdvame se dvéma druhy parametrd, pouzivaji se pro jejich odhady odlisné
metody. Pro odhad fixnich parametri se podle Mehtétala (2010) doporucuje pravé metoda
omezené maximalni vérohodnosti REML a to z téchto hlavnich diivodi:

e REML zohlediiuje pocet stupni volnosti pouzitych pii odhadu parametria .
To je dulezité hlavné v ptipad€, ze model ma velky pocet fixnich parametra
ve srovnani s po¢tem dat,

e REML odhady prvkt matice V nezavisi na odhadu parametra f (matice
V vyjadiuje rozptyl rezidui linearniho smiseného modelu - var(g) — detailné&jsi
popis matice V viz Drapela, 2011),

e REML metoda je oproti metodé maximalni verohodnosti robustné;si
vici odlehlym hodnotam.

Pro odhad ndhodnych parametrt se vyuzivd metoda nejlepSiho linedrniho nevychylené¢ho
prediktoru (best linear unbiased predictor — BLUP) dle Robinsona (1991), ktera je blize
vysvétlena v kapitole 4.3.7.2.

Pomoci smisenych modeltl jsme schopni provadét kalibraci modelu pro konkrétni lokalitu
nebo Casovy okamZik, coZ je jednim z hlavnich divodl jejich vyuziti. Vysledkem
je predikce zavisle proménné pii znalosti nezavisle proménné a vztahu specifikovaného
pravé modelem. Ve smiSeném modelu mize byt predikce provadéna dvéma zplisoby
(Calama a Montero 2004; Sharma a Parton 2007):

1. néhodné parametry maji hodnoty 0 a nejsou dostupné Zadné hodnoty zavisle
proménné — jedna se o tzv. kalibraci s pevnymi efekty (kalibraci na pramér
populace - population average calibration), ktera je specifikovana na velikost
celého zakladniho souboru,

2. nahodné parametry jsou predikovany pro kazdou plochu, pro kterou jsou dostupné
alespon  n&jaké hodnoty zavisle proménné, samostatné — jedna
se 0 tzv. kalibraci s nahodnymi i pevnymi efekty (kalibraci na skupinu - subject
specific calibration), ktera je specifikovana pro jednotlivé plochy nebo ¢asové
okamziky.

Pravé druhy typ predikce se provadi pomoci techniky BLUP. Tato technika vyzaduje,
aby pro danou lokalitu nebo ¢asovy okamzik bylo zméfeno alespon né€kolik jedinct
na dané plose (Calama a Montero 2005). Podle Westa et al. (2007) Ize prvni zptsob
kalibrace oznacit také jako kalibraci nepodminénou a druhy zplsob jako kalibraci
podminénou. Kalibrovany smiseny model je zalozen na skutecnosti, ze stochasticka

slozka variability je disledkem spole¢ného pisobeni riznych faktor (Calama a Montero
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2005; Gutzwiller a Riffell 2007). Pokud je provadéna kalibrace na urovni objektu
(skupiny), tak je potvrzeno, ze ¢im vic méfeni je pro kalibraci k dispozici, tim presnéjsi
je predikce (Calama a Montero 2004; Yang et al. 2009; Crecente-Campo et al. 2010).
Naptiklad Trincado et al. (2007) konstatovali, Ze proces kalibrace mize zvysit predikéni
schopnosti vySkového modelu a neni proto nutné pridavat do modelu dalsi nezavisle
proménné. Toto tvrzeni lze doplnit tvrzenim Vargas-Larrety et al. (2009), ktery
konstatoval, ze pokud jsou pomoci kalibrace predikovany modelové vysky, tak je
vhodnéjsi takto vytvaret modely vyskové kiivky pro jednotlivé lokality rozsahlejSiho
uzemi, coz je uzite¢né predevsim pii velkoplosné inventarizaci lesa. Prave proto, Ze jsou
smiSené modely schopny kalibrace, jsou ¢asto navrhovany jako primarni technika
pro modelovani ristu (Miguel et al. 2013) a Ize je oznacit za vysoce efektivni regresni
techniku (Trincado et al. 2007). Modely se smisenymi efekty se dnes vyuzivaji v riznych
oblastech lesnického modelovani po celém svété. Se smiSenymi modely
se Ize setkat naptiklad pii modelovani Sifek korun (Fu et al. 2013), modelovéani mortality
stromt (Groom et al. 2012), modelovani $iiky kury (Li a Weiskittel 2011), modelovani
ptirozené obnovy (Eerikdinen et al. 2007), modelovani vyvoje nékteré z porostnich
charakteristik (napt. Sunanda a Jayaraman 2006; Miguel et al. 2013), modelovani
morfologické kiivky kmene (napf. Yang et al. 2009; Cao a Wang 2011; Kublin et al.
2013), modelovani hustoty difeva (Guilley et al. 2004), modelovani pfiristu kruhové
vycetni zakladny (napt. Budhathoki et al. 2008; Pokharel a Dech 2012; Aakala et al.
2013), modelovani piirastu vycetni tloustky (napt. Calama a Montero 2005; Uzoh
a Oliver 2008; Rohner et al. 2013), ale piedev§im pii modelovani vySkovych funkci
(napf. Trincado et al. 2007; Adame et al. 2008; Schmidt et al. 2011; Castano-Santamaria
etal. 2013; Lu a Zhang 2013), kde se tato technika (podle po¢tu dohledatelnych publikaci)

pouziva nejvice.

3.4 Zobecnéné aditivni modely

Prvnimi, kdo publikovali zobecnéné aditivni modely, byli Hastie a Tibshirani
(1986, 1990). Jedna se o neparametrickou metodu, ktera patii do skupiny zobecnénych
linearnich model (Hastie a Tibshirani 1990; Guisan et al. 2002). Zobecnény aditivni

model Ize dle Zhanga et al. (2005) zapsat jako:

Y= So+X0-1Ss(Xs) + € (3.6)
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kde je

Y hodnota zavisle proménné,

So absolutni ¢len modelu,

S¢(Xg) neparametricka vyhlazovaci funkce g-té nezavisle proménné X (g = 1, 2, ...,n),

€ chyba modelu.

Na rozdil od zobecnénych linearnich modell, kde jejich primarni parametry — regresni
koeficienty — charakterizuji podobu regresniho modelu, nelze zobecnéné aditivni modely
tak jednoduSe vyjadfit pomoci regresnich parametri. V. GAM modelech je linearni
prediktor nahrazen aditivni vyhlazovaci funkci (Leps a Smilauer 2000). Diky tomu, Ze je
vyhlazovaci funkce aditivni, tak je mozné GAM modely interpretovat stejnym zptisobem
jako béZzné linearni modely (Zhang et al. 2008). GAM modely vyuZzivaji techniku,
pfi niz neni vysvétlovan vliv jednotlivych nezavisle proménnych na predikovanou
veli¢inu samostatné, ale jako soucet ucinkii vSech nezévislych proménnych spole¢né
na zavisle proménnou (Guisan a Zimmermann 2000). Ptfesny zapis rovnice modelu
nemusi byt zndm, protoze data sama o sobé urc¢i tvar modelu, coz ddvd GAM modelim
takovou miru flexibility, kterou lze pfi linedrnim nebo nelinedrnim modelovéni jen stézi
dosahnout (Robinson et al. 2011). Pravé proto jsou GAM modely Casto oznaCovany
jako daty fizené modely (data driven models) na rozdil od béznych regresnich modeld,
které se nazyvaji jako funkei fizené modely (function driven models) (Guisan et al. 2002).
GAM jsou také nékdy nazyvané jako semiparametrické modely, které mohou mit
libovolny tvar a parametry a jsou obvykle odvozeny ¢isté z grafické analyzy dat. Volnost
pii tvorbé modelu ale neni uplnéa, protoze je nutné, aby model splioval zékladni
pozadavky na vztah mezi proménnymi (Robinson et al. 2011). Vyhodou GAM modelt
je tedy schopnost fesit nelinearni a nemonotoénni vztahy mezi zavisle proménnou
a skupinou nezavisle proménnych (Zhang et al. 2005), kde zavisle proménnd nemusi mit
Gaussovo rozdéleni (Brezger a Lang 2006). GAM modely také sniZzuji citlivost na vyskyt
extrémnich hodnot zavisle proménné (Byun et al. 2013). Jak jiz bylo fe¢eno, tak GAM
modely vyuzivaji vyhlazovaci funkce. Mezi bézné pouzivané vyhlazovaci funkce 1ze
zaradit spline, kubicky spline, B-spline, polynomicky kubicky spline, LOESS funkci
(locally weighted scatter plot smoothing), multivariate LOESS a bivariate thin-plate
spline (Venables a Ripley 1997). Ze vSech uvedenych vyhlazovacich funkci
se asi nejCastéji pouziva funkce LOESS. LOESS funkce je neparametrickd funkce
zalozend na lokéaln¢ vazené linedrni regresi (Cleveland a Devlin 1988), tj. pro odhad

ocekavané hodnoty urcitého bodu odezvy (yi;) se pouziji hodnoty prediktoru pouze
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v urCitém intervalu kolem y;, pficemz vaha bodli ve vypoctu je riznd — nejvyssi je
pro body, jejichz hodnota x je stejné jako u analyzovaného bodu a smérem k hranicim
intervalu klesa. Priklad ur¢eni hodnoty zavisle pomoci jadrové funkce pii vyuziti LOESS

funkce je uveden na obrazku ¢. 9.
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Obr. ¢. 9: Princip tvorby LOESS funkce pri vyuziti jadrové funkce (Zuur et al. 2009)

Velmi dulezita je také volba Sifky intervalu, ve kterém lezi body, které pouzivame
k odhadu o¢ekavané hodnoty odezvy. Tento interval se také nazyva §itka jadra (bandwith)
a urCuje se podobné¢ jako u GWR iterativné pomoci minimalni hodnoty AIC a zjist'uje,
kdy se dosdhne nejlepsiho kompromisu mezi hladkosti proloZeni a minimalizaci sumy
rezidui (Drapela, 2011). Napft. Sironen et al. (2003) zdiraznuje dilezitost Sifky jadra,
tedy pocet okolnich stromt, z nichz jsou hodnoty modelu pocitany. V ptipadé uzkého
jadra jsou vysledné hodnoty velmi podobné vychozim, ale opakované vybéry (v ramci
Sitky jadra) davaji velkou variabilitu vyslednych odhadi modelu. Naopak velka Sitka
jadra poskytuje velmi ,.hladkou vyhlazovaci funkci, ale odhady mohou byt znacné
vychylené, coz potvrdil ve své praci i Altman (1992).

Co se ty¢e hodnoceni modelu, tak castym problémem GAM modell
je tzv. preparametrizovani nebo také preureni (bézné se pouziva anglicky vyraz
overfitting). Protoze se jednda o neparametrickou metodu, tak to lze chapat tak,
ze vysledna kiivka je pfili§ ,,pokroucena®, a to az tak, Ze jiZ neni ani schopna davat
odiivodnéné interpolacni odezvy (Robinson et al. 2011). Moznosti, jak urcit spravnou

miru vyhlazeni, je vyuzit proces krosvalidace (Wahba, 1990). Nelze vSak obecné fici,

31



ze by existovalo néjaké jednotné kritérium, které by rozhodlo, Ze zvolena mira vyhlazeni
je vhodnd nebo ne. S timto souvisi tvrzeni Yue et al. (2012), ktefi uvadi, Ze mira vyhlazeni
by méla vzdy zéalezet na ucelu, ke kterému ma byt dany model vyuzit a byt
tak spojen s konkrétni zkoumanou problematikou. Podle Lepse a Smilauera (2000)
je v8ak nejlepsim zpasobem, jak vyhodnotit GAM model, grafické vyneseni odhadnuté
vyhlazovaci funkce. Piiklad grafického vystupu zobecnéného aditivniho modelu je

na obrazku ¢. 10.
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Obr. ¢. 10: Zobecnény aditivni model upravy hodnoty AVB smrku v zavislosti na uhrnu
srazek za vegetacni obdobi (Albert a Schmidt 2010)

GAM modely jsou doporucovany hlavné tehdy, kdyZz neni kladen diraz ptedevs§im
na pfesnost modelu a na poskytovani nahledu do nitra ekologickych procesi,
ale na kvalitu predikce (Aertsen et al. 2010). Dovoluji 1épe modelovat odezvy
jednotlivych druhii s ohledem na environmentalni faktory a vysledné modely Iépe
odpovidaji 1 ekologickym teoriim ve srovnani se zobecnénymi linedrnimi modely
(Lehmann et al. 2002). Vyuzivaji se predevsim v piipadech, kdy jednoduché linearni
nelinearni vztah (napf. vétSi mnozstvi inflexnich bodl, nemonotonni pribéh funkce
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apod.). Také se pouzivaji v piipadech, kdy data vykazuji nelinearni cyklicky trend.
Obecné lze tici, ze GAM modely jsou vyhodné, protoze maji snadnou interpretovatelnost
a poskytuji spolehlivé predikce (Moisen et al. 2006). Také jsou doporucovany,
protoze jsou schopny efektivné vyuzivat lokalnich tdaja (Sironen et al. 2003). V lesnictvi
nasly GAM modely uplatnéni napt. pii modelovani velikosti koruny (Zhang et al. 2005;
Fichter et al. 2013), pfi modelovani prostorové dynamiky riznych druhG dievin
(napf. Falk a Mellert 2011; Kouba a Alados 2012), pii modelovani vySkovych kiivek
(Zhang et al. 2008; Schmidt et al. 2011), pfi modelovani produk¢nich schopnosti
stanovis$té (napf. Wang et al. 2005b; Albert a Schmidt 2010; Aertsen et al. 2012),
pti modelovani tvaru kmene (Robinson et al. 2011), pii modelovani zdravotniho stavu
stromu (Brezger a Lang 2006), pii modelovani rustu kruhové zakladny nebo tloustky
stromu (Yue et al. 2012; Byun et al. 2013) nebo pfi analyze poSkozeni jemnych kofenti
pfi hutnéni ptidy harvestorovou technologii (Schéffer et al. 2009).

3.5 Klasifikac¢ni a regresni stromy

Metodu Klasifika¢nich a regresnich stromu Ize sice najit poprvé v literatuie jiz v praci
Breimana et al. (1984), ale obdobi svého masivnégjsiho vyuziti dosahla az po roce 2000.
Jedna se o neparametrickou metodu. Zde je dobré podotknout, Ze hlavni vyhodou vSech
neparametrickych metod je jejich schopnost efektivné vyuzivat lokéalni tdaje
(Sironen et al. 2003). Mezi dalsi vyhody patii také to, ze CART modely se dokazi
mnohem lépe vyporadat s chybé&jicimi hodnotami nez jiné modely (Dobbertin a Biging
1998), coz je velmi uZite€nd vlastnost, protoze je obecné znamo, Ze pii ekologickych
Setfenich se velmi Casto objevuje problém s chybé&jici daty, coz je problémem pro vétSinu
béznych modelovacich ptistupt (Little a Rubin 1987). Modely vytvofené pomoci metody
CART jsou alternativou pro linearni a nelinearni modely, velmi ¢asto nahrazuji naptiklad
logistickou regresi (Clark a Pregiborn 1992), protoze na rozdil od logistické regrese
metoda CART nepiedpoklada zadné podminky na rozdéleni rezidui (Fan et al. 2006).
Podle Clarka a Pregiborna (1992) jsou CART modely jednodussi na interpretaci
nez linedrni modely, obzvlast’ pokud model obsahuje smés numerickych a kategoridlnich
proménnych. Principem metody klasifikacnich a regresnich stromi je binarni déleni
datového souboru do podskupin, které jsou postupné v hodnotach vysvétlované proménné
&¢im dal vic homogenngjsi (Dobbertin a Biging 1998; Leps a Smilauer 2000). Pokud je

vysvétlovanad proménna kvantitativni, tak se jednd o regresni stromy a pokud je
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vysvétlovana proménna kvalitativni, jedna se o klasifikaéni stromy (Moisen
a Frescino 2002). Pro binarni déleni se jako délici krok pouzije pravé prediktor.
Podle Breimana et al. (1984) je pro spravné vytvofeni stromu nutnych téchto pét
zakladnich krok:

1. vytvoftit skupinu binarnich dotazi,

2. zméfit optimalni velikost délent,

3. Vvytvorit pravidlo pro ukonceni délent,

4. vytvorit pravidlo pro pfifazeni klasifikace terminalnimu vyhonu,

5. vytvofit metodu pro zpétné profezani stromu.
Zpétné profezani stromu je proces, pti kterém se z prvotné vytvoreného stromu (obvykle
dosti rozvétveného) odstrani nékteré vétve (délici pravidla). Uelem profezani je to,
aby vysledny tvar stromu nebyl pfili§ slozity pro interpretaci, nevznikaly ptili§ malé
skupiny dat a nedochézelo k pteurcenosti modelu. Vysledny strom musi po profezani
byt ale stale schopen kvalitni predikce, coZ je kontrolovano pomoci riznych hodnoticich
kritérii. Proces zpétného profezani stromu je nejcastéji provadén procesem krosvalidace
(Fan et al. 2006). Krosvalidace je metoda, ktera odpovida na otazku, jak kvalitni
bude predikce pro nova data (Hendl, 2012). Je to technika, pfi které se vytvoieny model
netestuje na novych datech, ale na stavajicich datech. Umoziuje tak kontrolovat
kompatibilitu mezi zméfenymi hodnotami vybérovymi a hodnotami modelovymi
(Scheer, 2010). Pfi této metodé je ¢ast zméfenych dat my vyjmuta ze souboru a jejich
modelové hodnoty jsou odhadnuty pouze ze zbylého vybéru o velikosti n-myx. Hodnoty
my se tedy nijak nepodili na svém odhadu. Extrémnim pfipadem je krosvalidace,
kdy se opakované vynechava pouze jedna hodnota vybérového souboru. Z rozdilu mezi
méfenymi a modelovymi hodnotami se vypocitaji primérna chyba a rozptyl chyby.
Pokud se primérna chyba rovna nule a rozptyl jedné, tak oznaCujeme model
za nevychyleny a adekvatni. Krosvalidace je technika, ktera se pouziva pro urceni
optimalni velikosti stromu, aby predikce hodnot byla co nejlepsi (Ripley, 1996).
Pokud by se profezani neprovedlo, mohlo by dojit k ptreurcenosti modelu (Moisen
a Frescino 2002). Vystupy regresnich a klasifikacnich stromii mohou byt graficke,
kde kofenovy systém piedstavuje pivodni nedélena data, a v horni ¢asti jsou vétve s listy,
kde kazdy list predstavuje jednu finalni skupinu dat. Dopliujici informace mohou byt
zobrazeny na kmeni napf. sumarni statistické charakteristiky jednotlivych ploch apod.
(De’ath a Fabricius 2000). Velmi ¢asto jsou také stromy zobrazovany piesné naopak tedy

kotfeny vzhlru a vétvemi dold. Pti tvorb¢€ stromu plati pravidlo, ze ¢im mensi pocet lista
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je vytvoren, tim lépe (Réty a Kangas 2008). Priklad klasifika¢niho stromu je uveden

na obrazku ¢. 11.

87.1

scarlet oak (s0), black oak (bo),
other species(0t)

white oak (wo), post oak (po),
black (bh), mockernut (mh), pignut
(ph) hickory, shortleaf pine (slp)

80.0 93.2
lll,%ﬂvn class (ceXN 1, 11 I11, %wn class\ 1, 11
91.1 97.3

species (sp)

67.9 86.2
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slp
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>12 >12 1V, 1T bh[ \slp
bal bal cc|\  po[sp
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Obr. ¢. 11: Klasifikacni a regresni strom znazornujici pravdepodobnost preZiti
Jjednotlivych druhu dievin v oblasti vysociny Missouri Ozark v USA (Fan et al. 2006)

Legenda: so, bo, wo, po - rizné druhy dubt; bh, mh, ph - rizné druhy ofechovci;
slp - borovice jezata; ot - ostatni zkoumané druhy; sp - druh dfevin; cc - korunova tida; DBH - vygetni

tloustku; bal - vycetni zakladna stromi s vét§i kruhovou vycetni zadkladnou neZz je primérna.

Metoda klasifika¢nich a regresnich stromi je idealni pro komplexni analyzu
ekologickych dat (a to v€etné mapovani), protoZe je neparametrickd, miiZze pracovat
s kategorialnimi proménnymi a je robustni vii¢i odlehlym hodnotam (De’ath a Fabricius
2000). Tato metoda je vhodna jak pro prizkum hierarchické struktury dat, tak
I pro modelovani (Baker, 1993; Rejwan et al. 1999). Jako velmi silny nastroj se jevi také
v ptipadech modelovani rozdéleni druhi a ekologickych spolecenstvi (Prasad et al. 2006).
Metoda CART je vhodna, protoze (Vayssiéres et al. 2000; McGrath et al. 2003; Swihart
et al. 2007):

e je schopna zvladnout komplexné analyzu zavislosti vicenasobného datového

souboru,
e je nezavisla na druhu rozdéleni,
e je presnéjSi v generovani predikci nez ekvivalentni polynomické logistické

modely.
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Mezi dalsi vyhody metody CART patii (De ath a Fabricius 2000):

o flexibilita zvladnout Siroké spektrum zavislych proménnych véetné numerickych,

kategorialnich a dat o pravdépodobnosti pieziti,

e snadna a robustni konstrukce,

e snadnd interpretace,

e schopnost pracovat s neuplnymi datovymi soubory bez rozdilu, jestli chybi

nékteré konkrétni udaje nezavisle anebo zavisle proménné.

Diky témto vyhoddm je metoda CART schopnd doplnit, popiipadé nahradit tradi¢ni
statistické metody jako jsou napfiklad mnohondsobnd regrese, analyza rozptylu,
logisticka regrese nebo modely pieziti (De ath a Fabricius 2000). Pokud se metoda CART
pouziva jako vicendsobna, vznika samostatnd metoda nazvana ,nahodné lesy*
(Random forests) (Mendez a Lohr 2011), ktera se pouziva predevsim k predikci
(Diaz-Uriarte a Alvarez de Andrés 2006).
Metoda CART se v posledni dobé velmi rozsifila napt. pfi modelovani mortality stromt
(napt. Dobbertin a Biging 1998; Gottschalk et al. 1998; Kabrick et al. 2004). Mizeme
se s ni setkat také pfi klasifikaci korun stromi (Nigh a Love 2004), ale je také vhodna
pro regionalizaci ruznych typi globalniho modelu, coz potvrdili ve svych pracich
napt. Rity a Kangas (2008) a Anderson et al. (2010). Svoje uplatnéni nasla tato metoda
i ve stromovych rustovych ~modelech, protoze je 2zde vhodna podle
Chambers a Hastie (1992) pravé proto, Ze v téchto modelech figuruje vice prediktord

a pouze jedna zavisle promenna.
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4 Metodika

Cela prace je feSena pro dievinu smrk ztepily (Picea abies (L.) Karst.). Tento druh
byl zvolen jak z divodu jeho vysokého zastoupeni v podminkach CR (kde je hlavni
hospodatskou dievinou), tak i pro jeho vysoké zastoupeni na zkoumaném uzemi.
Za zajmovou plochu byl zvolen Skolni lesni podnik Masarykiv les Kitiny, ktery je
majetkem Mendelovy univerzity v Brné (dale jen SLP Kitiny). Vlastni metodiku lze
rozdélit do dvou ¢asti, a to do terénnich praci a do statistického zpracovani dat. Tato

kapitola obsahuje také zkraceny popis piirodnich podminek zajmového tizemi.

4.1 Ptirodni podminky zajmového tizemi

Informace o pfirodnich podminkach byly kompletné ptejaty z textové casti aktualné
platného Lesniho hospodaiského planu pro roky 2013 — 2022 (Lesprojekt Brno, 2013).
Mapa s vyznadenym zajmovym tzemim je na obrazku &. 12. Zajmova &ast SLP Kitiny
nalezi do PLO 30 Drahanska vrchovina. NejzastoupenéjSim cilovym hospodarskym
souborem (CHS) je 45, respektive jeho varianta 44 — ucelové hospodafstvi zZivnych
stanovist’ stfednich poloh. V tomto CHS je v mistnich podminkach typické péstovani
smrku s bukem, modfinem a jedli nebo péstovani porostd, kde je hlavni dfevinou buk.
Co se tyCe dievinné skladby, tak hlavnimi dfevinami jsou buk (33 % plochy,
31,5 % zasoby) a smrk (18,8 % plochy, 23,3 % zasoby). Zde se soustiedime pouze
na popis smrkovych porosti s ohledem na zaméfeni prace. Smrk se vyskytuje
na celém uzemi SLP, a to i na stanovistich pro né&j nevhodnych. Vétsina porostti smrku
se nachazi v severni poloviné tizemi, a to pfedev§im v oblasti Proklest a v oblasti kolem
Jedovnic. V téchto oblastech byl smrk zaveden uméle na zacatku 20. stoleti po vétsich
holose¢nych tézbach listnatych nebo smiSenych porostd. Mimo monokultury je smrk
hojné zastoupen v jednotlivych az skupinovych secich. Je tedy patrné, Ze vétSina porosta
je zaloZena jako prvni generace smrku na bohatsich stanovistich po listnatych porostech,
coz je divodem toho, ze smrk zde cCasto trpi kofenovymi hnilobami a véclavkou.
Ale na izemi SLP miizeme také najit autochtonni smrk, pfedevsim v oblasti Moravského
krasu. Optimalni podminky pro pé&stovani nachazi smrk v CHS 40, 42 a 44. S ohledem
na to, ze smrk je zde péstovan i na nevhodnych stanovistich, doporucuje se snizeni jeho

zastoupeni na 15,2 % plochy.
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‘/ SLP Kitiny

Brno

Obr. ¢. 12: Mapa s vyznacenim zajmového uzemi

4.2 Terénni prace

Pted vlastnim sbérem dat bylo nutné zvolit spravna kritéria pro vybér porostnich skupin
a umisténi a velikosti zkusnych ploch (dale jen ZP), vybrat veli¢iny, které budou
zjiStovany na ZP, zajistit si technické vybaveni k méfeni a vytvofit Casovy plan praci.
Veskeré ZP se nachdzi na SLP Kiting na polesi Habrivka, Vranov
a Bilovice nad Svitavou. ZP jsou umistény do porostnich skupin napfi¢ témét celym
veékovym spektrem v rozmezi vkl 30 - 136 let tedy od 3. do 14. vékového stupne. Mladsi
porostni skupiny nebyly uvazovéany z diivodu obtizného méfeni pozadovanych veli€in,
ale také predevsim z diivodu, Ze v takto mladych porostech se Casto jesté pracuje s hmotou
nehroubi, tudiz se neurCuje zasoba porostni skupiny, ale pracuje se pouze s veli¢inou
plocha porostni skupiny. Z divodu jednoduchého zaméteni v terénu a lepSi prace
s métic¢skou technikou (viz nize prace s Field-Mapem) jsou veskeré ZP kruhové. Velikost
ZP byla volena rizna podle véku porostni skupiny, a to nasledovné: porostni skupiny
do 40 let véku 250 m? (r = 8,92 m), porostni skupiny véku 41-80 let 700 m? (r = 14,93 m)
a porostni skupiny véku 81 let a vice 1200 m? (r = 19,54 m). Tyto velikosti ploch byly
vybrany z diivodu, aby se na kazdé ZP nachazelo 30 - 50 stromti. Obecné je brano
jako dostacujici podet stromti 15-25 na plochu (Smelko, 2000). Tento podet byl navysen
z diivodu tvorby vétsiho datového souboru. Pro dostate¢né pokryti variability vySkové

a tloustkové struktury a zajiSténi reprezentativnosti byly v kazdé porostni skupiné
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umistény dvé ZP. Vice ploch nebylo planovano, protoze vzhledem k tvaru nékterych
porostnich skupin by nebylo mozné umistit vice nez dvé ZP. Toto je dalsi divod,
pro¢ je navySen pocet pozadovanych stromt na ZP. V kazdém vékovém stupni byly
vybrany dvé porostni skupiny (mimo 8. vékovy stupen, kde se nepodatilo nalézt vice
nez jednu porostni skupinu, ktera by vyhovovala zadanym kritériim vybéru (viz nize),
tudiz byl celkovy pocet ZP 46. Jako kritéria byly vybrany nasledujici idaje: hospodarsky
soubor (dale jen HS) 441 — smrkové hospodafstvi zivnych stanovist’ stiednich poloh,
zakmenéni porostni skupiny 0,8 a vyssi, zastoupeni SM 80 % a vyssi, plocha porostni
skupiny 0,50 ha a vétsi. Tato kritéria byla zvolena tak, aby na kazdé ZP byl zarucen
dostatek pozadovanych jedincti smrku. Vlastni sbér dat na ZP spocival v zaméteni
GPS soufadnic sttedu ZP v systému jednotné trigonometrické sit¢ katastralni
S-JTSK (CR), zaméfeni polohy kazdého stromu vzhledem ke stiedu ZP (tudiz bylo
mozné vypocitat GPS soufadnice kazdého stromu), zméfeni vycetni tloustky stromu
a vySky stromu. Vlastni méfeni se provadélo pomoci méfici sestavy Field-Map LT,
pomoci niz byly zaméfeny polohy stromil s pfesnosti na 1 cm a uklddana do ni veskera
data (tato sestava je primarné urc¢ena k praci na kruhovych ZP a pii praci s ni odpada
tedy naro¢na prace vytyCovani ZP v terénu), vyska stromu byla méfena vyskomérem
Vertex laser VL 400 s ptesnosti na 0,1 m, vycetni tloustka stromu byla méfena
dvouramennou taxacni prumérkou Haglof Mantax Precision s pfesnosti na 1 cm
a GPS soufadnice byly méfeny pomoci polniho pocitate s GPS piijimatem Trimble
JUNO s presnosti na 1m. U kazdé porostni skupiny byla také provedena fotodokumentace
a z typologické mapy byl urcen lesni typ. Po ukonceni sbéru dat byla veSkera data
prenesena do PC a zalohovana. Po tomto kroku jiZ nasledovalo statistické zpracovani dat.
Casovy plan terénnich praci byl nasledujici: leden 2011 - volba kritérii vybéru porostnich
skupin a velikosti ZP, tinor-bfezen 2011 - rekognoskace porostnich skupin, duben-zaii
2011 - umisténi ZP do porostnich skupin a vlastni méfeni, fijen 2011 — kontrola

a zalohovani dat.

4.3 Statistické zpracovani dat

Veskeré vypocty byly provedeny v programu Microsoft Excel, Statistica 12 (StatSoft,
2013) a open source softwaru R (R Development Core Team, 2011). Soucasti vysledka
jsou analyzy spole¢né pro vSechny metody a analyzy specifické pouze pro jednotlivé

druhy regrese. Spole¢nymi analyzami jsou vypocet zakladnich statistickych
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charakteristik, vypocet béznych dendrometrickych charakteristik pro jednotlivé stromy a
porostni skupiny a provedeni prizkumové analyzy dat - EDA dle Tukey (1977)
a Chambers et al. (1983). Vesker¢ statistické analyzy byly vyhodnocovany pro hladinu

vyznamnosti a = 0,05, tedy se statistickou spolehlivosti 95 %.

4.3.1 Vypocet béznych dendrometrickych charakteristik

Dendrometrické charakteristiky byly stanoveny pro uroven stromu a pro uroven porostni
skupiny. Na urovni stromu to byly: objem stromu vypocitany podle objemovych rovnic
dle Petrase a Pajtika (1991) a kruhovd vyCetni zadkladna  stromu.
Na turovni porostni skupiny byly zahrnuty nasledujici veli¢iny: stfedni tloustka
(vypoCtena jako aritmeticky pramér ze vSech naméfenych tlousték), stfedni vyska
(vypoctena podle objemovych rovnic pro stiedni tloustku a objem stiedniho kmene),
kruhova vycetni zakladna/ha, objem stfedniho kmene a pocet stromi/ha. Pro vSechny
porostni skupiny byl uréen v€k (K véku uvedenému v lesnim hospodaiském planu
pro obdobi 2003 — 2012 byl piipocten pocet let od pocatku platnosti planu,
aby byl ziskan aktualni v€ék ke dni méteni). Dale byla pro vSechny porostni skupiny
stanovena absolutni vySkova bonita podle v€ku a stfedni vysky porostni skupiny

z taxaénich tabulek (Cerny et al. 1996).

4.3.2 Vypocet zdkladnich statistickych charakteristik

Jako zédkladni statistické charakteristiky zvlast’ pro vysku stromu a zvlast’ pro vycetni
tloustku stromu Vv kazdé porostni skupin¢é byly vypocitany nasledujici: stfedni hodnota
(aritmeticky primér), interval spolehlivosti (v tabulkach uveden jako IS) stfedni hodnoty
(pro 95 % spolehlivost), smérodatna odchylka, varia¢ni koeficient, minimalni hodnota,
maximalni hodnota, koeficient Sikmosti, koeficient Spicatosti a velikost vybéru.
Také byly spocitany vybrané statistické charakteristiky pro cely datovy soubor,

z kterého se pocita globalni model.

4.3.3 Prizkumova analyza dat

V ramci prizkumové analyzy dat byly pro obé zkoumané taxacni veli¢iny vytvofeny
kvantil-kvantilové grafy pro vsechny porostni skupiny. V téchto grafech
je pro srovnani vynesen model normalniho rozdéleni. Také byly vytvofeny bagploty,
cozZ jsou zobecnéné dvourozmérné krabicové grafy obsahujici ob¢ veli¢iny spolecné.

Bagplot je tvofen z Casti bag, loop a fence. Bag piedstavuje rozsah dat v rdmci

40



interkvartilového rozpéti (obdoba ,,krabice v krabicovém grafu), loop, ktery predstavuje
rozsah neodlehlych hodnot (,,vousy“ v krabicovém grafu) a fence je cara, kterd tvofi
hranici odlehlych a neodlehlych hodnot (,,hradby* v krabicovém grafu). V ramci dalSich
vypoctl byly vSechny porostni skupiny oznaCeny svym identifikatorem a zkratkou
(PSK 1 - 23).

4.3.4 Vypocet globalniho modelu vyskové kiivky

Do globalniho modelu vstupovaly hodnoty namétené ve vSech 23 porostnich skupinach.
Celkem se jednalo o 1590 dvojic hodnot vycetni tloustka a vyska stromu. Pro tvorbu
globalniho modelu bylo vybréano Sest vyskovych funkci, z toho pét dvouparametrickych
a jedna tfiparametricka. Byly vybrany pouze funkce, které obecné spliiuji vSechny
podminky na vyskovou funkci uvedené v kapitole 3.2 a zaroven jsou primarné uréeny
pro modelovani vztahu mezi vycetni tloustkou a vyskou stromu a ne jen druhotné na tento
vztah upraveny, jak tomu byva Casto naptiklad u funkci ristovych. Divody pro toto
rozhodnuti vychazeji ze zjisténi v kapitole 3.2.4, Ze upravené ristové funkce vyuzité
pro modelovani vyskové kiivky maji §patné extrapolaéni vlastnosti (Zhang et al. 1996).
Piehled vsech vybranych funkci je uveden v tabulce ¢. 2. Globalni model byl spocitan

pro funkce v jejich nelinearnich tvarech.

Tab. ¢. 2: Prehled pouzitych vyskovych funkci

Cislo funkce Nazev funkce Nelinearni tvar
1 Michajlovova (Michajlov, 1943) h=13+ax e%
h=1,3 —1
2 Pettersonova (Petterson, 1955) =L+ 3
(a+3)
d2
3 Nislundova (Naslund, 1947 h=13+——
( ) Tt brdy?
d b
4 Levakovicova (Huang et al. 1992) h=13+a=* <—>
1+d
5 Meyerova (Meyer, 1940) h=13+ax(1-e0"®)
d d @
6 Prodanova (Prodan, 1951 =1
( ) h '3+a+b*d+c*d2

Legenda: h - vyska stromu, d - vy¢etni tloustka stromu, a, b, ¢ - parametry modelu
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4.3.5 Vypocet lokdlniho modelu vyskové kiivky
Vypocet lokalnich modelt byl proveden ve vSech 23 porostnich skupinach samostatné.
V kazdé porostni skupin€ byly spocitany modely pro vSech Sest vysSkovych funkci,

které byly pouzity pfi tvorbé globalniho modelu.

4.3.6 Volba modelu

Ze vsech pouzitych funkci byla pro tvorbu smiSeného modelu a pro srovnani s aditivnim
modelem a modelem CART vyuzita jiz pouze jedna funkce. Jako kritéria pro hodnoceni
modelll mezi sebou na arovni globalniho modelu byly zvoleny stiedni hodnota rezidui,
sttedni chyba rezidui, smérodatna odchylka rezidui a Akaikeho informacni
kritérium - AIC (Akaike, 1973). Vzorce na vypocet hodnoticich kritérii jsou uvedeny
v tabulce ¢. 3. Vysledné modely byly mezi sebou také porovnany v grafickém zobrazeni.
Rezidua vSech globalnich modelt byla také porovnana proti tloust'ce a standardizované
tloust'ce (provedena standardizace rozdéleni tlousték, kdy primérna tloustka odpovida
hodnoté 0). K hodnoceni byla také vyuzita funkce mywhiskers (Mehtétalo, 2010)
z prostiedi jazyka R, ktera slouzi k zobrazeni sttednich hodnot, stfednich chyb a intervalti
spolehlivosti rezidui modelu ve vSech decilech nezavisle proménné — v tomto piipadé
tloustky. Pti hodnoceni modelti byly vzaty v potaz jak hodnoty hodnoticich kritérii,

tak 1 praktické proloZeni dat pti grafickém zobrazeni globalniho modelu.

Tab. ¢. 3: Hodnoticl kritéria pro volbu globalniho modelu

Hodnotici kritérium Vzorec
. e
stiedni hodnota rezidui é; = L€
n
. — 5.)2
smérodatna odchylka rezidui Oy, = /M
¢ n
sg, = 28
stfedni chyba rezidui L= —=
y e; \/H
L S Y el
Akaikeho informacni kritérium AIC =nx*lIn +2+«m
n

ei - hodnota rezidua, n - poget méfeni, m - pocet parametri modelu
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Na trovni lokalnich modell bylo pouZito jako rozhodovaci kritérium AIC a praktické
prolozeni dat pii grafickém zobrazeni na jednotlivych plochach. Pii rozhodovani slouzilo
jako dopliujici kritérium také to, jestli lze dany model linearizovat, protoze software
pouzity k feSeni smiSeného modelu poskytuje moznost detailnéjsi analyzy a lepsiho
praktického zpracovani pro linedrni modely. Z tohoto divodu byl vybrany model
zlinearizovan a jeho vysledky na globélni i lokdlni urovni porovnany s vysledky
nelinedarnich modeld. Porovnani linearnich a nelinearnich modelti probéhlo formou

grafického porovnani.

4.3.7 Vypocet smiseného modelu vyskové kiivky

4.3.7.1 Tvorba smiseného modelu

Vlastni metodika tvorby smiseného modelu byla ptevzata od Weisse (2007) a sklada
se z nasledujicich krokd:

e vytvofeni modelu 1. urovné, kdy se fesi vztah zkoumanych veli¢in na urovni
jednotlivé plochy, kde se méni hodnota veli¢in na kazdém stromé na plose
— V tomto piipadé je tato uroven predstavovana vztahem vysky stromu a vycetni
tloustky stromu v ramci jedné porostni skupiny,

e vytvofeni modelu 2. trovné, kdy se model rozsituje o prediktory, které se vztahuji
na vys$$i troven, nez je jedinec na ploSe. Jedna se tedy o veliCiny, které popisuji
plochu jako celek — v tomto pifipadé se muze jednat naptiklad o vék porostu,
stiedni taxacni veli€iny, pocet stromt/ha, vycetni zakladnu porostu, zasobu/ha,
bonitu apod.,

e vytvofeni modelu 3. a poptipadé 1 vyssi trovné, kdy se do modelu ptidavaji dalsi
prediktory, které jsou spole¢né pro vSechny trovné nizsi — zde by se mohlo jednat
o udaje charakterizujici naptiklad pfirodni lesni oblast (klimatické tdaje apod.)
nebo 1 celou republiku, kdyby se model rozsitil jesté o jednu vyssi Groven.

Pro vytvoteni modelu 1. trovné se doporucuje postupovat podle ¢ty krokt, které uvadi
Drapela (2011) a jsou také zalozeny na metodice doporu¢ované Weissem (2007). Tento
postup slouzi k otestovani vyznamnosti jednotlivych ¢lentt modelu a zjisténi, jestli pfidani
jednotlivych ¢lenti bude mit za nasledek snizeni nevysvétlené variability. Obecny postup
tvorby modelu 1. urovné je popsan v tabulce ¢. 4. K testovani vyznamnosti jednotlivych
¢lent pridavanych v jednotlivych ¢tyfech krocich bylo pouzito AIC. Jako vyznamné lepsi

model se bere takovy model, jehoz hodnota AIC je o 7 — 10 nizsi nez u druhého
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srovnavaného modelu (Burnham a Anderson 1998). Také byl vyuzit na srovnavani

modell test pomért vérohodnosti.

Tab. ¢. 4: Faze tvorby smiseného modelu a jejich vyznam (Drdpela, 2011)
Faze tvorby

) Model Vyznam
smiSené¢ho modelu

zékladni model, ktery ignoruje

piipadnou strukturu v datech, nutny

1. globalni model Yik = @ + bXik + &i
pro testovani piinosu smiSené¢ho
modelu
model bez prediktoru, potiebny
Yik = ai + &k
2. model priméru pro odhad 7 a ¢
ai=a+t Uai

(s~ N(0, 62); Uai ~ N(0, 7))

3. model s ndhodnym | vyix = a; +bxik + &k 1. srovnanim s globalnim modelem
absolutnim ¢lenem ai=a+ Ui se testuje vyznamnost struktury
v datech
2.srovnanim s modelem priméru

se testuje vyznam prediktoru

4. model s ndhodnym | Yik = ai +bxik + &k
testuje pfinos ndhodného ¢lenu
absolutnim ai = a+ Ua .
a prediktoru
i regresnim ¢lenem bi =b + Ubi

Prvni fazi je vytvoreni globalniho modelu. V tomto ptipad¢ byl globalni model vypocitan

pro linearni tvar Pettersonovy vySkové funkce

1 1
T A thrg (4.1)

Pro tento model byly dopocitany odhady parametr, p-hodnoty pro hodnoceni
vyznamnosti jednotlivych parametr, p-hodnota pro hodnoceni vyznamnosti celého
modelu, koeficient determinace a AIC.

Druhou fazi je vytvoieni nejjednodussi formy smiSeného modelu — tedy model praméru.
Tento model slouzi k vypoctu variancné-kovariancéni struktury dat. Z vystupt
1ze vypocitat rozptyly ndhodnych efekt modelu. V tomto ptipad€ se jednd o ndhodny

efekt ik, ktery vyjadiuje efekt stromu k na rovni porostni skupiny i (¢ast z celkové chyby
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&, ktera je vysvétlitelna variabilitou stroml v ramci jedné porostni skupiny — variabilita
je pfedstavovéana rozptylem ¢2) a ndhodny efekt Uai, ktery vyjadiuje nahodny efekt mezi
jednotlivymi porostnimi skupinami i (¢ast z celkové chyby ¢, ktera je vysvétlitelna
variabilitou mezi jednotlivymi porostnimi skupinami — variabilita je piedstavovana
rozptylem 7%). Podle t&chto hodnot jsme schopni usoudit, jestli je pouziti smiseného
modelu opravnéné naptiklad s ohledem na vyskyt heterogenity v datech nebo zavislosti
uvnitf jednotlivych ploch (zde porostnich skupin). Pokud je jeden z rozptyld vyrazné
vys$§i nez druhy, tak to poukazuje na tu uroven, ve které je vyssi variabilita. Pomoci téchto
dvou rozptyll 1ze také vypocitat vnitroskupinovy korelacni koeficient o, ktery je schopen
odhalit zavislost jednotlivych hodnot na tirovni plochy (v tomto pfipadé uvniti porostni

skupiny).

T2

12+402

0= (4.2)
Pro tento model byla také vypocitana hodnota AIC, kterd se pak vyuzila na srovnani
s dal§imi modely, aby bylo mozné ovéfit, jestli po pridani prediktoru a dalSich nahodnych
casti doslo ke zlepSeni modelu.

Ve tieti fazi se sestavi model, ve kterém je prediktor a jehoz absolutni ¢len m4 jiz pevnou
i nahodnou ¢ast. Pro tento model byly dopocitany odhady pevnych parametri, p-hodnoty
pro hodnoceni vyznamnosti jednotlivych parametrd, AIC, smérodatnd odchylka
nahodného efektu absolutniho ¢lenu (za) a smérodatna odchylka rezidui (o). Tento model
byl porovnan s linedrnim globalnim modelem, aby byla otestovana vyznamnost struktury
dat a také byl porovnidn s modelem priaméru, aby byl otestovan piinos prediktoru
1. urovné. Testovani probihalo testem poméru vérohodnosti a srovnanim hodnot AIC.
Ctvrtou fazi je vytvoreni takového modelu, ktery obsahuje ndhodnou ¢ast absolutniho
1 regresniho c¢lenu. Po vypoCtu tohoto modelu jsme jiz schopni zapsat
varian¢né-kovarianéni matici ndhodnych ¢lend. I pro tento model byly dopocitany
odhady pevnych parametri, p-hodnoty pro hodnoceni vyznamnosti jednotlivych
parametri, AIC, smérodatnd odchylka nahodného efektu absolutniho ¢lenu (za),
smérodatna odchylka nahodného efektu regresniho ¢lenu (), smérodatna odchylka
rezidui (o) a korelacni koeficient parametri (¢). Z téchto hodnot se také vypocita
kovariance mezi nahodnymi efekty (zab) a to jako ¢ * za? * m?. Vysledny model s obéma

nahodnymi Cleny Ize zapsat takto:
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1

Y13
w=lil (G )

Tento model byl také porovnan s modelem, ktery méa ndhodnou ¢ast pouze u absolutniho

= (a+ug)+ (b+uy) * % (4.3)

¢lenu. Porovnani bylo provedeno pomoci testu poméru vérohodnosti a také porovnanim
podle hodnot AIC. Bylo také provedeno grafické srovnani tohoto modelu s modelem,
ktery mél nahodny pouze absolutni ¢len a s modely lokalnimi. Déle bylo provedeno
grafické srovnani obou smiSenych modelti s ndhodnymi ¢leny a lokédlnich modeli
pro porovnani shody modelt. Rezidua smiSeného modelu s nahodnym absolutnim
1 regresnim ¢lenem byla porovnana s rezidui globalniho modelu, aby bylo mozné ovéfit,
zda doslo ke snizeni hodnot rezidui, coz predpoklada pravé smiseny model.

Po vypoctu smiSeného modelu prvni Grovné bylo jesté ovéieno, jestli maji rezidua modelu
normalni rozdéleni. Toto bylo provedeno pomoci kvantil-kvantilového grafu (QQ grafu).
Pomoci grafu rezidui proti predikovanym hodnotam bylo ovéfeno, zda je splnéna
podminka homoskedasticity.

Dalsim krokem pfi tvorbé smiSeného modelu je vytvoreni modelu druhé urovné,
tedy pfidani do modelu dalsi proménné, ktera je spolecna pro celou porostni skupinu,
ale odliSna mezi jednotlivymi porostnimi skupinami. V tomto ptipadé bylo vyzkouseno
hned nékolik takovych proménnych a to pocet stromi/ha, v€k porostni skupiny, kruhova
vycetni zakladna/ha, objem stfedniho kmene, sttedni tlouSt’ka a absolutni vySkova bonita.
Déle byly pouzity 1 logaritmy téchto proménnych a bylo otestovano, jestli neni tésné¢jsi
zavislost mezi parametry modelu a témito logaritmy nez mezi parametry a vlastnimi
hodnotami proménnych. Ke zlogaritmovani se ptistoupilo, ale az potom, co se prokazalo,
ze nékteré zavislosti vykazuji nelinearni charakter. Porovnani miry zavislosti parametrt
modelu na proménnych a jejich logaritmech bylo otestovano pomoci testu na shodu

korelacnich koeficient. Testové kritérium Zx pro tento test se vypocita podle vzorce

2, = o Zd] (4.5)
n-3
kde je
n pocet méfenych hodnot,
ZpnaZy Fisherovy transformace vybérovych korela¢nich koeficientt.
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Kritickd hodnota Z,> pro tento test je rovna 1,96, coz je hodnota 95% kvantilu
normovaného normalniho rozdéleni. Pokud tento test zamitne nulovou hypotézu,
znamena to, ze je prokazatelny rozdil mezi korelacnim koeficientem zavislosti parametru
modelu a porostni proménné a korelatnim koeficientem zavislosti parametru modelu
a logaritmu porostni proménné. Muzeme tedy fici, ze zakladni soubory, které jsou
popsany témito dvéma korelacnimi koeficienty, nejsou shodné. Do modelu druhé tirovné
jako prvni vstoupily proménné, které mély nejvyssi hodnoty korela¢nich koeficienti.
Vytvotfeny model byl opét otestovan a porovnam s predchozimi modely podle stejného
postupu jako u modeld prvni trovné. U takto vytvofeného modelu druhé urovné
byla otestovana zavislost hodnot parametrti modelu na zbylych porostnich veli¢inach,
a to pomoci testu vyznamnosti korelacniho koeficientu. Testové kritérium Tk pro tento

test se stanovi podle vzorce

pxVn—2
T, = o (4.6)
kde je
p korela¢ni koeficient,
n pocet métenych hodnot.

Kriticka hodnota T, je v tomto pfipad€ rovna 2,08 a odpovida 95% kvantilu Studentova
rozdéleni pro n-2 stupnt volnosti. Pokud se prokaze statisticky vyznamna zavislost
u nékteré porostni proménné a hodnot parametru, tak je vytvoren novy model, ktery musi
jiz obsahovat 1 tuto proménnou. Tento postup je nutné opakovat, dokud se stale prokazuje
zavislost mezi porostnimi proménnymi a hodnotami parametrti. Za vysledny model
se bere takovy, ktery obsahuje pouze vyznamné proménné a jiz neni zjiSténa zadna
vyznamna zavislost mezi hodnotami parametrti tohoto modelu a jakoukoliv jinou

proménnou, kterd v modelu neni zahrnuta.

4.3.7.2 Kalibrace smiseného modelu vyskové kiivky

Kalibrace smiseného modelu se vyuziva ve chvili, kdy chceme sestaveny smiSeny model
vyuzit na jiné plochy (porostni skupiny) nebo na jiné ¢asové okamziky, neZ pro které byl
vytvofen. Na kalibraci byla vyuzita podminéna kalibrace (viz kapitola 3.3), ktera si klade
za podminku, Ze je nutné znat asponl n€kolik hodnot zavisle proménné na dané plose

nebo v dany ¢asovy okamzik. Nepodminéna kalibrace nebyla vyuzita. Divodem je to,
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7e nevyzaduje zadné hodnoty zavisle proménné (v tomto piipadé vysky), coz znamena,
ze neni mozné vypocitat nahodné casti odhadu parametri, takze model obsahuje pouze
pevné parametry. Jedna se tedy potom o klasicky globalni model. Podminénou kalibraci

Ize popsat vztahem (Calama a Montero 2005):
E(y|b) =XB +Zb 4.7)

kde vyznam jednotlivych symboli je stejny jako v rovnici 3.3.

Pfi tomto typu kalibrace se pro stanoveni ndhodné casti odhadu parametri vyuziva
technika BLUP. Zde je tato technika vysvétlena na odhadu nahodnych ¢asti odhadu
parametri vySkové funkce. Princip lze dobfe pochopit na uvazovaném vektoru h
o0 velikosti j (j je celkovy pocet zmétenych vysek). Vektor neznamych nahodnych ¢asti
parametrt Ui ~ N(0,Di) 1ze oznacit jako hi (je to ¢ast vektoru h) a vektor zmétfenych vysek
v dané porostni skuping yi jako hz (také ¢ast vektoru h). Princip odhadu vektor h ve své
praci dobfe popsal Drapela (2011), ktery vyuzil poznatky autordt McCulloha a Searleho
(2001) a je popsany nize. Podle Drapely (2011) a McCulloha a Searleho (2001) 1ze tedy
predpokladat, ze E(h1) = p1, E(h2) = p2, var(h1) = V1, var(h2) = V2 a cov(hi,h2) = Vio.
Vektor h 1ze tedy zapsat matici

_ (1) _ [ (V1 V12>]
h= (hz) B [(”2)' Viz V; (4.8)
kde je
n1 stifedni hodnota vektoru hz,
n2 stifedni hodnota vektoru hz,

V1 rozptyl vektoru ha,
V2 rozptyl vektoru hz,
V12 kovariance mezi vektory hi a ha.

Mg¢jme tedy vektor h1 a chceme predikovat hodnoty vektoru hz. Pomoci techniky BLUP

muzeme stanovit vektor h1 nasledovné:

hy = uy + Vi, V7 (hy — pp) (4.9)
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Odhad nahodnych ¢asti parametr pomoci BLUP Ize zapsat také dle vztahu (Calama
a Montero 2005):

b=DZT(R+ZDZ") & (4.10)
kde je
b vektor nahodnych ¢asti odhada parametri,
D matice variability mezi skupinami,
77 konstrukéni matice ndhodnych efekti,
R matice rezidudlni (vnitroskupinové) variability,
é vektor, jehoZz rozmér je dan poctem pozorovani a jeho hodnoty jsou rezidua

modelu ziskaného nepodminénou kalibraci (globalniho modelu).

Kdyz vezmeme v potaz, ze V1= D, V2= R + ZDZ" , V12 = DZT a (h2-p2) = &, tak vidime,
ze rovnice 4.10 je maticovym zapisem rovnice 4.9. Podle obou tedy mizeme stanovit
odhad ndhodnych parametri smiseného modelu.

V tomto piipadé byl pouZzit na kalibraci smiSeného modelu vyskové kiivky postup,
kdy byla provedena kalibrace ve dvou rtiznych variantach.

V prvni varianté byly zméteny vysky 1, 2, 3, 4 anebo 5 stromd. Stromy byly vybirany
tak, aby splnily podminku stfedni tloustky v intervalu d + 2 cm (zde byla brana za stfedni
tloustku hodnota aritmetického priméru vsech zméfenych tlousték v porostu).
Interval + 2 cm byl zvolen z toho dtivodu, Ze se v porostu nemusi nachazet strom s piesné
vypocitanou stfedni tloustkou, tak je nutné vyhledat strom S co nejblizsi tloustkou
a pii pramérkovani naplno se Casto prave pouziva dvoucentimetrovy tloustkovy interval,
takze nalezeni takovychto stromd by nemélo byt problematické. Stiedni tloustka byla
vybrana z toho diivodu, Ze pokud chceme sestavit vyskovou kiivku, tak musime provést
pramérkovani at’ uz naplno nebo na zkusnych plochach a mame tedy dostatek zmétenych
tlousték pro vypocet stiedni tlouStky jakozto aritmetického praméru.

Druhou variantou bylo zméfeni 3, 6 nebo 9 stromi, kdy stromy nalezely do tii riznych
tloustkovych intervalii. Jeden interval byl v rozmezi minimalni tloustka az minimalni
tloustka + 4 cm, druhy interval byl shodny s variantou jedna (tedy stifedni
tloustka & 2 cm) a tfeti interval byl v rozmezi maximalni tloustky - 4 cm aZ maximalni
tloustka. Vzdy se tedy jednalo o Ctyfcentimetrovy tloustkovy interval. Pokud byly

vybirdny tii stromy, tak nalezel do kazdého intervalu jeden strom, pokud Sest stromd, tak
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do kazdého intervalu dva a pokud devét stromil, tak do kazdého intervalu tii stromy.
Tento vybér byl zvolen, aby byly naméfeny hodnoty nejen kolem aritmetického praméru,
ale také na pocatku a konci vyskové kiivky, coz by mélo napomoci kvalitn€j§imu odhadu
polohy a tvaru vySkové funkce. Vice stromt v jednotlivych intervalech bylo méfeno
z diivodu lepsiho zachyceni variability.
Stromy, které vstupovaly do modelu, byly v ramci danych tloustkovych intervalii
vybirany pomoci simulaci nahodného vybéru, tak aby byl odstranén vliv subjektivity
méfice. Pro kazdou variantu bylo provedeno 10 simulaci. Kalibrace byla provedena
Vv Sesti porostnich skupinach, tak aby v kazdé vékové tfid¢ byla zastoupena pravé jedna
porostni skupina. V ramci vékové tiidy byl porost vybran nahodné. Jedna se konkrétné
o porostni skupiny s ID (identifikator porostni skupiny) 3, 5, 11, 14, 19 a 22. Vybrané
porostni skupiny se tedy vyrazn€ liSi nejen vékem, ale také ostatnimi taxac¢nimi
veli¢inami. Taxaéni veli¢iny téchto porostnich skupin jsou uvedeny v piiloze ¢. 1. Pro
hodnoceni kvality smiSeného modelu, potazmo pro jeho srovnéni s lokalnimi modely byla
vyuZita nésledujici kritéria:

e koeficient determinace (R?),

N (v o2
1T s
e stfedni hodnota rezidui (&) — viz tabulka ¢. 3,
e smérodatna odchylka rezidui (oei) — viz tabulka ¢. 3,

e stiedni chyba regresniho modelu (RMSE),

RMSE = |R=zi=9* (4.12)

n-m

e Akaikeho informacni kritérium (AIC) — viz tabulka ¢. 3,
e stfedni hodnota odchylek modelovych hodnot ziskanych smisenym modelem

od modelovych hodnot lokalniho modelu (i),

Aiz Zi=1|(37im;:1_37imn(:)| (413)
kde je
Yi namétena hodnota jedince i (i = 1,2,3,...,n),
Wi modelova hodnota jedince i (i = 1,2,3,...,n),

50



Vi primérna hodnota ze vsech jedincu i (i =1,2,3,...,n),

n pocet méfenti,

m pocet parametri modelu,

Yimm  modelova hodnota jedince i (i = 1,2,3,...,n) vypocitana smiSenym modelem,

VYimne  modelova hodnota jedince i (i = 1,2,3,...,n) vypocitana metodou nejmensich
Ctverctl.

U smérodatné odchylky rezidui, stiedni chyby regresniho modelu, Akaikeho

informacniho kritéria a stfedni hodnoty odchylek modelovych hodnot dvou

porovnavanych modell se snazime jejich hodnoty minimalizovat, protoze ¢im jsou jejich

hodnoty nizsi, tim je model kvalitngjsi. Naopak co nejvyssi hodnota koeficientu

determinace zna¢i kvalitni model. Stfedni hodnota rezidui by se méla co nejvice

ptiblizovat k nule. Jako nejvhodnéjsi zptisob kalibrace byl doporucen ten, ktery vychazel

souhrnné nejlépe podle vyse uvedenych kritérii.

4.3.8 Vypocet zobecnéného aditivniho modelu

Zobecnény aditivni model (dale jen GAM model) je neparametrickd metoda, ktera
se vyuziva predevsim tehdy, kdy zavislost vykazuje nelinearni charakter. Toto je typické
pravé pro vyskovou k¥ivku, a proto byl tento model zvolen k ovéteni vyuziti jako
alternativa k modelu vyskové funkce. V GAM modelu byl otestovan i ptinos riznych
porostnich veli¢in jako dal§ich proménnych stejné jako v piipadé smiSeného modelu.
Bylo to provedeno z divodu, Ze i porostni proménné maji s vySkou nelinearni vztah
a GAM model by mohl tuto nelinearitu byt schopen analyzovat. Z porostnich proménnych
nebyla prokdzana statisticky vyznamna zavislost vysky na absolutni vyskové bonité
dieviny a kruhové vycetni zakladné na hektar. Byla prokazana zavislost mezi vyskou
stromu a vékem porostu, objemem stfedniho kmene, stiedni tloustkou a poftem stromi
na ha. Mezi témito Ctyfmi nezavisle promeénnymi ale existovala silna zavislost
(vypocitané korela¢ni koeficienty pro vSechny vzdjemné zavislosti byly vypocitany vzdy
vyssi nez 0,8, respektive -0,8), takze z divodu odstranéni vlivu multikolinearity byl
v modelu ponechan jako porostni proménna pouze vék porostu, ktery miize byt chapan
jako nositel ostatnich proménnych. Po zaneseni véku porostni proménné do vSech tii typi
vyhlazovacich funkci byl vyhodnocen piinos této porostni proménné jako statisticky
vyznamny, ale pfi vizualni kontrole bylo zjisténo, Ze vyslednd funkce ma ve starSich

porostech klesajici trend (klesani vysky s vétsi vycCetni tloustkou), takze doslo
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k ,piehlazeni® této funkce. Toto ptehlazeni se projevovalo i pii jinych vstupnich
nastavenich vyhlazovacich funkei, takze vék porostu musel byt také z modelu odstranén.
Po této analyze byly tedy vytvofeny findlni modely zavislosti vysky stromu
na jeho vycetni tloust’ce. Tyto modely byly také porovnany s konkrétnimi modely
vyskovych ktivek vypocitanymi podle Pettersonovy vyskové funkce nelinearni regresi.

Vyuzivany model l1ze tedy zapsat rovnici

h’i =a+ fs(d173 i) + & (414)
£~N(0,0%) (4.15)

kde je

hi modelova vyska jedince i,

o absolutni ¢len,

fs vyhlazovaci funkce vycetni tloustky,

disi  vycetni tloustka jedince i,

& reziduum jedince i,

o rozptyl rozdéleni rezidui modelu.

Vyslednd modelova vyska se tedy ziskd tak, ze se secCte hodnota absolutniho ¢lenu
a hodnota odectena z vyhlazovaci funkce pro danou vycetni tloustku.

GAM modely dovoluji pouzit riznad rozdé€leni pro zavisle proménnou a vice druht
spojovacich funkeci pro vztah mezi zavisle proménnou a nezavisle proménnymi. V tomto
ptipadé¢ bylo uvazovano s normalnim rozdélenim a identickou spojovaci funkci.
Dtivodem bylo to, ze stejné podminky jsou vyuzivany i pro modelovani vyskové kiivky
pomoci klasického regresniho modelu vyskové funkce. Byly vytvofeny dvé skupiny
modeld, z nichz prvni byla sestavena z celého datového materialu, a byly vytvafeny
globalni modely a druhd skupina vytvaiela modely pro jednotlivé porostni skupiny,
takze byly vypocitavany lokalni modely. Pro kazdou tuto skupinu modela byly pouzity
stejné vyhlazovaci funkce.

Pro tvorbu modelu byly vybrany tifi nejbézné&ji pouzivané vyhlazovaci funkce
a to konkrétné funkce LOESS, spline a kubicky spline. Vyhlazovaci funkce
jsou neparametrické funkce, které maji za ukol prolozit data kiivkou, kterd ma
co nejtésnéji kopirovat prubéh zmétenych dat bez jakéhokoliv praktického opodstatnéni

pouze s cilem minimalizovat miru deviance. Jedna se tedy o tzv. data driven metodu,
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kdy poloha kiivky je dana pouze samotnymi daty a ne zadnou matematicky definovanou
funkci. Je tedy vzdy nutné, aby podoba vysledného modelu byla kontrolovana
a byl sestaven a pouzit pouze takovy model, ktery je z praktického hlediska opodstatnény
a vysvétlitelny. Mezi vyhlazovacimi funkcemi jsou vyrazné rozdily v metodice jejich
tvorby - viz nize.

Funkce LOESS pracuje tak, Ze kolem kazdé hodnoty nezdvisle proménné se vytvori
tzv. jadro (interval hodnot o rizné Sifce) a pouze timto intervalem se prolozi funkce
vytvofena pomoci linearni vazené regrese, z které se poté vypocitd hodnota zavisle
proménné pro danou hodnotu nezavislou. Znamena to tedy, Ze hodnoty uvnitf jadra,
které jsou dale od jeho stiedu, maji mensi vliv na vlastni hodnotu odezvy, nez hodnoty
bliZe stfedu jadra. Spojenim vSech odezev vznikne finalni vyhlazena kiivka. Jak jiz bylo
uvedeno v kapitole 3.4, tak optimalni $itka jadra se voli na zakladé¢ hodnot AIC
vysledného modelu. Tento princip byl vyuzit i v této praci, ale pouze na funkci LOESS.
Zde je dobré podotknout, ze je nutné kontrolovat i vysledny tvar modelu, aby mél stale
realné vysvétleni a biologické uplatnéni.

Funkce spline a kubicky spline pracuji na odlisném principu. VSechny splinové funkce
opousti princip jadra kolem jedné hodnoty, ale cely rozsah nezéavisle proménné dé¢li
na segmenty, které¢ jsou oddéleny tzv. uzly. Hlavni rozdil mezi funkci spline a kubicky
spline je ten, ze klasické spline funkce vyuziva pro modelovani uvnitf segmentu linedrni
regresni model a kubicka spline funkce vyuziva polynom 3. fadu — tedy kubicky polynom.
Pro spojeni takto vytvofenych usekil se vyuziva algoritmus, ktery je sestaven na principu
derivaci 1. a 2. fadu a vypocita se pro uzel, kde se segmenty propojuji stejnou hodnotou
zavisle proménné a dojde tedy k propojeni celé vyhlazovaci funkce. Pocet segmentt
a uzlt se muze vyrazné lisit. Keelle (2008) doporucuje délit datovy soubor v rozsahu
mens$im nez 30 hodnot pomoci tif uzli a datovy soubor vétsi nez 100 hodnot pomoci
péti uzlti. Druhou moznosti déleni do segmentd je opét vizualni kontrola vyhlazeni
ve spojeni s hleddnim co nejmensi hodnoty AIC. Tieti moznosti, ktera byla vyuzita
na splinové funkce v této praci, je proces tzv. zobecnéné krosvalidace. Je to modifikace
klasické krosvalidace, kterd se vyuziva v aditivnich modelech. Divodem je pravé to,
ze funkce nemaji samostatné parametry a cely proces je znacn€ narocny na vypocet.
Detailné&jsi popis lze nalézt napi. v praci Wooda (2006). V tomto piipadé byla vyuzita
verze krosvalidace, kdy se z datového souboru vypousti pouze jedno pozorovani. Jedna
se tedy o tzv. leave one out krosvalidaci. Tato metoda automaticky vybere nejlepsi model

Z pohledu kvality proloZeni, a to tak, Zze porovnava valida¢ni model (s n-1 pozorovanimi)
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a celkovy model (S n pozorovanimi) proti namétenym hodnotam. Toto provede na vice
modelech, v nichz méni pocet uzlli a vybere ten nejvhodné;si.

Po vytvofeni optimalné vyhlazenych modell byly tyto modely porovnany mezi sebou.
Jako porovnavaci kritéria slouzily nasledujici veli¢iny:

e podil vysvétlené deviance — tzv. pseudo R? (Dobson, 2002)

Do—Dy

pseudo R? = 100 =* (4.16)

0

e Akaikeho informaéni kritérium (AIC) — viz tabulka ¢. 3,

e stfedni hodnota rezidui (&) — viz tabulka ¢. 3,

e smérodatna odchylka rezidui (oei) — viz tabulka ¢. 3,

e stiedni hodnota odchylek modelovych hodnot ziskanych aditivnim modelem

od modelovych hodnot nelinearniho modelu (4ig),
A = Zi:l'(yigam_yinlrﬂ (417)

lg n

¢ vizualni podobnost s modelem vyskové kiivky vytvoreného nelinedrni regresi,
e redlnost pribc¢hu modelu,
kde je
Do nulova deviance,
Dr rezidualni deviance,
Yigam modelova hodnota jedince i (i = 1,2,3,...,n) vypocitana aditivnim modelem,
Yinir ~ modelova hodnota jedince i (i = 1,2,3,...,n) vypocitana nelinearni regresi,

n pocet méteni.

Deviance je obdoba sumy ctverci rezidui v Klasickych regresnich modelech,
ktera se vypocitava pti pouziti metody maximalni vérohodnosti. Nulova deviance udava
celkovou devianci vypocitanou pii pouziti nulového modelu (tedy modelu pouze
s absolutnim ¢lenem bez prediktoru). Vyjadiuje tedy prakticky to stejné, co celkova suma
ctverci v klasickém linearnim modelu. Rezidualni deviance je stanovena jako mira
deviance, kterda neni vysvétlena pouzitim daného modelu. Mé tedy velmi podobny
vyznam jako rezidudlni suma ¢tvercu v klasickém linearnim modelu.

Souhrnné zhodnoceni vyse uvedenych kritérii rozhodlo o vybrani nejvhodnéjsiho modelu

jak na trovni globédlniho modelu, tak i na tirovni lokalnich modelt. VSechny vytvotrené
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modely byly porovnany i graficky, a to jak mezi sebou navzajem, tak i S modelem

Pettersonovy vyskové funkce vytvofenym nelinearni regresi.

4.3.9 Postup tvorby regresniho stromu

Metoda CART byla vybrana, aby bylo posouzeno, zda ji Ize pouzit jako alternativni
metodu pro stanovovani vysek stromll v porostnich skupinach. V tomto piipadé byla
pouzita metoda regresniho stromu, protoze vyska stromu je spojita veli¢ina. Vystupem
tzv. rozhodovaciho stromu je vzdy stfedni hodnota a rozptyl rozdéleni modelovych vysek
pro homogenni skupinu stroml uréenych nékolika riznymi prediktory. Z praktického
hlediska je tedy pro kazdy strom v této skupiné stanovena stejna modelova vyska.
Protoze byl v této praci kladen velky diraz na praktickou pouzitelnost metody,
tak jako prediktory do regresniho stromu vstupovaly pouze takové proménné, které
jsou Vv porostni skupiné snadno méfitelné nebo je lze jednoduse vypocitat. Konkrétné
se jednalo o vycetni tloustku stromu, stfedni tloustku dieviny (zde byla brana
jako prumérné tloustka ze vSech zmétenych stromti), v€k porostni skupiny jako spojité
proménné a absolutni vySkovou bonitu dfeviny jako kategoridlni proménnou. Ptinos
jednotlivych proménnych se hodnotil pomoci analyzy vyznamnosti. Tato analyza mé&fi
miru poklesu ptfesnosti pti vynechani dané proménné z celého stromu. Mizeme tedy fici,
ze ty proménné, které maji vysokou miru vyznamnosti, jsou pro rozhodovaci strom velmi
pfinosné, protoZe jejich vypusténi by zplsobilo sniZeni pfesnosti celého vysledného
modelu. V této praci je mira vyznamnosti uvadéna na stupnici 0-100. Cim vyssi
je hodnota, tim se jedna o vyznamné&jsi proménnou.

Vlastni tvorba regresniho stromu probihala na stejnych datech jako ptfedeslé metody,
ale s tim rozdilem, Ze byla rozdélena na data trénovaci (n€kdy také oznacovana
jako kalibra¢ni) a valida¢ni (Ize se setkat i s oznacenim testovaci) a to v poméru 860 : 730
stromiim. Rozdéleni bylo provedeno tak, aby obé skupiny dat mély piiblizné podobny
rozsah vSech pouzitych prediktori. Zakladni charakteristiky pouzitych proménnych
v obou datovych podskupinach je uveden v tabulce €. 5.

Regresni strom provadi binarni déleni v jednotlivych uzlech tak, Ze redukuje rezidualni
sumu ¢tverct. Minimalni pocet hodnot v jednom uzlu byl stanoven na 50. Znamena
to tedy, ze pokud je v uzlu méné nez 50 hodnot, tak uz se dale nevétvi. Neznamena to ale,
ze je uzel délen dale vzdy, pokud je vice nez 50 hodnot. Pokud strom zjisti, ze je lepsi
vysledek zarucen i pii vysSim poctu, tak se dal ned¢€li. Divodem je zabranit preuréenosti
modelu a zarucit, ze odhad stfedni hodnoty rozdéleni vysek bude proveden z vyssiho
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poctu hodnot a bude dostatecné¢ kvalitni. Timto zplisobem se vytvoii strom,
ktery poskytuje nejptesnéjsi predikci. Tento strom je ale velmi rozvétveny a musi se jeste
tzv. zpétné protezat. V tomto piipadé bylo provedeno profezani pomoci desetindsobné
krosvalidace, kdy je tento proces provadén tak, ze datovy material je rozdélen
na 10 stejnych dilt a na nich je provedena samotna krosvalidace. Vysledkem krosvalidace
je strom, ktery jiz neni tolik vétveny, ale je kompromisem mezi slozitosti stromu
a kvalitou predikce stromu. Po vytvofeni takovéhoto regresniho stromu, je tento strom
aplikovan na valida¢ni data. Vysledna kvalita modelu se stanovi jak na trénovacich,
tak i na valida¢nich datech. Jako kvalitativni kritéria byly pouzity nasledujici veli¢iny:

e koeficient determinace (R?) — viz vzorec 4.11,

e stiedni hodnota rezidui (&) — viz tabulka ¢. 3,

e stfedni chyba rezidui (SEei) — viz tabulka ¢. 3,

e smérodatna odchylka rezidui (oei) — Viz tabulka ¢. 3.
Také byla provedena graficka analyza rezidui, kterda sice neni nezbytna,
protoze CART metoda obecné¢ neklade zadné podminky na rozdéleni rezidui
(Fan et al. 2006), ale je dobré ji provést z davodu kontroly, zdali vysledny model

neni systematicky vychyleny.

Tab. ¢. 5: Zakladni statistické charakteristiky prediktorii trénovacich a validacnich dat
regresniho stromu

TRENOVACI DATA
charakteristika d (cm) d (cm) T (roky) AVB (m)
primeér 31,73 32,50 80,55 33,68
smér. odchylka 10,82 8,25 34,09 1,81
minimum 9,00 20,00 30,00 32,00
maximum 69,00 45,00 136,00 38,00
VALIDACNI DATA
charakteristika d (cm) d (cm) T (roky) AVB (m)
primeér 32,90 33,72 82,87 33,49
smér. odchylka 11,03 8,21 31,72 1,48
minimum 12,00 19,00 30,00 32,00
maximum 75,00 47,00 133,00 38,00

Legenda: d — vycetni tloustka stromu, d — stfedni tloustka porostni skupiny, T — vék porostni skupiny,

AVB - absolutni vyskova bonita, smér. odchylka — smérodatna odchylka
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5 Vysledky

5.1 Dendrometrické charakteristiky

Na 46 zkusnych plochach ve 23 porostnich skupindch bylo celkem zméteno 1590 stromu.
Celkova plocha, na které probihalo méfeni, byla 4,06 ha. Veskeré vypoctené
charakteristiky jsou uvedené v pfiloze ¢. 1. Pro ptehlednost jsou zde uvedena rozpéti
Stiedni vySka méla rozpéti od 14,6 m do 36,5 m. Objem stiedniho kmene se pohyboval

mezi 0,16 m3 az 2,56 m>. Absolutni vyskova bonita méla rozpéti od 32 do 38 m.

5.2 Zakladni statistické charakteristiky

VSechny vypocitané statistické charakteristiky pro vycetni tloustku jsou uvedeny
Vv ptiloze €. 2 a pro vysku Vv piiloze €. 3. Z vypoctenych variacnich koeficientti je dobie
patrné, Ze variabilita tlouSték je vétSi nez variabilita vySek, coz potvrzuje obecné
uznavané tvrzeni o variabilité téchto dvou zdkladnich taxacnich veli€¢in. Také je podle
hodnot koeficientu Sikmosti u vysek vidét, ze rozdéleni vysek je ve vétsiné piipadi
pravostranné. Pro cely datovy soubor je pro tloustky stromii hodnota aritmetického
primé&ru 32,3 cm, intervalovy odhad stiedni hodnoty pro hladinu spolehlivosti 95 % je
31,8 — 32,8 cm, median mé hodnotu 31 cm, smérodatnd odchylka je 10,9 cm, variaéni
koeficient je 33,9 %, koeficient Sikmosti je 0,39 a koeficient Spicatosti je -0,30. Rozpéti
tloustek stromt je 9 — 75 cm. Pro vysky stromd je aritmeticky primér 28,4 m, intervalovy
odhad stfedni hodnoty pro hladinu spolehlivosti 95 % je 28,1 — 28,7 m, medidn ma
hodnotu 29,5 m, smérodatna odchylka je 6,4 m, varia¢ni koeficient je 22,7 %, koeficient
Sikmosti je -0,46 a koeficient SpicCatosti je -0,59. Rozpéti vysek stromt je 10 — 41,5 m.
Z charakteristik celého datového souboru je patrné, ze rozdéleni tlousték i vysek stromi
se sice mirné odchyluje od normalniho rozdéleni, ale tyto odchylky jsou malé, takze

je lze oznacit za zanedbatelné.

5.3 Vysledky prazkumové analyzy dat

Prizkumov4é analyza dat byla provedena pomoci kvantil-kvantilovych grafii a bagplot.
Vsechny sestavené grafy jsou uvedeny v piilohach ¢. 4 a 5 (kvantilové grafy) a v piiloze
¢. 6 (bagploty). Z vysledki prizkumové analyzy dat je patrné, Ze se v jednotlivych

porostnich skupindch data odchyluji od modelového normalniho rozdéleni a obcas
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se vyskytuji 1 mirn€¢ odlehlé hodnoty, ale tyto odchylky nejsou tak vyznamné, Ze by data

nebyla pouzitelna pro dalsi analyzy.

5.4 Globalni model

VSech Sest globalnich modeld bylo Gspésné vyieSeno a hodnoty jednotlivych parametra

modela jsou uvedeny v tabulce ¢. 6. Grafické zobrazeni vSech globalnich modelu je

znazornéno na obrazku €. 13. Z obrazku je patrné, Ze vSechny modely velmi dobie

prokladaji data a mezi jednotlivymi modely jsou pouze malé rozdily v poloze vysledné

vyskové kiivky. Je patrné, ze vSechny modely jsou dobie pouzitelné pro dany datovy

material.

Tab. ¢. 6: Odhady parametru globalnich modelii

Funkce Parametr a Parametr b Parametr c
Michajlovova 50,041 *** (0,398) | 18,253 *** (0,250)
Pettersonova 0,264 ***(0,001) | 2,062 *** (0,029)
Nislundova 1,793 *** (0,025) | 0,133 *** (0,001)
Levakovicova 50,595 *** (0,408) | 18,928 *** (0,259)
Meyerova 45,493 *** (0,643) | 0,029 *** (0,001)
Prodanova 5,983 *** (0,739) | 0,289 *** (0,050) | 0,021 *** (0,001)

Legenda: prvni hodnota v burice je vlastni hodnota odhadu parametru; * - *** udava vyznamnost odhadu

parametru pii rizné hladiné vyznamnosti: * - p-hodnota < 0,05; ** - p-hodnota < 0,01; *** -

< 0,001; hodnota v zavorce udava stfedni chybu odhadu.

globalni model
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Obr. ¢. 13: Srovnani globalnich modelu Sesti vyskovych funkci
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5.5 Lokalni modely
Ze vSech pouzitych modelu vyskovych funkci byl podle hodnoty AIC v osmi porostnich

skupinach jako nejlepsi vybran model Michajlovovy funkce, v sedmi porostnich

skupinach model Prodanovy funkce, ve tfech porostnich skupindch modely Meyerovy

a Nislundovy funkce a ve dvou porostnich skupinach model Pettersonovy funkce. Model

Levakovicovy funkce se neprojevil jako nejlepsi podle hodnoty AIC ani v jednom

piipadé. Vysledné hodnoty AIC pro vSechny modely ze vSech 23 porostnich skupin jsou

uvedeny v tabulce ¢. 7 — nejnizsi (tedy nejlepsi) hodnota AIC je zvyraznéna tucné.

Grafické znazornéni vSech lokalnich modeld je uvedeno v ptiloze €. 9.

Tab. ¢. 1: Vypoctené hodnoty AIC pro nelinedrni lokalni modely vyskovych funkci

Funkce (zkracené nazvy)

PSK

Michajlov | Petterson | Nislund | Levakovi¢ | Meyer Prodan
1 194,85 196,22 196,94 195,32 196,18 192,45
2 137,19 137,17 137,18 137,19 137,18 139,17
3 146,78 147,57 148,09 146,98 148,74 148,75
4 159,31 159,98 160,34 159,55 159,40 159,52
5 228,80 230,22 231,08 229,19 231,52 230,45
6 266,06 264,85 264,32 265,73 264,64 263,79
7 370,61 371,68 372,25 370,93 370,73 370,02
8 258,69 258,63 258,73 258,63 257,86 260,52
9 210,68 210,64 210,65 210,66 211,14 212,64
10 366,56 367,89 368,71 366,86 366,36 365,48
11 275,38 277,07 278,03 275,77 277,81 274,75
12 267,60 267,95 268,15 267,68 268,05 269,20
13 182,86 182,72 182,67 182,82 182,80 184,61
14 293,16 292,84 292,68 293,06 295,06 289,13
15 295,88 297,04 297,77 296,07 296,10 296,43
16 298,02 298,66 298,98 298,15 297,74 297,31
17 278,18 278,26 278,30 278,20 278,89 280,21
18 238,54 238,74 238,85 238,59 238,81 240,18
19 337,16 337,02 336,99 337,12 337,27 338,96
20 379,12 379,40 379,56 379,17 378,81 380,11
21 307,01 307,24 307,37 307,08 305,63 308,07
22 277,98 277,27 276,93 277,85 277,36 273,30
23 242,98 243,01 243,05 242,99 243,37 245,03

Legenda: PSK — porostni skupina

(hodnoty AIC pro nejlepsi model jsou zvyraznény tucné)
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5.6 Vybér vhodného modelu

Pro globalni model vSech pouzitych vyskovych funkci byly spocitany hodnotici kritéria
uvedena v kapitole 4.3.6. Vysledné hodnoty jsou uvedeny v tabulce ¢. 8. Z vyslednych
hodnot kritérii je jasné patrné, ze mezi vSemi funkcemi se nejlépe jevi Prodanova funkce.
V piiloze ¢. 7 jsou zobrazeny rezidua vSech modelti oproti tloustce, respektive
standardizované tloust'ce. Dale jsou v piiloze ¢. 8 zobrazeny vlastnosti rezidui podle
decilti vypocitané funkci mywhiskers. Z grafii v pfilohach ¢. 7 a 8 je dobfe patrné,
ze rezidua globalnich modeli maji velmi podobny pribéh, coz potvrzuje znacnou
vyrovnanost jednotlivych funkei.

U lokélnich modelt se sice podle hodnot AIC projevily nejlépe modely podle Prodana
a Michajlova, ale je nutné zdlraznit, ze vSech Sest modelt se od sebe lisilo podle hodnot
AIC pouze nepatrné, a to ve vSech porostnich skupinach. Pokud tedy budeme vychazet
z vySe uvedeného tvrzeni Burnhama a Andresona (1998) o odlisnosti modeld podle
hodnot AIC, tak je jasné, ze z lokalnich modeld nemuzZe byt ani jeden pouzity model
oznacen jako nejlepsi. Z grafického zobrazeni lokalnich modelii je ale dobie patrné,
ze Prodanova funkce neni vhodna pro pouziti v porostni skupiné ¢. 14 a 22 (viz ptiloha
¢. 9), protoze na téchto dvou stanovistich nespliiuje pozadavky na kvalitni vySkovou
funkei (funkce musi byt neustéale rostouci).

Z pohledu moZznosti linearizace vyplyva, Ze Prodanova funkce jiZ ma linearni tvar,
Meyerova funkce neni linearizovatelnd a vSechny ostatni funkce jsou linearizovatelné.
Po zvézeni vSech vySe uvedenych kritérii byla vylouc¢ena pro dalsi vyuziti Prodanova
funkce, protoze nespliiovala poZadavky na vyskovou funkci na n€kterych plochéach, dale
pak Meyerova funkce, protoZe nebyla linearizovatelnd a také Levakovicova funkce,
protoZze nevysla v absolutnich jednotkach AIC v porovnani lokdlnich modeld
ani v jednom piipadé jako nejlepsi. Zbylé tfi funkce — tedy Michajlovova, Pettersonova
a Nislundova — vySly vyrovnané€ na Urovni lokalnich modeld, praktické pouzitelnosti
1 linearizace, ale podle vSech hodnoticich kritérii na Urovni globdlniho modelu
se jednoznac¢né nejlépe projevila Pettersonova vyskova funkce, tudiz byla pravé
ona vybrdna jako funkce, kterd bude déale v praci vyuzivana k riznym regresnim

analyzam.
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Tab. ¢. 8: Vysledky srovnani globalnich modeli vyskovych funkci

Stredni Smérodatna St¥edni chvba
Funkce hodnota odchylka ¢ . ¢ ,y AlC
ey - Sy, rezidui
rezidui rezidui
Michajlovova 0,01033 2,81006 0,07047 7802,8
Pettersonova -0,00058 2,80230 0,07028 7794,0
Naslundova -0,00706 2,80809 0,07042 7800,6
Levakovicova 0,00851 2,80692 0,07039 7799,3
Meyerova -0,03133 2,82442 0,07083 7819,2
Prodanova 0,00720 2,79580 0,07011 7788,7

Legenda: AIC — Akaikeho informaéni kritérium

5.7 Linearizace Pettersonovy vyskove funkce

Potvrzeni spravnosti vybéru Pettersonovy funkce je dolozeno linearizaci této funkce
a porovnanim nelinearniho a linedrniho modelu na vSech 23 porostnich skupinach a také
na globalnim modelu. Na lokalni ani na globalni Girovni se neprojevily Zadné vyrazné
odchylky téchto dvou tvarii funkce. Vysledky srovnani nelinedrniho a linedrniho tvaru
Pettersonovy funkce na lokalnim modelu jsou uvedeny v pfiloze ¢. 10. Srovnani

globalniho nelinearniho a linedrniho modelu je zobrazené na obrazku ¢. 14.

Pettersonova funkce

30 35 40

H-12m (m)
25
1

méfené hodnoty
— Zlinearizovana vyskova kiivka
— — nelinearni vwyskova kiivka

15

10

| T T | | | |
10 20 30 40 50 60 70

d (cm)

Obr. ¢. 14: Srovnani nelinedarniho a linearniho globalniho modelu Pettersonovy vyskové
funkce

61



5.8 SmiSeny regresni model
5.8.1 Vysledny smiseny model vyskové kiivky
Prvni fazi pfi tvorbé modelu bylo vypocitat globalni model. Vysledny spocitany model

lze zapsat rovnici

L 1
= = 0,2648 +2,0848 x - (5.1)

Vysledny model byl jako celek statisticky vyznamny (p-hodnota < 0,001), oba dva
odhady parametrt byly statisticky vyznamné (p-hodnota < 0,001), odhady parametri jsou
uvedeny ve vyse uvedené rovnici 5.1. Koeficient determinace mél hodnotu 0,781, takze
cely model vysvétlil vice nez 78 % variability méfenych vysek. Hodnota AIC byla
-8861,3. Smérodatna odchylka rezidui nabyla hodnoty 0,0149. Vysledny linearni globalni
model je zobrazen na obrazku ¢. 15 a pro srovnani jsou zde uvedeny i lokalni linearni
modely Pettersonovy funkce. Z grafu je patrné, Ze globalni model ptili$ dobie nepostihuje
odchylky jednotlivych lokalnich modeld, a to pfedevsim u stromi s tloustkou ptiblizné
do 35 cm.

Druhou fazi byl vypocet modelu priméru. Z vysledkt vyplyva, Ze rozdéleni nahodnych
efektti ma rozdéleni eik ~ N (0;0,01382) a uai ~ N (0;0,03172). Jelikoz je hodnota rozptylu
7 vyssinez 0, tak je jasné, Ze se v datech vyskytuje heterogenita, coz jen potvrzuje volbu
smiSeného modelu jako vhodného feseni. Druhym divodem, pro¢ je vhodné pouzit
smiSeny model, je to, Ze vnitroskupinovy korelacni koeficient byl vypocitan ve vysi
0,840, coz potvrzuje pifitomnost zavislosti mezi daty uvnitt jednotlivych porostnich
skupin, a to znamena poruseni jedné z podminek pro pouziti linearni regrese.
P#i porovnani rozptylfl uvnitf porostnich skupin ¢ a mezi porostnimi skupinami 7% bylo
zjisténo, ze rozptyl uvnitié porostnich skupin je mensi nez rozptyl mezi skupinami. To
znamena, ze je Vhodné do modelu zatadit i prediktory 2. Grovné. Hodnota absolutniho
¢lenu byla urcena 0,3399 a na zaklad€ hodnoceni p-hodnoty je tento Clen povazovan
za statisticky vyznamny (p-hodnota = 0). AIC ma hodnotu -8955,7.

Ve treti fazi byl vypocitdn model s ndhodnym absolutnim ¢lenem a jiz obsahoval
prediktor 1. urovné. Odhady parametrii byly stanoveny pro absolutni ¢len 0,2952 a pro
regresni ¢len 1,2624. Oba dva parametry byly statisticky vyznamné (p-hodnota = 0).
Smérodatna odchylka nahodného efektu absolutniho ¢lenu byla 0,0192 a smérodatna
odchylka rezidui byla 0,0076. AIC mélo hodnotu -10863,2. Pii porovnani tohoto modelu

s globalnim modelem vyS$la p-hodnota testu poméru vérohodnosti mensi nez 0,0001,

62



takze model s ndhodnym absolutnim ¢lenem je jednoznacné lepsi nez globalni model.
Pfi testu poméru vérohodnosti mezi modelem priméru a modelem s nahodnym
absolutnim ¢lenem vysla p-hodnota mensi nez 0,0001, coz potvrzuje hypotézu,
ze zaneseni prediktoru 1. urovné (v tomto pfipad¢ vycetni tloustky) vyrazné zlepsilo
model. Obé dvé tato tvrzeni potvrzuje 1 vyrazn€ niz§i hodnota AIC v porovnani

s hodnotami AIC obou srovnavanych modeli.

Pettersonova funkce

o
q— =
W
[an]

o —
[an

E
w o
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nu——

o o
s méfené hodnoty
w _| — lokalni modely
o — globalni model
E |
| | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70

d 1,3 (cm)

Obr. ¢. 15: Srovnani globdlniho modelu a lokalnich modelii Pettersonovy vyskové funkce
po linearizaci

Ctvrta faze spo¢ivala ve vypoctu modelu s ndhodnym absolutnim i regresnim &lenem.
Oda dva parametry byly podle p-hodnoty (p-hodnota = 0) statisticky vyznamné a jsou
zapsany v nize uvedené rovnici 5.2. Vypocitana smérodatna odchylka nahodného efektu
absolutniho ¢lenu byla 0,0194, smérodatnd odchylka ndhodného efektu regresniho ¢lenu
0,1726 a smérodatna odchylka rezidui 0,0075. Korela¢ni koeficient nabyl hodnoty -0,282.
Kovarian¢ni ¢len kovarian¢ni matice nahodnych ¢lentt mél hodnotu -0,0000032. Hodnota

AIC byla -10881,2. Model Ize zapsat pomoci rovnic

== (0,2944 + ug;) + (12919 + up) * = + &y (5.2)
i 01 [ 00003764 —0,0000032

u; = [ubi] N ([o] : [—0,0000032 0,0297739 1) (53)

£~ N (0,0,0000558) (5.4)
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Pii porovnani s modelem, ktery mél ndhodnou cast pouze u absolutniho c¢lenu,
bylo zjisténo, Ze model s ndhodnym absolutnim i regresnim clenem je vyrazné lepsi.
Rozhodnuti vychazi z testu poméru vérohodnosti, jehoz p-hodnota byla mensi nez 0,0001.
Stejny vysledek ukazuje u porovnani hodnot AIC, které je pro model s pouze nahodnym
absolutnim ¢lenem -10863,2 a pro model s nahodnym absolutnim i regresnim ¢lenem
-10881,2. Z grafického porovnani smisenych modelll s ndhodnym pouze absolutnim
Clenem a s obéma nahodnymi ¢leny a s lokalnimi modely je dobfe patrné, Ze k velmi
dobré shodé dochazi u modelu lokalnich a modelu s obéma nahodnymi ¢leny. Model,
ktery ma nahodny pouze absolutni ¢len, se na nékterych plochach odchyluje dost vyrazné
od lokélniho modelu. Je tedy jasné, ze ptfidani nahodné ¢asti i regresnimu ¢lenu vyrazné
zlepSilo model. Vysledky toho grafického srovnani jsou uvedeny v pfiloze ¢. 11.
V tabulce ¢. 9 jsou uvedeny odhady parametrt a dalSich charakteristik ¢tyt dil¢ich modeld
prvni urovng. V tabulce ¢. 10 jsou uvedeny hodnoty ndhodnych c¢asti parametrii
smiSen¢ho modelu s ndhodnym absolutnim i regresnim ¢lenem a také kone¢né hodnoty

parametr pro jednotlivé porostni skupiny.

Tab. ¢. 9: Odhady parametrit a dalsich charakteristik dilcich modelu prvni urovné

Model ngflo?lil Vi
s Globalni Model S nahodnym s 0 y
Dil¢i model N t absolutnim
model pruméru absolutnim ) ,
. i regresnim
¢lenem .
¢lenem
a 0,2648 0,3999 0,2952 0,2944
b 2,0848 | = --—--- 1,2624 1,2919
ouwai | - 0,0317 0,0192 0,0194
oupi | === | mmme L e 0,1726
&ik 0,0149 0,0138 0,0076 0,0001
AIC -8861,3 -8955,7 -10863,2 -10881,2

Legenda: a — pevna ¢ast odhadu absolutniho parametru, b — pevna ¢ast odhadu regresniho parametru, ouai
— smérodatna odchylka odhadu ndhodné Casti absolutniho parametru, ouyi — smerodatnd odchylka odhadu
ndhodné Casti regresniho parametru, ek - smérodatna odchylka rezidui, AIC — Akaikeho informacni

kritérium
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Tab. ¢. 10: Hodnoty nahodnych slozek a celkovych hodnot parametrit smiseneho modelu

PSK Uai Ubi a b

1 0,0359 -0,0469 0,3304 1,2449
2 0,0501 0,1750 0,3445 1,4669
3 0,0297 0,0435 0,3242 1,3354
4 0,0235 -0,2264 0,3180 1,0655
5 0,0177 -0,0415 0,3122 1,2503
6 0,0049 -0,0230 0,2994 1,2689
7 0,0080 -0,1519 0,3024 1,1399
8 0,0103 -0,1988 0,3047 1,0931
9 0,0028 -0,1661 0,2973 1,1258
10 -0,0083 0,0207 0,2862 1,3126
11 -0,0083 0,0819 0,2862 1,3738
12 -0,0122 -0,0044 0,2823 1,2875
13 -0,0139 -0,0354 0,2806 1,2565
14 -0,0059 -0,1635 0,2885 1,1284
15 -0,0185 0,2612 0,2759 1,5530
16 -0,0120 0,1849 0,2745 1,4768
17 -0,0086 -0,0444 0,2859 1,2475
18 -0,0143 -0,0643 0,2801 1,2276
19 -0,0126 -0,0284 0,2819 1,3203
20 -0,0137 0,1216 0,2808 1,4135
21 -0,0140 -0,1781 0,2805 1,1138
22 -0,0165 0,1758 0,2780 1,4677
23 -0,0162 0,2517 0,2782 1,5436

Legenda: PSK — porostni skupina, Us — ndhodnd ¢&ast odhadu absolutniho parametru,

Upi - nahodna ¢ast odhadu regresniho parametru, a — celkovy odhad absolutniho parametru, b — celkovy

odhad regresniho parametru.

Na obrazku ¢. 16 jsou znazornéna rezidua globalniho a smiSeného modelu. Z jejich
srovnani je jasn€ videt, Ze smiSeny model piispél k vyraznému sniZeni hodnot rezidui
a také pribliZeni jejich stfednich hodnot vice k nule. QQ graf rezidui potvrdil normalitu
rozdéleni rezidui, drobné odchyleni je pouze u nejvyssich hodnot. Z grafu rezidui je dobie
patrné, ze rezidua spliuji podminku homoskedasticity, protoze jejich rozsah je u vSech

cv v

pole méné husté. Oba grafy jsou v ptiloze ¢. 12.

65



globalni model

(]

<

[Ty

Q —

(]
L]
3 3 ‘ l l | | i 4 4 4 s
R o st

L]

@ | T | | T |

10 20 30 40 50 60 70
vycetni tloustka (cm)
smiSeny model

[an ]

=

[Ty

o

O
L)
5 8 l | 4 1 i T " i L .
N o T | T T T T T 1 T

L]

Cni B I I I I I I I

10 20 30 40 50 60 70

vycetni tloustka (cm)

Obr. ¢. 16: Srovnani rezidui globalniho a smiseného modelu

Legenda: ¢ervené body - stfedni hodnota rezidui, tenké ¢erné ¢ary - intervaly spolehlivosti rezidui.

Dal$im bodem tvorby modelu bylo vytvofeni modelu druhé Grovné piidanim porostnich
proménnych. Na obrazcich €. 17 aZ 20 je zndzornéna zavislost jednotlivych proménnych
a jejich logaritmi na parametrech modelu. Z grafii je jasné€ patrné, Zze zavislost mezi
parametrem a a porostnimi veli¢inami i jejich logaritmy je viditeln€ t€snéjsi neZ mezi
parametrem b a porostnimi veli¢inami i jejich logaritmy. Hodnoty korelacnich
koeficientl zavislosti parametri modelu na porostnich veli¢inach a jejich logaritmech
jsou uvedeny v tabulce ¢. 11. Soucasti tabulky ¢. 11 jsou i testova kritéria pro shodu
korela¢nich koeficientl. Z vysledkt tohoto testu je jasné patrné, Ze je prokazatelny rozdil

Vv hodnotach korelacnich koeficientli pouze u zavislosti véku nebo jeho logaritmu
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a parametru a i b a zavislosti objemu stfedniho kmene nebo jeho logaritmu a parametru
b. Jako porostni proménné, které¢ budou vstupovat do modelu druhé Grovné jako prvni,
byly tedy vybrany vék porostni skupiny (T) pro parametr b a logaritmus véku porostni

skupiny (InT) pro parametr a. Divodem jsou nejvyssi hodnoty korela¢nich koeficientu.

Tab. ¢. 9: Hodnoty korelacnich koeficientu zavislosti hodnot parametrii modelu prvni
urovné a porostnich promennych (a jejich logaritmii) a testovych kritérii testu na shodu
korelacnich koeficientii

Parametr a Parametr b
Proménna Korelaéni Testové Korelaéni Testové
koeficient | kritérium Zx | koeficient | Kkritérium Zx
pocet stromii/ha 0,8877 0,3510
kruhova vycetni
zakladna/ha 0,3189 0,0224
stfedni tloustka 0,9023 0,3902
vek porostu 0,8859 0,4574
absolutni _V}'/ékové 0,4026 0,3802
bonita
objem stfedniho kmene 0,8717 0,4162
logaritmus poctu 0,8785 0,2592 0,3761 0,7070
strom/ha
logaritmus kruhové 0,3395 0,5803 0,0015 0,5887
vycetni zakladny/ha
logaritmus stfedni 0,9296 0,7690 0,3499 1,1352
tloustky
logaritmus veku 0,9437 1,9881 0,3848 2.0450
porostu
logaritmus absolutni 0,3969 0,1605 0,3802 0,0000
vySkové bonity
logaritmus objemu 09311 11673 03055 31183
sttedniho kmene
kriticka hodnota z,2,=1,96; Ho = p1 = p2, H1 = p1 £ p2
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Obr. ¢. 20: Grafy zavislosti parametru b modelu prvni urovné na logaritmech porostnich

velicin

Model druhé urovng, kde je pfidan vék porostu (logaritmus véku porostu pro parametr a)
ma vSechny parametry statisticky vyznamné (p-hodnota = 0 u absolutniho ¢lenu
a regresnich ¢lent tloustky a logaritmu véku, p-hodnota = 0,0047 u véku). Smérodatna
odchylka nahodného efektu absolutniho ¢Elenu vysla 0,0055, smérodatnd odchylka
nahodného efektu regresniho ¢lenu 0,1759 a smérodatna odchylka rezidui 0,0075.
Korelaéni koeficient vySel -0,066. Kovarian¢ni ¢len kovarianéni matice ndhodnych ¢lenti
byl vypocitan na hodnotu -0,0000001. Hodnota AIC byla -10927,7. Vysledny model je

mozné zapsat rovnicemi
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1

= (0,4572 — 0,0381 *InT + uy;) + (1,1109 + 0,0025 * T + uy;) * % + e, (5.5)

s
Ugi 01 1 0,0000303 —0,0000001
u; = ubl] ~ (H B 0,0000001  0,0309408 ) (5.6)
g4~ N (0,0,0000563) 5.7)

Pii porovnani s modelem prvni urovné, ktery mél ndhodnou cast u absolutniho
i regresniho ¢lenu, bylo zjisténo, Ze model druhé irovné se zahrnutim porostni proménné
véku (a jeho logaritmu) je vyrazné lepsi. Tento vysledek je dan testem poméru
vérohodnosti, jehoz p-hodnota byla mensi nez 0,0001. Bylo také opét provedeno srovnéani
rezidui globalniho modelu a smiSeného modelu druhé trovné. Vysledek je uveden
na obrazku ¢. 21. Byl proveden test vyznamnosti korelacnich koeficientli zavislosti
hodnot parametri modeltt druhé urovné a zbylych porostnich veli¢in. Z vysledki
uvedenych v tabulce €. 12 je patrné, ze mezi hodnotami parametri modelu druhé Grovné
a ostatnimi porostnimi proménnymi neni zavislost. Tyto vysledky jsou patrné i z obrazku
¢. 22 a 23, kde jsou zndzornény zavislosti hodnot parametri modelu druhé trovné
a porostnich veli¢in. Hodnoty ndhodnych casti odhadi parametri a celkové hodnoty
odhadt parametrti jsou uvedeny Vv tabulce ¢. 13. Vysledny smiSeny model je tedy takovy,
ktery obsahuje ndhodnou ¢ast u absolutniho 1 regresniho ¢lenu, obsahuje jako prediktor
druhé urovné vE€k porostu respektive logaritmus véku porostu u absolutniho clenu.
Grafickd podoba finidlnitho smiSeného modelu Vv porovnani s lokdlnimi modely
je zobrazena v piiloze ¢. 13.

Tab. ¢. 10: Hodnoty korelacnich koeficientii zavislosti parametrit modelu druhé urovné

a porostnich velicin a hodnoty testovych kritérii testii vyznamnosti téchto korelacnich
koeficientii

Parametr a Parametr b
Proménna Korela¢ni Testové Korelacni Testové
koeficient | Kkritérium Ty | koeficient | Kritérium Ty
pocet stromii/ha 0,1081 0,4985 0,1327 0,6137
krubova vicetni 0,1696 0,7887 0,0071 0,4469
stfedni tloustka 0,0423 0,1942 0,0806 0,3709
absolutni vyskova 0,4012 2,0074 0,2519 1,1928
bonita
Objem stfedniho kmene 0,0133 0,0611 0,0291 0,1337
Kriticka hodnota T2 =2,08; Ho=p1=0,H1=p1#0
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Obr. ¢. 21: Srovnani rezidui globalniho modelu a smiseného modelu druhé urovné

Legenda: ¢ervené body - stfedni hodnota rezidui, tenké ¢erné ¢ary - intervaly spolehlivosti rezidui.
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Tab. ¢. 11: Hodnoty nahodnych slozek a celkovych hodnot parametrit smiseného modelu

druhé urovné (zahrnut faktor veku)

PSK Uai Upi a b
1 0,0029 0,0563 0,4601 1,1673
2 0,0091 0,4163 0,4663 1,5273
3 0,0025 0,1358 0,4597 1,2467
4 0,0011 -0,1590 0,4583 0,9519
5 -0,0009 0,0161 0,4563 1,1271
6 -0,0065 -0,0323 0,4507 1,0786
7 -0,0024 -0,1270 0,4548 0,9840
8 0,0025 -0,1596 0,4598 0,9513
9 -0,0016 -0,1719 0,4556 0,9389
10 -0,0094 -0,0130 0,4478 1,0979
11 -0,0061 0,0476 0,4511 1,1586
12 -0,0042 -0,0722 0,4530 1,0386
13 -0,0047 -0,1236 0,4526 0,9873
14 0,0027 -0,1690 0,4599 0,9419
15 -0,0070 0,1699 0,4501 1,2809
16 -0,0040 0,0954 0,4533 1,2063
17 0,0049 -0,0516 0,4622 1,0592
18 0,0010 -0,1148 0,4582 0,9961
19 0,0043 -0,0008 0,4615 1,1101
20 0,0034 0,0969 0,4606 1,2079
21 0,0043 -0,2269 0,4615 0,8841
22 0,0037 0,1470 0,4609 1,2580
23 0,0045 0,2402 0,4617 1,3512
Legenda: PSK — porostni skupina, — nahodnad ¢ast odhadu absolutniho

parametru,

Upi - nahodna ¢ast odhadu regresniho parametru, a — celkovy odhad absolutniho parametru, b — celkovy

odhad regresniho parametru

5.8.2 Vysledky kalibrace smiSen¢ho modelu vyskové kiivky

5.8.2.1 Vysledky kalibrace s vybérem stromii se stredni tloustkou

Prvni varianta kalibrace, ktera byla provadéna tak, ze byly méfeny stromy se stfedni

tloustkou d + 2 cm v poétu 1 — 5 stromt, se projevila jako nevyhovujici. Diivodem je to,

ze stromy byly koncentrovany pouze do jednoho uzkého intervalu a ¢im nizsi byly

odchylky jednotlivych tlousték od stfedni tloustky, tim vice se model odchyloval

od lokéalniho modelu a piiblizoval se vice modelu priméru. Casto se také stalo, Ze pokud

byl vybran jako tenc¢i strom nadiroviiovy jedinec (v ramci daného tloustkového intervalu

s vyss$i vyskou) a jako tlustsi strom poduroviiovy jedinec (v ramci daného tloustkového
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intervalu s nizsi vyskou), tak vysledny model vysel proti smyslu lokalniho modelu
jako klesajici kiivka a nemohl byt tedy ani povazovan za model, ktery spliiuje
predpoklady kladené na vySkovou kiivku. Toto nastavalo i v pfipadech, kdy byl méren
vyS$8i pocet stromu (4 nebo 5). Lze tedy konstatovat, ze kalibrace provedena i na vy$§im
poctu stromi, které nejsou vybrany ndhodné, ale podle stiedni tloustky porostu,
se prokdzala jako vétSinou nevyhovujici a pro bézné praktické pouziti se ned4 doporucit.
Grafické vysledky vSech provedenych 60 kalibraci (Sest porostnich skupin a v kazdé
10 simulaci vybéru stromil) jsou uvedeny v ptilohach ¢. 14, 16, 18, 20, 22 a 24. Z davodu
velmi nevyhovujicich vysledka kalibrace nejsou v této praci uvedeny zadné vysledné
hodnoty hodnoticich kritérii uvedenych v Kkapitole 4.3.7.2, protoze pfi jejich vypoctu
nabyvaly zcela neadekvatnich hodnot (napt. pfili§ vysoké hodnoty AIC v porovnani
S lokalnim modelem, nizké hodnoty koeficientu determinace nebo pfili§ vysoké stiedni
hodnoty  odchylek modelovych  hodnot =ziskanych  smiSenym  modelem
od modelovych hodnot lokadlniho modelu). Piiklad zcela nevyhovujici kalibrace

V porostni skuping ¢. 3 je uveden na obrazku ¢. 24.
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Obr. ¢. 24: Graficky vysledek nevyhovujici kalibrace pri vybéru 1-5 stromiu se stiedni
tloustkou v porostni skupiné ¢. 3
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5.8.2.2 Vysledek kalibrace s vyberem stromii ve trech tloustkovych intervalech

Druha varianta kalibrace, pfi niz byl proveden vybér stromi k meéfeni ve trech
V poctu ti, Sesti nebo deviti stromi (jeden, dva nebo tii stromy na tloustkovy interval) se
prokazala jako vyznamné leps$i nez varianta 1. Kompletni vysledky pro jednotlivé
porostni skupiny Vv grafickém zobrazeni jsou uvedeny v pfilohach ¢. 15, 17, 19, 21, 23
a 25. V prilohach €. 26 az 31 jsou tabelovany vypocitané hodnoty kritérii pro hodnoceni
kvality kalibrace pro jednotlivé porostni skupiny. Z vysledki je patrné, Ze zadna
Z moznosti rizného poctu stromil se nedd nazvat jako absolutn¢€ nevyhovujici. Je mozné
najit simulace, kde se vybér pouze tfi stromi témét shoduje s lokalnim modelem, cemuz
odpovidaji 1 hodnotici kritéria (napf. porostni skupina 3, simulace 9). Stejné tak je tomu
1 u vybéru Sesti nebo deviti stromt. Ptiklad kalibraci s velmi podobnym (a kvalitnim)

vysledkem je uveden na obrazku ¢. 25.

Simulace 7
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Obr. ¢. 25:Graficky vysledek vyhovujici kalibrace pri vyberu 3-9 stromu ve trrech
tloustkovych intervalech v porostni skupiné ¢. 3
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Lze ale tici, Ze s rostouci velikosti vybéru se stiva model méné¢ citlivy na vybér stromu
v ramci tloustkového intervalu. Pokud je totiz u modelu se tfemi stromy vybran strom,
ktery je silné nadiroviiovy nebo podaroviovy, tak je cely model vychylen od lokalniho
pravé smérem K tomuto stromu. Pfi vybéru Sesti stromu Se tento vliv jiz zmenSuje
a pii deviti stromech je tento vliv jesté vyraznéji potlacen — viz obrazek ¢. 26. Na tomto
obrazku je vidét, ze pti kalibraci s vybérem tii stroml (z nichZ nejtenci a nejtlustsi
Ize oznacit za nadaroviiové) dochazi k vychyleni a tedy i kalibrovany model bude
poskytovat nadhodnocené vysky. Naopak pii vybéru Sesti stromil jsou vybrany dva
stromy poduaroviiové, ale vysledny model je vyrazné lep$i nez pii pouziti tii stromu.
Nejlépe v tomto piipadé vychazi model vytvoreny kalibraci s deviti zméfenymi stromy,
ptestoze Ctyfi z nich jsou vyrazné naduroviiové a dva poduroviiové. Muzeme tedy
konstatovat, Ze vétsi velikost vybéru vyuzitd pro kalibraci (za urcitych podminek
rozvrzeni téchto jedinct po tloustkovém rozpéti) je schopna eliminovat vliv stromu, které
se nachazi dal od lokalni vyskové kiivky a mohou pti malych vybérech zpiisobit vyrazné
vychyleni modelu (vyrazné naduroviiové nebo podiroviiové stromy). Pokud budeme
hledat nejlepsi kalibraci v rdmci jednotlivych porostnich skupin, tak zjistime, ze ve vSech
vychazi nejlépe podle Sesti hodnoticich kritérii kalibrace, kterd pouzivala udaje z deviti
zmétenych stromill. Vyjimku lze nalézt pouze u smérodatné odchylky rezidui, ktera
ve tfech porostnich skupinach vysla niz8i u jinych variant po€tu stroml. Souhrnné 1ze
tedy tento zpiisob kalibrace oznacit za nejlepsi.

Pokud se podivime na hodnoceni kalibrace co nejvice z praktického hlediska,
hodnota odchylek modelovych hodnot ziskanych smiSenym modelem od modelovych
hodnot lokalniho modelu. Cim mensi tato odchylka bude, tim mensich chyb se budeme
poté dopoustét pii nasledné predikci vySek. Pti volbé vhodného zplsobu kalibrace
je nutné ale rozliSovat mezi dvéma praktickymi rovinami, jestli chceme vyuZit
predikované vysky pro zjistovani zasob pomoci objemovych tabulek nebo jestli chceme
predikovat vySkovou strukturu napiiklad pro generovéani celého porostu v rlstovém
simulatoru a vyuzit ji nasledné jako pocatecni stav pro predikci jeho budouciho vyvoje
¢1 k jinym védeckym uceliim, kde je vyZzadovana vyssi presnost. Pokud jde o zjistovani
zasob, tak staci modelovat vysky s presnosti na 1 m, protoze to je nejnizsi rozliSovaci
detail, ktery objemové tabulky maji. Pokud se jednd o Uroven modelovani vysek

V rustovém simulatoru, tak je nutné se dostat na co nejptresnéjsi hodnoty, protoze vyska
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stromu jako takova vstupuje do dalSich ¢éasti simuldtoru jako proménna a muze

tedy ovlivnit dalsi vyvoj jednotlivého stromu nebo porostu.

Simulace 9
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— 6 stromi
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+  méfenych 6 stromd
& 4 méfenych 9 strom

| | | | |
20 30 40 50 50
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Obr. ¢. 26: Viiv velikosti vybéru na kvalitu kalibrace pri vybéru naduroviovych nebo
podurovitovych stromii

Pro vSechny porostni skupiny byla vypocitand primérna hodnota stfednich hodnot
odchylek modelovych hodnot ziskanych smiSenym modelem od modelovych hodnot
lokalniho modelu vcetné 95 % intervalu spolehlivosti. Pro tyto hodnoty byly také
vypocitany primeéry a intervaly spolehlivosti ze vSech porostnich skupin. Vysledky jsou
uvedeny v tabulce ¢. 14. Z vysledkt vyplyva, ze z pohledu praktické pouzitelnosti
vV obecném méfitku neni vhodné vitbec vyuzivat Kalibraci s vyuzitim zméfeni tii stromd,
protoze v jednotlivych porostnich skupinich se primérna hodnota stfednich hodnot
odchylek pohybovala i pies 1 m, coz je velmi velké vychyleni. Toto tvrzeni je podloZeno
1 primérnymi hodnotami za v§echny porostni skupiny. Sice je mozné mezi simulacemi
nalézt ptipad, kde tato kalibrace dobie funguje, ale to je zptisobeno konkrétnim vybérem
stromi v dané porostni skupin€. Kalibrace s vyuzitim Sesti zméfenych stromi je

vyuzitelna pro stanoveni zasoby porostu pomoci objemovych tabulek, protoze jeji primér
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sttednich hodnot odchylek se pohybuje okolo 65 cm a ani jeho interval spolehlivosti
nepiekracuje 1 m, coz je pravé nejmensi vysSkovy krok v objemovych tabulkach.
Vyjimkou je pouze porostni skupina ¢. 22. OvSem stiedni hodnoty odchylek jsou stale
prilis velké, aby byla tato kalibrace pouzitelna pro modelovani vyskové struktury porostu.
Kalibrace, kterd vyuziva deviti zméfenych stromi, poskytuje jednoznacné nejlepsi
vysledky, protoze primérnd hodnota stiednich hodnot odchylek dvou pouzitych modeli
vychézi méné nez 50 cm a ani jeji interval spolehlivosti nepiesahuje 70 cm. Z 60
provedenych simulacich tohoto typu kalibrace je stfedni hodnota odchylky ve 43
ptipadech mensi nez 50 cm a v 18 ptipadech dokonce mensi nez 30 cm. Je tedy patrné,
ze tento typ kalibrace lze diky své malé stiedni hodnoté odchylek dvou porovnavanych
modelll doporucit pro modelovani vySkové struktury porostu napi. pro generovani
Vv ristovém simulatoru nebo i pro jiné védecké ucely. Z praktického hlediska lze tedy
konstatovat, Ze je dostacujicich 6 - 9 zmétenych stromt v zavislosti na dovolené stiedni
hodnoté odchylky smiSeného a lokalniho modelu. Zmétené stromy by mély byt

v intervalech <dmin; dmin + 4 cm>, <«d -2 cm; d + 2 cm > a <dmax - 4 CM; dmax>-

Tab. ¢. 12: Vysledné prumérné hodnoty i s jejich intervaly spolehlivosti stiednich hodnot
odchylek modelovych hodnot ziskanych smisenym modelem od modelovych hodnot
lokalniho modelu pro jednotlivé porostni skupiny

I:?cet Porostni skupina
zmérenych A
stromi 3 5 11 14 19 22 | pramér

pramér | 0,5493 | 0,7515 | 1,1447 | 1,0316 | 0,6936 | 1,3151 | 0,9143
3 DH IS | 0,3427 | 0,4979 | 0,6939 | 0,4793 | 0,3803 | 0,8079 | 0,6044
HH IS [ 0,7560 | 1,0052 | 1,5954 | 1,5839 | 1,0067 | 1,8223 | 1,2242

primér | 0,5418 | 0,3393 | 0,6648 | 0,7645 | 0,5895 | 1,1148 | 0,6691
6 DH IS | 0,4127 | 0,1488 | 0,4550 | 0,5696 | 0,4366 | 0,7252 | 0,3958

HH IS | 0,6708 | 0,5298 | 0,8746 | 0,9594 | 0,7425 | 1,5045 | 0,9424

primér | 0,4004 | 0,2392 | 0,6319 | 0,6420 | 0,2987 | 0,4934 | 0,4509

9 DH IS [ 0,3500 | 0,1463 | 0,4854 | 0,4022 | 0,2057 | 0,2247 | 0,2743
HH IS | 0,4508 | 0,3321 | 0,7783 | 0,8817 | 0,3916 | 0,7621 | 0,6275

Legenda: DH IS — dolni hranice 95% intervalu spolehlivosti priméru, HH IS — horni hranice 95% intervalu
spolehlivosti priméru, 4; — stfedni hodnota odchylek modelovych hodnot ziskanych smiSenym modelem

od modelovych hodnot lokalniho modelu.
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5.9 Zobecnény aditivni model

5.9.1 Globalni modely

Nejkvalitngjsi modely (z pohledu vyhlazeni), které vyuzivaly splinové funkce,
byly vybrany pomoci krosvalidace. Vysledny model s klasickym splinem m¢l hodnotu
odhadu absolutniho ¢lenu 28,3877 (p-hodnota < 0,001), aditivni G¢inek vycetni tloustky
vySel také statisticky vyznamny (p-hodnota < 0,001) a to pfi mife vyhlazeni (udanou
odhadnutymi stupni volnosti) 4,578, smérodatna odchylka rezidui nabyla hodnoty
2,7657. Tento model vysvétlil 81,6 % deviance. Vysledny model je zobrazen na obrazku
¢. 27.
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Obr. ¢. 27: GAM model s vyuzitim spline funkce

Model s kubickym splinem se ve vysledcich velmi podobal ptfedchozimu modelu. Odhad
absolutniho ¢lenu byl 28,3877 (p-hodnota < 0,001), statisticky vyznamny aditivni uc¢inek
vycetni tloustky (p-hodnota < 0,001) byl dosazen pii mife vyhlazeni 4,655 a smérodatna
odchylka rezidui vysla 2,7655. Vysvétlena mira deviance byla také 81,6 %. Tento model

je zobrazen na obrazku ¢. 28.
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Obr. ¢. 28: GAM model s vyuzitim kubickeé spline funkce

U modelu, kde byla vybrana vyhlazovaci funkce LOESS, byla vybrana ta varianta,
ktera méla $itku jadra 0,35, cemuz odpovidala hodnota AIC 7757,59, ktera byla ze vSech
testovanych modeltt s LOESS funkci nejnizsi. Zaroven grafické znazornéni poskytlo
adekvatné vhodny vysledek, aniz by dochézelo k pfilisnému pieurc¢eni modelu. Odhad
absolutniho ¢lenu byl 11,8306 (p-hodnota < 0,001), aditivni ti¢inek vycetni tloustky vysel
také statisticky vyznamny (p-hodnota < 0,001) a byl dosazen pii mife vyhlazeni
4,3 a smérodatna odchylka rezidui vysla 2,7628. Vysvétlena mira deviance byla 81,6 %.
Finalni model je na obrazku ¢. 29.

VSechny tfi vytvofené modely, které vyuzivaly rtzné typy vyhlazovacich funkci,
jsou spole¢né zobrazeny na obrazku ¢. 30. Soucasti obrazku je pro porovnani i model
vyskové kiivky dle Pettersona vypocitany pomoci nelinearni regrese. Z obrazku je patrné,
ze vSechny tii uvedené modely by se daly pouzit jako alternativa pro vyskovou kiivku,
protoze maji redlny prubéh odpovidajici klasické vySkové kiivce. Nizs§i poloha
Pettersonovy vySkové funkce oproti GAM modelim ve stiedové cCasti je dana tim,
ze prubéh funkce je fizen jejimi parametry a tedy 1 jejich prvotnim odhadem. Na rozdil
od toho GAM modely jsou fizeny pouze méfenymi daty a vice kopiruji jejich vlastni

pribéh. Tyto modely Ize povazovat za lepsi, protoze maji vyrazné nizs$i hodnoty AIC
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nez Pettersonova funkce, kterd méla AIC 7794,02. O kvalit¢ GAM modelt vypovidaji
i hodnoty stfednich hodnot a smérodatnych odchylek rezidui, které vychazeji nizsi
nez v piipad¢ Pettersonovy funkce. Tato funkce ma stfedni hodnotu rezidui -0,0006
a smérodatnou odchylku rezidui 2,8023. Stfedni hodnoty odchylek jednotlivych GAM
modell od nelinedrnitho modelu vykazuji nizké hodnoty. Znamend to tedy,
ze Pettersonova funkce podhodnocuje predikované vysky proti vyskam ziskanym GAM
modely. Tyto hodnoty odchylek jsou ale akceptovatelné, a to zvlast v piipadé,
ze bude predikce vysek provadéna napiiklad s pfesnosti na 1 m. Pokud by byl ovSem
pozadavek na kvalitu predikce vyssi, tak by s ohledem na vyse uvedena kvalitativni

Kritéria bylo vhodné&jsi pouzivat pro piesnéjsi predikci vysek GAM modely.
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Obr. ¢. 29: GAM model s vyuzitim funkce LOESS
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Obr. ¢. 30: Srovnani riiznych GAM modelii a modelu Pettersonovy vyskoveé kiivky
vytvoreného nelinedrni regresi

W

V tabulce ¢. 15 jsou uvedeny vysledky porovnavacich kritérii pro jednotlivé GAM
modely. Z hodnot v tabulce je patrné, Ze vSechny tii sestavené modely vychazeji ve vSech
kritériich téméf stejné. Také bylo vytvofeno n€kolik grafii pro kontrolu vSech tii modeld,
a to konkrétné graf rezidui proti vycetni tloust'’ce, histogram a kvantil-kvantilovy graf
rezidui a graf méfenych vySek proti modelovym vyskdm. VSechny tyto grafy
jsou uvedeny v priloze €. 32 a poskytuji velmi podobné vysledky. VSechny grafy jasné
ukazuji, ze pouziti GAM modelt bylo vhodnou metodou, protoZe rezidua vykazuji
normalni rozdéleni, vykazuji homoskedasticitu a modelové odezvy velmi dobie
odpovidaji hodnotam namétenym. Jak jiz bylo uvedeno vyse, tak stfedni hodnoty rezidui
GAM modelit maji sice bodové odhady nizsi nez stfedni hodnota modelu vypocteného
nelinearni regresi, ale hypotéza o shod¢ stfednich hodnot rezidui nebyla zamitnuta
(p-hodnota > 0,05). Byl také proveden 2 test na shodu viech tii GAM modeli a byla
potvrzena nulova hypotéza, ze vSechny modely lze povazovat za shodné (ve vSech
vzajemnych porovnanich byly hodnoty p > 0,05). Souhrnn¢ lze tedy fici, Ze vSechny tii
pouzité typy modelu jsou vhodné pro modelovani vyskové kiivky globalniho modelu

a typ vyhlazovaci funkce nema vliv na vyslednou kvalitu modelu. VSechny tfi typy
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vyhlazovacich funkci Ize tedy doporucit jako alternativni feSeni ke klasickym vyskovym
kfivkam, ale s upozornénim, ze musi byt vzdy kontrolovano, aby sestaveny aditivni
model m¢l realny prubéh funkce pii grafickém zobrazeni a nedochazelo k preurceni
modelu, coz se da specifikovat tak, ze je dovoleno, aby vysledna funkce méla pouze

1 inflexni bod a pfitom byla stale rostouci.

Tab. ¢. 13: Kritéria pro hodnoceni ruznych GAM modelii

Pouzita Pseudo R Stiedni Smérodatna A
vyhlazovaci (%) AlC hodnota odchylka (mg)
funkce rezidui rezidui
spline 81,6 7754,74 0,00000 2,7657 0,3453
kubicky spline 81,6 7754,73 0,00000 2,7655 0,3459
LOESS 81,6 7757,59 0,00000 2,7628 0,3167

Legenda: Pseudo R? (%) — podil vysvétlené deviance, AIC — Akaikeho informacni kritérium,
Aig — stfedni hodnota odchylek modelovych hodnot ziskanych aditivnim modelem od modelovych hodnot

nelinearniho modelu.

5.9.2 Lokalni modely

V tabulce ¢. 16 jsou uvedeny vysledné hodnoty srovnavacich kritérii pro jednotlivé
porostni skupiny. Vysledné grafické znazornéni vsSech lokélnich GAM modelt
a lokalniho modelu Pettersonovy vySkové funkce vypocitaného pomoci nelinearni
regrese jsou uvedeny v piiloze ¢. 33. Z dosazenych vysledki je patrné, Ze splinové funkce
maji v nékterych pfipadech problém vytvofit model, ktery by splioval podminky
na kvalitni vySkovou funkci a to proto, Ze dochazi k preurCenosti modelu.
Toto je ale patrné pouze v grafickém zndzornéni modelu, protoze podle vypoctenych
kritérii toto nelze poznat. Naopak je mozné takovyto model hodnotit jako velmi kvalitni
podle jeho vyslednych hodnot srovnavacich kritérii a zaroven i leps§i nez GAM model
s pouzitou LOESS funkci. Dobrym pfikladem pfeuréenosti jsou GAM modely
se splinovymi funkcemi v porostni skupiné €. 13, kde s rostouci vycetni tloustkou vySka
klesa nebo v porostni skupiné €. 23, kde GAM modely osciluji kolem nelinearniho
modelu — viz obrazek ¢. 31. Z celkového poctu 23 porostnich skupin byl GAM model
s klasickym splinem nepouzitelny v péti piipadech, GAM model s kubickym splinem
dokonce v osmi piipadech. Lze to piisuzovat principu metody vybéru nejlepsiho modelu
pomoci krosvalidace, protoZe tato metoda skute¢né hledd model, ktery nejlépe proklada
datové pole bez ohledu na jeho prakticky smysl. Naopak pii pouziti GAM modelu s funkci
LOESS vykazovala hodnotici kritéria ¢asto mirné horsi vysledky nez splinové funkce,

ale ve vSech porostnich skupinach se tento model svym chovanim velmi ptiblizil klasické
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vyskové funkci — viz obrazek ¢. 31 a priloha ¢. 33. Je to dano tim, Ze vysledny model

je vybran kompromisné na zakladé hodnoty AIC a vizualni kontroly grafického pribéhu

modelu. U této funkce bylo mozné vzdy vybrat model, ktery bude prakticky dobie

napodobovat pribéh vyskové funkce na tkor nizSich hodnot ostatnich hodnoticich

kritérii, ale tyto rozdily nebyly nikdy natolik odli$né, ze by model byl oznacen za celkové

nepouzitelny. Protoze vSechny vytvorené GAM modely s LOESS funkci pouzily Sitku

jadra vétsi nez 0,60 (hodnota uvedena v zavorce u LOESS funkce v tabulce ¢. 16),

tak Ize konstatovat, ze pro pouziti GAM modelu s LOESS funkci jako modelu vyskové

kfivky na lokalni

arovni

neni vhodné pouzivat nizsi

hodnoty Ssitky jadra,

protoze v takovychto ptipadech dochazi k preurcenosti vytvoireného modelu.

Tab. ¢. 14: Kritéria pro srovnani lokdalnich GAM modelii

Porostni Pouzita ] Pseudo Stiedni | Smérodatna i
skupina vyhlazovaci R? (%) AlIC hodnota | odchylka (m)

funkce rezidui rezidui

spline 68,6 194,97 0,0000 1,0887 0,0068

1 kubicky spline 68,6 194,95 0,0000 1,0885 0,0068

LOESS (0,70) 67,9 195,97 0,0000 1,1001 0,0063

spline 42,6 137,34 0,0000 1,2155 0,0019

2 kubicky spline 42,6 137,34 0,0000 1,2155 0,0019

LOESS (0,75) 42,8 139,68 0,0000 1,2140 0,0011

spline 85,3 150,48 0,0000 0,9454 0,0017

3 kubicky spline 85,3 150,51 0,0000 0,9460 0,0017

LOESS (0,65) 84,9 151,55 0,0000 0,9582 0,0023

spline 74,8 160,57 0,0000 0,9906 0,0044

4 kubicky spline 81,3 155,68 0,0000 0,8542 0,0121

LOESS (0,75) 74,3 160,77 0,0000 1,0010 0,0040

spline 86,3 231,72 0,0000 0,9176 0,0063

5 kubicky spline 86,3 231,74 0,0000 0,9180 0,0063

LOESS (0,60) 85,9 232,61 0,0000 0,9319 0,0050

spline 76,2 262,44 0,0000 1,3463 0,0151

6 kubicky spline 76,2 262,44 0,0000 1,3463 0,0151

LOESS (0,85) 76,4 263,63 0,0000 1,3409 0,0122

spline 74,7 368,21 0,0000 1,2990 0,0156

7 kubicky spline 74,6 368,47 0,0000 1,3012 0,0148

LOESS (0,80) 70,0 377,74 0,0000 1,4145 0,0054

spline 75,4 260,88 0,0000 1,3662 0,0057

8 kubicky spline 75,4 260,89 0,0000 1,3666 0,0057

LOESS (0,95) 74,7 261,98 0,0000 1,3893 0,0075

spline 62,5 213,43 0,0000 1,4805 0,0049

9 kubicky spline 62,5 213,43 0,0000 1,4804 0,0049

LOESS (0,85) 62,5 213,48 0,0000 1,4791 0,0041
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spline 74,6 | 363,12 0,0000 1,8864 0,0224

10 kubicky spline 74,5 | 363,28 0,0000 1,8903 0,0218
LOESS (0,85) 72,7 | 366,51 0,0000 1,9564 0,0124

spline 88,5 | 269,38 0,0000 1,2589 0,0189

11 kubicky spline 88,6 | 269,14 0,0000 1,2549 0,0194
LOESS (0,80) 86,7 | 275,69 0,0000 1,3545 0,0059

spline 71,2 | 269,25 0,0000 1,4976 0,0085

12 kubicky spline 71,2 | 269,16 0,0000 1,4959 0,0087
LOESS (0,80) 69,2 | 271,23 0,0000 1,5483 0,0046

spline 76,0 182,60 0,0000 1,2100 0,0062

13 kubicky spline 76,3 182,35 0,0000 1,2029 0,0069
LOESS (0,85) 72,7 184,29 0,0000 1,2912 0,0034

spline 415 | 288,23 0,0000 1,9991 0,0109

14 kubicky spline 415 | 288,23 0,0000 1,9991 0,0109
LOESS (0,95) 42,1 | 288,64 0,0000 1,9891 0,0150

spline 82,1 | 298,50 0,0000 1,5088 0,0076

15 kubicky spline 82,2 | 298,40 0,0000 1,5074 0,0078
LOESS (0,75) 81,7 | 299,40 0,0000 1,5289 0,0056

spline 60,1 | 299,66 0,0000 2,4324 0,0116

16 kubicky spline 60,0 | 299,70 0,0000 2,4348 0,0114
LOESS (0,80) 58,8 | 300,29 0,0000 2,4693 0,0091

spline 68,5 | 273,68 0,0000 1,4473 0,2159

17 kubicky spline 69,3 | 271,65 0,0000 1,4292 0,2187
LOESS (0,95) 57,3 | 282,67 0,0000 1,6851 0,0089

spline 58,3 | 241,33 0,0000 1,8662 0,0033

18 kubicky spline 58,4 | 241,27 0,0000 1,8633 0,0037
LOESS (0,95) 56,5 | 242,39 0,0000 1,9053 0,0045

spline 64,5 | 339,13 0,0000 1,5617 0,0063

19 kubicky spline 68,3 | 338,16 0,0000 1,4746 0,0150
LOESS (0,95) 63,9 | 339,61 0,0000 1,5743 0,0081

spline 53,6 | 380,35 0,0000 2,0619 0,0054

20 kubicky spline 59,0 | 379,67 0,0000 1,9385 0,0225
LOESS (0,95) 53,0 | 380,50 0,0000 2,0741 0,0040

spline 58,1 | 305,99 0,0000 1,6750 0,0103

21 kubicky spline 58,1 | 305,96 0,0000 1,6749 0,0103
LOESS (0,85) 57,6 | 306,00 0,0000 1,6852 0,0099

spline 57,8 | 272,45 0,0000 2,6356 0,0136

22 kubicky spline 57,8 | 272,45 0,0000 2,6356 0,0136
LOESS (0,95) 58,4 | 272,79 0,0000 2,6159 0,0187

spline 72,0 | 236,27 0,0000 1,8403 0,0283

23 kubicky spline 73,0 | 234,86 0,0000 1,8089 0,0299
LOESS (1,00) 58,5 | 246,38 0,0000 2,2415 0,0082

Legenda: Pseudo R? (%)

— podil vysvétlené deviance, AIC — Akaikeho informacni kritérium,

Aig — stfedni hodnota odchylek modelovych hodnot ziskanych aditivnim modelem od modelovych hodnot

nelinearniho modelu.
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Obr. ¢. 31: GAM modely a nelinedarni model v porostni skupiné 13 a 23

5.9.3 Souhrnné zhodnoceni GAM modela

Zhodnoceni pouzitelnosti GAM modeli jako alternativy k modelovani vyskové kiivky

1ze shrnout do nékolika bodu:

pti pouziti GAM modeli na datovy material vét§iho rozsahu (nejcastéji globalni
model) 1ze konstatovat, Ze nejsou statisticky i realné¢ prokazatelné rozdily
ve vysledcich modeld, které pouzivaji rizné vyhlazovaci funkce (spline, kubicky
spline, LOESS), a to z diavodu, ze dostatecna velikost datového souboru je
schopna eliminovat pfeurceni modelu,

pii pouziti GAM modeli na datové soubory o mensim rozsahu (na urovni
lokélniho modelu) lze doporucit jako vhodny GAM model ten, ktery vyuziva
vyhlazovaci funkci LOESS a to pfi volbé vétsi Sitky jadra, aby nedochdzelo
k pfeurcenosti modelu,

vysledny model nehodnotit pouze podle jeho numerickych vysledk,
ale vzdy kontrolovat predevsim grafické zobrazeni modelu s ohledem
na jeho redlny pribéh a findlni model vybrat jako kompromis mezi hladkosti

prib&hu modelu a jeho vyslednymi kvalitativnimi kritérii,
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e dosazeny bias (vychyleni) GAM modelt (vyjadiené stiedni hodnotou odchylek
modelovych hodnot ziskanych aditivnim modelem od modelovych hodnot
nelinearniho modelu) je dostacujici pro predikci vySek s piesnosti 1 m

a lze tedy GAM modely doporucit jako nastroj pro velmi ptesnou predikei.

5.10 Klasifika¢ni a regresni stromy

Vysledny regresni strom vytvafi homogenni skupiny stromi se stejnou vyskou,
a to v zavislosti na vycetni tloustce stromu, stfedni tloust’ce dieviny, véku porostni
skupiny a absolutni vySkové bonité difeviny. Vyznamnost jednotlivych proménnych
je znazornéna na obrazku ¢. 32. Je z néj patrné, Ze nejveétsi pfinos ma pro regresni strom
vycetni tloustka, pak stfedni tloustka, v€k a nakonec bonita dieviny. Po prvotnim
sestaveni stromu a jeho profezani pomoci krosvalidace ma vysledny strom 19 uzlt
a 20 finalnich homogennich skupin. Vysledné hodnoty kvalitativnich kritérii
jsou uvedeny v tabulce ¢. 17. Z vysledki je patrné, Ze kvalita sestaveného modelu pomoci
regresniho stromu je vysokd, protoze jak na trénovacich, tak i na valida¢nich datech
byla vysvétlena velka €ast variability vySek stromll a vSechny vypocitané statistické
charakteristiky rezidui jsou na velmi nizkych hodnotach. I kdyz hodnoty ziskané
z validaénich dat nejsou tak vysoké (R?) a nizké (charakteristiky rezidui)
jako z trénovacich, tak i takové vysledky je mozné hodnotit jako velmi dobré.
Z kvantil-kvantilovych grafi obou skupin rezidui je dobie vidét, ze rezidua maji normalni
rozdéleni. Vysledné grafy jsou uvedeny na obrazku ¢. 33. Z grafu rezidui obou skupin
proti predikovanym hodnotam je dobie vidét, Ze rezidua se pohybuji kolem nuly a model
tedy neni vychyleny. Také mizeme konstatovat, ze v reziduich neni zadny viditelny
konkrétni tvar, ktery by mohl znamenat napt. problém s heteroskedasticitou. Vysledné
grafy jsou uvedeny na obrazku ¢. 34. Z grafii porovnavajicich méfené a predikované
hodnoty vySek z obou podskupin dat je vidét, Ze modelové hodnoty velmi dobie

odpovidaji méfenym hodnotam. Vysledné grafy jsou znazornény na obrazku ¢. 35.
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Obr. ¢. 32: Vyznamnost jednotlivych prediktorii pro regresni strom
Legenda: AVB — absolutni vyskovy bonita.

Tab. ¢. 15: Vysledné hodnoty kvalitativnich kritérii regresniho stromu

Hodnotici kritérium Trénovaci data Validac¢ni data
koeficient determinace 0,9400 0,8040
stfedni hodnota rezidui 0,0000 -0,5848
sttedni chyba rezidui 0,0542 0,1016
smérod:etgiédl(fchylka 1.5901 27459
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Obr. ¢. 33: Kvantil-kvantilovy graf rezidui trénovacich a validacnich dat
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Obr. ¢. 34: Grafy rezidui proti predikovanym hodnotam trénovacich a validacnich dat
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proti merenym hodnotam trénovacich

obrazku ¢. 36. Strom je uveden pouze

schematicky s ¢isly uzli a finalnich skupin. Hodnoty netvoii piesné jdouci potadi,

protoze nékteré uzly byly odstranény procesem krosvalidace. Vlastni hodnoty poctu

méfeni, stfednich hodnot vySek, rozptylt vySek, druhu déliciho kritéria a jeho presné

hodnoty jsou uvedeny v tabulce ¢. 18. Hodnoty délicich kritérii jsou vzdy nastaveny tak,

aby v levé vétvi byly jedinci s hodnotou mensi nebo rovnou tomuto kritérii a v pravé vétvi
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jedinci s hodnotou vétsi nez toto kritérium. Z vysledku je patrné, ze S rostoucim vékem
a vycetni tloustkou roste i predikovand stfedni vyska, takze i pomoci této metody
je mozné modelovat redlny vztah vysky stromu s jeho tloustkou v riznych vyvojovych
fazich. Ve dvou uzlech je konstatovano, ze stromy, které¢ pochézeji z porosti s vyssi
stiedni tloustkou, maji nizsi vysky, coz sice odporuje obecnému pravidlu, Ze s rostouci
stiedni tloustkou rostou i vysky stromti, ale po identifikaci porostl, ve kterych se tyto
stromy nachazely, bylo zjist€no, Ze porosty s vyssi stfedni tloustkou maji nizsi
zakmenéni, takze mezi stromy v téchto porostech nejsou tak silné konkurencni vztahy.
Miuzeme z toho tedy vyvozovat, ze stromy koncentruji sviyj rast vice do tloustkového
pfiristu a proto maji nizs§i vySky nez stromy v porostech s vys$§im zakmenénim,
kde je maximum rlstu smefovano do vyskového pfirlstu, aby stromy mély dostatek
prostoru pro zachyceni slune¢niho zareni nutného pro tvorbu asimilatu pii fotosyntéze.
Co se tyce bonity, tak ta byla vyuzita pouze v jednom uzlu a vysledky ukazuji, ze stromy
s niz§1 AVB maji vyssi vysky nez stromy s vyssi AVB. Toto by se mohlo zdat jako chyba,
ale opét po identifikaci téchto 46 stromt bylo zjisténo, Ze se jedna sice o stromy s porostl
s niz§i AVB, ale konkrétni stromy byly siln€ nadiroviiové a vyrazné presahovaly svoji
tloustkou stfedni tloustku porostu, takze je regresni strom spravné zatradil do jedné

spole¢né skupiny diky vyuziti vice prediktor nez pouze AVB. Metodu regresnich stromti

1ze tedy oznacit za pouZitelnou alternativu pro modelovani vysek stromi.

Regresni strom viick
pocet délicich uzla: 19, podet findlnich skupin: 20

Obr. ¢. 36: Regresni strom vySek stromi
Legenda: modré obdélniky - délici uzly, ervené obdélniky — findlni skupiny, zelené ¢ary — vétvé délicich
kritérii.
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Tab. ¢. 16: Hodnoty poctu méreni, strednich hodnot a rozptyli vysek a délicich kritérii
regresniho stromu

.., Leva | Prava | Podet Hh % _ Hodnota
Cislo . . Délici .
uzlu vétev | vétev | hodnot | vuzlu | vuzlu Kritérium déliciho
kuzlu | kuzlu | vuzlu (m) (m?) Kritéria
1 2 3 860 27,97 | 42,10 | stfedni tloustka 30,1
2 4 5 380 22,09 | 19,14 vek 48
4 6 7 197 19,09 8,40 | vycetni tloustka 20,5
6 8 9 93 17,04 5,37 | vyCetni tloustka 12,5
8 11 12,82 3,24
9 10 11 82 17,60 2,94 | vyCetni tloustka 16,5
10 26 16,29 1,39
11 12 13 56 18,21 2,49 vek 39
12 41 17,54 1,40
13 15 20,07 0,80
7 14 15 104 20,92 4,00 veék 39
14 47 19,16 1,35
15 57 22,37 1,52
5 18 19 183 25,33 | 10,51 | vyCetni tloustka 23,5
18 20 21 78 22,54 4,89 | vycetni tloustka 16,5
20 16 19,63 2,52
21 62 23,29 2,75
19 24 25 105 27,40 4,61 AVB 32
24 46 29,01 2,97
25 26 27 59 26,14 2,29 | vyCetni tloustka 30,5
26 42 25,62 1,82
27 17 27,44 1,08
3 28 29 480 32,62 | 11,32 | vycetni tloustka 32,5
28 30 31 126 28,99 8,26 | vycetni tloustka | 23,5
30 16 24,56 4,90
31 32 33 110 29,64 5,48 vek 75
32 23 27,85 2,75
33 34 35 87 30,11 5,13 | stiedni tloustka 39,3
34 18 31,81 2,03
35 69 29,67 5,00
29 40 41 354 33,91 6,07 | vyCetni tloustka 46,5
40 42 43 269 33,18 4,98 vek 75
42 25 29,70 2,22
43 44 45 244 33,53 3,90 | stiedni tloustka 39,3
44 45 35,52 4,26
45 46 47 199 33,08 2,72 | vvyéetni tlou§t’ka 40,5
46 111 32,51 2,60
47 88 33,80 1,95
41 85 36,22 2,46

Legenda: un — stfedni hodnota vysek, on? — rozptyl vysek, AVB — absolutni vy§kova bonita.
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6 Diskuze

6.1 Vyuziti regresnich metod

V praci jsou feSeny tfi rizné regresni metody, které v poslednich letech ziskaly na oblibé&,
a jejich vyuziti je ukazano na piikladu vyskové funkce smrku. Rozvoj regresnich metod
zazil ale v poslednich 20 — 25 letech tak rychly vyvoj, Ze podchytit v§echny rychle
se rozvijejici metody je nad ramec této prace. Z dalSich regresnich metod, které by mohly
byt oznaceny jako perspektivni pro lesnictvi, to jsou napiiklad:

e metoda geograficky vazené regrese - GWR, ktera se zabyva geostatistickym
pojetim odhadu parametrii modelu (napf. prace autort Fotheringham et al. (1998,
2002), Zhang et al. (2004), Wang et al. (2005a), Zhang et al. (2008)),

e metoda umélych neuronovych siti - ANN, coZ je metoda zaloZend na strojovém
ucenti, jejiz hlavni vyhodou je to, Ze nemusi znat pfesny tvar nebo rovnici vztahu
mezi proménnymi (napf. prace autord Moisen a Frescino (2002), Aertsen et al.
(2010, 2011), Ozgelik et al. (2013), Castafio-Santamaria et al. (2013)),

e zobecnéné modely se smiSenymi efekty GMEM, coz jsou modely se smiSenymi
efekty, které nevyzaduji u zéavisle proménné normalni rozd€leni (napt. préace
autort Eerikédinen et al. (2007), Groom et al. (2012)).

Pro vyuzZiti v lesnicky orientovanych modelech ptipadaji do uvahy jesté dalsi varianty
regresnich technik, ale metody pouzité v praci nebo vyse uvedené v piehledu se povazuji

za nejperspektivnéjsi v oblasti lesnického modelovani.

6.2 Model vyskové kiivky

Model vySkové kiivky je jednim z nejstarSich a zaroven jednim z nejpouzivanéjSich
lesnickych modelii. Pro modelovani byly voleny rtizné typy funkci, od nejjednodussich
linearnich vztaht (napf. Zhang et al. 2004) a alometrickych rovnic (napt. Trincado et al.
2007), pfes upravené rustové funkce (napf. Zhang, 1997) aZ po specialné pro tento vztah
sestavené vySkové funkce (napt. Naslund, 1947). V soucasné dobé¢ existuji desitky funkci,
které 1ze vyuzit k modelovéani vyskové kiivky. Zadnou z téchto funkci ale nelze oznagit
za nejlepsi (Mehtiétalo, 2004).

Také se dnes nepouzivaji jen funkce, které obsahuji pouze dvé proménné (tedy vysku
a tloust’ku), ale vyuzivaji se i modely, které zahrnuji dalsi veli¢iny porostniho charakteru
(napt. Temesgen a von Gadow (2004), Sharma a Parton (2007) a Vargas-Larreta et al.

(2009)). Hlavnimi diivody pro zaneseni porostni proménné do modelu je to, ze se snazime
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snizit podil nevysvétlené variability a vysvétlit zmény modelu v pribéhu dynamického
vyvoje porostu (Ozgelik et al. 2013). I kdyz se tento typ modelu vyskové kiivky hojné
vyuziva hlavné v poslednich 20 letech, tak vlibec prvni model, ktery obsahoval porostni
veli¢inu, sestavil jiz Wiedemann (1936). Jeho model obsahoval jako porostni veli¢inu
sttedni tloustku porostu, takze byl schopen sestavit soustavu vySkovych kiivek
v zavislosti na stfedni tloust’ce v podobé, ktera byla zdkladem pro sestaveni systému
jednotnych vySkovych kiivek, jak jej zname dnes. Porostnimi veli¢inami, které nejcastéji
vstupuji do modelu, jsou vék porostu, napt. Curtis (1967), horni porostni vyska, napf.
Soares a Tomé (2002) a stiedni tloustka, napt. Schroder a Alvarez Gonzales (2001).
Pokud bychom chtéli ale sestavit model vySkové kiivky s vyuzitim véku porostu
jako porostni proménné, tak musime souhlasit s konstatovanim Huanga a Tituse (1993),
ktefi upozornili na to, Ze takovyto model nelze uplatnit v nestejnovékém lese, protoze veék
jako porostni veli¢inu zde nemtizeme uvazovat. Jelikoz se nestejnovéké lesy svoji
strukturou nej¢astéji blizi lesim vybérnym, tak je v nich vhodnym modelem pravé model
staciondrni vyskové kiivky, ktery se vyuziva i ve vybérném lese. Dalsi odlisny ptistup
zvolili ve své praci Huang et al. (2000), kteti neobohatili model o Zadnou dalsi
proménnou, ale rozd¢lili izemi na mensi oblasti, které mély stejné ekologické podminky,
a pro tyto oblasti sestavili modely. Dokazali tedy zavislost parametri modelu
na ekologickych podminkach stanovisté. Aktudlnim tématem je také provazanost odhadt
parametrl v zavislosti na prostorovém umisténi zajmovych lokalit. Tento problém je
feSen riiznymi geostatistickymi metodami a ve své praci se s nim zaobirali napf. Zhang
et al. (2004). Ti vyuzili pro modelovani zavislosti odhadti parametrii vySkové funkce
na poloze stromi v porostu GWR metodu. Zjistili, ze vyuziti GWR vysvétluje velkou ¢ast
prostorové variability v datech, coZ je hlavni vyhoda této metody. Vysledné modely
vySkovych kiivek jsou kvalitn€j$i neZ modely sestavené pomoci metody nejmensich
Ctverci. Také sestavili mapu odhadi parametri modelt v zavislosti na poloze
jednotlivych stroml. Nevyhodou této metody je ale nutnost znat piesnou polohu
jednotlivych stromi, coz zvySuje naro¢nost inventarizacnich praci v terénu.

V této praci byla pro dand data vybrana jako nejvhodné&jSi Pettersonova funkce.
Tato funkce neni nijak komplikovand z hlediska parametrd, ale spliiuje vSechny
podminky na vySkovou funkci kladené (tyto jsou uvedeny v kapitole 3.2). Spliiuje
i pozadavek Smelka (2007), aby byla linearizovatelna. Tato funkce je velmi &asto
pouzivana a pro svoje kvality ji doporucuji napt. autofi Kramer a Akga (1995),
Van Laar a Akga (2007), Pretzsch (2009) nebo Drapela (2011). Je nutné ale podotknout,
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Ze ani ostatni funkce se neprojevily jako vyrazné nevyhovujici (s vyjimkou Prodanovy
funkce na plose 14 a 22), takze je mozné konstatovat, ze vSechny pouzité funkce
jsou vhodné pro modelovani vySkové kiivky. Toto potvrzuje i1 konstatovani
Fanga a Baileyho (1998), ktefi tvrdi, ze pokud se pouZiji na stejna data funkce, které maji
stejny pocet parametrl a je pouzita stejnd metoda odhadu parametrti (podle nich metoda
nejmensich ¢tverctl), tak by vysledné modely mély poskytovat velmi podobné vysledky,

a to jak z pohledu predikce vysek, tak i kvalitativnich kritérii modelu.

6.3 SmiSeny model

Finalni smiSeny model obsahuje nahodnou ¢ast odhadu u absolutniho i u regresniho
parametru a také prediktor druhé Grovné (v€k na trovni regresniho parametru, respektive
ptirozeny logaritmus véku na urovni absolutniho parametru. Tento model mél podstatné
nizsi smerodatnou odchylku rezidui nez globalni model a z obrazku €. 21 je také patrné,
ze tento model odstranil problém heteroskedasticity v datech. K totoznym zavérim
dospél ve své praci i Drapela (2011), ktery vytvofil smiSeny model pro borovici z dat
Finské narodni inventarizace lest. Byl tedy splnén cil pro Gspésné pouziti smiseného
modelu dany praci autort Fanga a Baileyho (2001), ktefi konstatovali, ze cilem
smiSen¢ho modelu je objasnit ¢ast nahodné variability globalniho modelu, odstranit ¢ast
nekonstantniho rozptylu a sestavit natolik flexibilni model vyuZzivajici lokalnich modeld,
aby byl pouzitelny na daném uzemi. Vyslednou kvalitu modelu Ize tedy shrnout tvrzenim
Zhaoa et al. (2013), ze modely se smiSenymi efekty jsou silnym a efektivnim néstrojem
k analyze skupinovité uspofadanych dat.

Jelikoz byl jako prediktor druhé urovné zvolen vék porostu, tak miize byt tento model
pouzit pouze v lese vekovych tfid a ne v lesich nestejnovékych. Existuji 1 préce,
které ve vysledném modelu obsahuji 1 jiné porostni veliiny a to napf. stiedni tlouStku
(Schmidt et al. 2011), horni vySku a horni tloustku (Crecente-Campo et al. (2010),
Ozgelik et al. (2013) a Castafio-Santamaria et al. (2013)) nebo kombinace vice porostnich
veli¢in (napf. Sharma a Parton (2007), Adame et al. (2008), Temesgen et al. (2014)). Je
mozné nalézt 1 prace pifimo zaméfené na nestejnovéké porosty, kde je jako porostni
veli¢ina vyuzita stfedni nebo horni tloustka a horni vySka napt. Vargas-Larreta et al.
(2009) nebo Castafio-Santamaria et al. (2013). Divodem, pro¢ je témét ve vsech
uvedenych pracich uvazovana jako porostni proménna horni vySka porostu miize byt to,
ze tuto veli¢inu lze vyuzit pro vyjadfeni bonity stanovisté jako ukazatele produkéniho
potencialu stanovisté (Eerikdinen, 2003). Lze tedy souhlasit s tvrzenim, ze zahrnuti
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porostnich veli¢in do modelu zlepSuje vyslednou kvalitu modelu (Soares a Tomé 2002;

Calama a Montero 2004).

6.3.1 Kalibrace smiSeného modelu

Kalibrace smiSeného modelu je jednim z hlavnim diivodl, pro¢ se model se smiSenymi
efekty vyuziva. V praxi se osvédcila nejvice podminéna kalibrace, kterd vyzaduje znalost
nékolika hodnot zavisle proménné. I v této praci byla K predikci vysek vyuzita podminéna
kalibrace. Byly vyzkousSeny dvé varianty vybéru stromu slouZzicich ke kalibraci. Varianta
1 testovala vybér 1 — 5 stromd v intervalu £ 2 cm od stfedni tloustky a varianta 2 testovala
vybér 3, 6 a 9 stromu ve tfech ¢tyfcentimetrovych tloustkovych intervalech s rozmezi
minima tloustky, stfedni tloustky a maxima tloustky. Tyto varianty nejsou stanoveny
zadnou obecné uznavanou metodikou, ale autor prace vyuzil své zkuSenosti pro stanoveni
vybéru v kombinaci s inspiraci z dostupnych praci jinych autori. Obecné je mozné
konstatovat, ze kazdy autor smiSeného modelu vyskové funkce ve své praci testoval jiny
vybér stromu pro ucely podminéné kalibrace. Naptiklad Adame et al. (2008) a Kangas
a Haara (2012) vybirali ndhodné 1 — 4 stromy, Sharma a Parton (2007), Vargas-Larreta
etal. (2009) a Schmidt et al. (2011) vybirali nahodné pouze 1 strom, Trincado et al. (2007)
vybrali ndhodné 1 — 3 stromy. Drapela (2011) ve své praci otestoval nahodny vybér
1, 3 a5 stroml a vybér 1, 3 a 5 stromi, které nalezely do tloustkovych intervali,
které vznikly rozdélenim tloustkového rozpéti do péti 20 % kvantilii. Ziejmé nejslozitéjsi
metodika vybéru stroml se objevuje v pracich autorti Crecente-Campo et al. (2010),
Ozgelik et al. (2013) a Castafio-Santamaria et al. (2013), ktefi hodnotili vybér
1 - 10 stroml nahodn¢ vybranych, 1 -10 stromt S nejvétsi tloustkou, 1 - 10 stromt
s nejmensi tloustkou, 1 - 10 stromt se stfedni tloustkou a 3, 6 a 9 stromi v tloustkovych
stupnich s nejmensi, primérnou a nejveétsi tloust’kou.

Z vysledki této prace je patrné, ze vyber 1 - 5 stromu se stiedni tloustkou neni schopen
kvalitni podminéné kalibrace modelu, protoze predikované hodnoty vysek jsou
bud’ velmi odliSné od predikci lokalniho modelu, anebo zcela chybné. K podobnym
zavérum dosli ve své praci i Crecente-Campo et al. (2010), ktefi zjistili, ze pfi vyuziti
1 — 10 strom se stiedni tloustkou ma vysledny model vysokou stfedni hodnotu rezidui
a velmi vysokou hodnotu stiedni chyby regresniho modelu, takZe jeho vyuziti také
nedoporugili. Castafio-Santamaria et al. (2013) a Ozgelik et al. (2013), kteii také hodnotili
kalibraci se stromy se stfedni tloustkou, dosli sice k podobnym zavérim, ale jejich
vysledné modely nem¢ély tak vysoké hodnoty stfednich hodnot rezidui a sttednich chyb
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regresniho modelu, takze pouziti téchto modeld zcela nezamitli. Autofi praci shodné
doporucuji pouziti spiSe stromi s niz§imi tloustkami, protoze pii nich doséhli lepSich
vysledki.

Co se tyce druh¢ varianty vybéru stromil pouzité v této praci, tak jeji vysledky potvrzuji,
ze pouziti tlousték z celého tloustkového rozpéti (respektive minima, stfedu a maxima)
je jednoznacéné lepsi a se zvySujicim se poctem stromil v jednotlivych tloustkovych
intervalech se pfesnost predikce zlepsuje. Za dostatecné presné vysledky kalibrované
predikce je mozné povazovat ty, které vznikly na zakladé¢ méfeni Sesti a deviti strom.
Vysledky pIn¢ koresponduji s pracemi Crecente-Campa et al. (2010), Drapely (2011),
Castafio-Santamariy et al. (2013) a Ozgelika et al. (2013), kteii vSichni testovali kalibrace,
pro které byly stromy vybirany z celého rozpéti tlousték. I jejich vysledky potvrzuji,
ze pouziti vice tloustkovych intervald pro vybér stromu zlepsuje predikéni schopnosti
modelu. VSichni autofi se shoduji, ze ¢im vice je zméfenych stroml pro kalibraci
(bez ohledu na to, v jakém tloustkovém intervalu se stromy nachazeji), tim je predikce
pfesnéj$i (niz§i hodnota stfedni chyby rezidui, stfedni chyby regresniho modelu
1 primérné hodnoty odchylek lokélniho a smiSeného modelu). Stejné tvrzeni Ize nalézt
I v pracich Trincada et al. (2007), Adame et al. (2008), Kangas a Haara (2012).

VSsichni autofi, ktefi vyuzili ve své praci jak podminénou, tak 1 nepodminénou kalibraci
se shoduji, ze podminéna kalibrace je vZdy vyrazné lepsi ve vSech hodnocenych kritériich
(nejcastéji stfedni chyba regresniho modelu a stfedni hodnota rezidui) a to dokonce
I v ptipadech, kdy je ke kalibraci vyuzit pouze jeden nahodné vybrany strom
(napt. Sharma a Parton (2007), Vargas-Larreta et al. (2009) a Schmidt et al. (2011)).
Pokud doporucené pocty stromili k podminéné kalibraci porovname s po¢ty doporu¢enymi
pro tvorbu lokalniho modelu (20-25 vysek) autory Van Laar a Akga (2007) nebo pocty
obecné doporu¢ovanymi (3-5 pro kazdy tloustkovy stupenl) pro tvorbu modelu vyskové
kiivky, vyuzitelné pro stanoveni zadsoby porostu pomoci objemovych tabulek, zjistime,
ze smiSeny model s podminénou kalibraci povede ke sniZeni nakladi na métfeni vySek
V porostu, coz déla tuto metodu vysoce efektivni a uzite¢nou (Crecente-Campo, 2010).
Nicméneé je nutné brat v potaz piipominku autorti Kangas a Haara (2012), kteti upozormuji
na to, ze kazdé dalsi méfeni vySek je nakladné (a tedy i1 pii kalibraci) a je nutné,
aby zlepSeni modelu, které zméteni téchto vysek pfinese, mélo ptinos minimalné ve stejné

vys$i, jako jsou praveé nadklady na zméteni vysek.
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6.4 GAM model

Vztahy mezi zavisle proménou a nezavisle proménnymi jsou nékdy tak slozité, Ze je nutné
vynalozit velké Usili, aby byla nalezena spravna matematicka funkce, ktera je schopna
popsat tento vztah (Robinson et al. 2011). Navic mohou do tohoto vztahu vstupovat i dalsi
proménné (napf. porostni, klimatické ¢i geografické), takze vysledkem muize byt tak silné
nelinearni vztah, ze nemusi byt ani béznymi funkcemi jednoduse popsatelny.

V této praci byly sestaveny GAM modely vyskové kiivky se tfemi rtiznymi typy
vyhlazovacich funkci. Jednalo se konkrétné o funkce LOESS, spline a kubicky spline.
Tyto vyhlazovaci funkce jsou doporucovany jako vhodné pro modelovani riiznych
lesnickych modeld napf. i autory Venables a Ripley (1997), Moisen a Frescino (2002),
Wang et al. (2005b), Zhang et al. (2008), Falk a Mellert (2011) a Yue et al. (2012).
Drapela (2011) oznacil funkce LOESS a kubicky spline za viibec nejpouzivané;si.
Volba optimélni miry vyhlazeni pro splinové funkce byla provadéna pomoci zobecnéné
krosvalidace. V piipad¢ globalniho modelu se tato metoda pln¢ osvéd¢ila a lze ji plné
doporucit, ale na lokalnim modelu v nékolika ptipadech nedokéazala zabranit preurcenosti
modelu. Pravé preurCenost oznacCili Robinson et al. (2011) za jeden ze zakladnich
problémi GAM modeli. Krosvalidaci, jako velmi dobrou metodu, ve svych pracich
doporucuji také autofi Albert a Schmidt (2010) nebo Falk a Mellert (2011).
Falk a Mellert (2011) ale zaroven upozornili na to, Ze je nutné brat jako diilezité kritérium
také ekologickou srozumitelnost modelu, coz ve své praci zdiraznuji také Austin et al.
(2006).

Vysledkem ovéfeni pouzitelnosti GAM modelll jako alternativy pro vySkovou funkci
je konstatovani, ze GAM model je vhodny pro modelovani vyskové kiivky,
a to jak na trovni globalniho, tak i lokalniho modelu. Tato metoda zatim neni pro tuto
problematiku pfilis pouzivana, ale podobné zavéry lze nalézt v pracich autort
Zhanga et al. (2008) a Schmidta et al. (2011). Zhang et al. (2008) sestavili GAM model
vyskové kiivky s vyuzitim jednoduché splinové funkce pro riizné druhy dievin pro oblast
Ontaria v Kanadé. Konstatovali, ze metoda GAM je vhodna pro modelovani zavislosti
vySky a vycetni tloustky stromu. V ramci svych vysledkt potvrdili také hypotézu,
ze GAM modely maji mensi stfedni hodnoty rezidui nez klasické regresni modely
pocitané metodou nejmensich ¢tvercl. V této praci tato hypotéza statisticky potvrzena
nebyla, 1 kdyZz bodové odhady stfednich hodnot rezidui ji mohou naznacovat.

Schmidt et al. (2011) vytvofili ve své praci GAM model vySkové kiivky pro borovici
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lesni (Pinus sylvestris L.) v Estonsku. Jednim z jejich zavéru je ten, ze GAM model
je velmi vhodny pro modelovani vyskové kiivky. Rozdil oproti GAM modeltim pouzitym
V této praci byl pouze v tom, ze autofi pro jejich model vyuzili penalizovany kubicky
spline, ktery nepracuje s riznym poctem uzli, ale s pevné danym vysokym poctem uzli
a pii krosvalidaci se hleda optimalni hodnota tzv. vyhlazovaciho parametru 4. Ob¢ vyse
uvedené prace dochazeji tedy ke stejnym zavérim, jaké byly vyvozeny autorem této
prace. Vysledky uvedené v této praci byly potvrzeny pouze pro zdkladni vztah vysky
a tloustky stromu bez uvazovani dalSich proménnych. I kdyz je obecné uvazovano,
ze GAM model by mél byt schopen pracovat napf. i s porostnimi proménnymi,
tak v tomto piipadé nebyla tato hypotéza potvrzena. Divodem pro jeji zamitnuti
byla nekvalitni predikce, kterd neodpovidala podminkdm na predikci pomoci vysSkové
funkce, a to vzdy na ¢asti datového souboru. Toto se nepodafilo odstranit ani pouzitim
modelt s jinymi vyhlazovacimi kritérii (Sitka jadra apod.).

Jako jeden z wvysledki této prace je uvedeno konstatovani, ze GAM modely
jsou doporuceny jako nastroje pro velmi ptesnou predikci. Toto se shoduje s tvrzenim
autord 1 jinych praci zabyvajicich se GAM modely v lesnictvi. Napiiklad
Zhang a Gove (2005) tvrdi, ze GAM modely jsou schopny lepsi predikce diky svoji
robustnosti a flexibilité. Stejné tak Moisen et al. (2006) poukazuji na kvalitni predikci
a jednoduchou interpretovatelnost GAM modeld. Aertsen et al. (2010) doporucuji
GAM modely v piipadech, kdy je kladen diraz pravé na kvalitu predikce.
Robinson et al. (2011) doporucuji GAM modely vhodné pro lesnické modelovani
ve chvili, kdy odhad parametri modelu neni prvofadym ukolem, ale naopak kdy cilem
je co nejpiesnéjsi predikce. Robustnost GAM modeli potvrzuje také konstatovani
Wanga et al. (2005b), kteti ve své srovnavaci studii dospéli k zavéru, Ze GAM modely
jsou mnohem adaptabilngjsi na extrémni hodnoty pfi tvorbé modelu nez jiné nelinearni
a neparametrické metody, coz ve své praci potvrzuji i Byun et al. (2013).

Souhrnn¢é 1ze konstatovat, Ze GAM modely dovoluji vytvaret takové modely,
které jsou schopny dobie popisovat biologické dé&je (Frescino et al. 2001; Austin, 2002;
Lehmann et al. 2003) a jsou schopny popsat slozité nelinearni vztahy, které se velmi casto
vyskytuji v ekosystému (Byun et al. 2013). Vhodné ptiklady modelovani biologickych
déjui 1ze nalézt i v lesnictvi. Zhang et al. (2008), kteti modelovali vyskovou kiivku pomoci
GAM modelu, dospél k zavérim, Ze lokalni model sestaveny pomoci GAM je stejné
kvalitni jako model vypocitany metodou nejmensich ctverci. Toto plné¢ odpovida

vysledktim, které byly zjistény i v této praci. Schmidt et al. (2011) konstatovali,
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7ze GAM technika je vhodna pro modelovani vyskové kiivky a jejich model obsahoval
i porostni proménnou stiedni tloustky, takze byl schopen sestavit i systém vyskovych
kiivek. Robinson et al. (2011) otestovali GAM model pro tvorbu morfologické kiivky
kmene Sesti druhii dievin a oznadili ji jako vhodnou metodu pro modelovani tohoto silné
nelinearniho vztahu. Byun et al. (2013) dokazali pomoci GAM vytvofit model silné
nelinearniho  vztahu radialniho rdstu borovice hustokvété (Pinus densiflora
Sieb. Et Zucc.) a dubu (Quercus spp.) v zavislosti na véku, mnozstvi srazek, teploté
a indexu vlhkosti klimatu. Jejich vysledky plné odpovidaji tvrzeni o vhodnosti této
metody pro silné nelinearni vztahy mezi proménnymi. Wang et al. (2005b) vyuzili GAM
metodu k sestaveni modelu bonity borovice pokroucené Sirolisté (Pinus contorta
var. latifolia (Engelm.) Critchf.) v zavislosti na Sesti klimatickych charakteristikach,
nadmotské vySce a geografické poloze. GAM model porovnali S nelinearni regresi,
metodou neuronovych siti a stromovym modelem. Pravé GAM model a neuronové sité
oznacili ve své praci za vyrazné lepsi nez klasicky nelinearni model, a to piedevsim z toho
divodu, Ze pomoci metody GAM byli schopni sestavit jednodussi model, ktery mél lepsi

predik¢ni schopnosti nez nelinearni model.

6.5 CART model

V této praci byl sestaven regresni strom pro urovani vysek stromt v zavislosti na vycetni
tloust'ce a riznych porostnich veli¢inach. Divoda pro rozhodnuti otestovat tuto metodu
jako alternativu pro modelovani vysek je cela fada. Fan et al. (2006) oznacili tuto metodu
jako neparametrickou, kterd neklade zadné pozadavky na rozdéleni rezidui.
Gomez et al. (2012) dodavaji, ze nevyzaduje Zadné konkrétni rozdéleni vstupnich dat,
je schopna zpracovat silné nelinedrni vztahy mezi proménnymi a je robustni
vici odlehlym hodnotam ve vstupnich datech. Podle autortt De"atha a Fabriciuse (2000)
a Shifleye et al. (2006) je velmi vhodna pro popis struktury dat stejn¢ jako pro predikci.
Z dosazenych vysledki je patrné, Ze se jednd o rychlou a efektivni metodu, kterd diky
svoji relativni jednoduchosti mtze nalézt Siroké uplatnéni v oblasti modelovani lesa.
Jelikoz bylo na sestaveni regresniho stromu vyuzito vice proménnych, které jsou silné
korelované (napt. v€k porostu a stiedni tloustka), tak by se dal ocekavat problém
multikolinearity. Tento problém ale nebyl v prib¢hu analyzy prokézan jako vyznamny,
takze 1ze metodu oznacit jako robustni vii¢i multikolinearité. Toto tvrzeni pln€ odpovida

vysledkiim prace Shifleye et al. (2006), ktefi konstatovali, ze metoda CART se dokaze
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které jsou v hierarchické struktufe stromu umistény vySe a vysledny model vice zavisi
na vyznamu jednotlivych proménnych v modelu nez na jejich vzajemné korelaci,
takze nedochazi k vychylenym odhadiim parametri. Aertsen et al. (2010) ve své praci
tvrdi, Zze interakce mezi proménnymi je vysvétlovana zcela automaticky, vzhledem
K hierarchické struktufe regresniho stromu, protoze hodnota zavisle proménné stanovena
podle hodnoty nezavisle proménné je zaroven =zavisld na hodnotich nezavisle
proménnych pouzitych vyse ve stromu. Pravé velmi jednoduse popsatelné interakce mezi
proménnymi dé€laji z této metody nastroj s dobrou interpretaci vysledného stromu
predevsim v pfipadé, kdy pocet nezavisle proménnych stoupd a jiné typy modeli
jsou jiz velmi slozité interpretovatelné (De’ath a Fabricius 2000).

I pies vySe uvedené vyhody této metody je nutné upozornit i na jeji rizika. Mezi
na co nejvetsi uzivatelskou ptijatelnost (Aertsen et al. 2011) a Elith et al. (2008) uvadéji,
ze nékdy az pftili§ zjednodusuje realné vztahy mezi veli¢inami.

Souhrnné 1ze vysledky pouZiti této metody jako alternativniho modelovaciho pfistupu
shrnout pomoci tvrzeni Gémeze et al. (2012), ktefi konstatuji, ze diky jednoduché
struktufe (danou malym poctem dé€licich pravidel a koncovych skupin) Klasifikacni
a regresni stromy pifedstavuji prakticky a Setrny nastroj pro klasifikaci lesnich porostl
v ramci lesniho hospodatfeni. Titiz autofi zaroveil dodavaji, ze stromové modely
jsou snadno interpretovatelné a aplikovatelné a pii splnéni n€kolika malo statistickych
podminek je lze oznacit za vhodnou metodu pro odhady riznych veli¢in v lesnictvi.
Toto se plné potvrdilo i v rdmci této prace, protoZe vysledny strom byl velmi jednoduse
sestrojen a ma i snadnou intepretaci a velmi dobife predikuje vySky stromi v lesnich
porostech. Stejné tak oznacili tuto metodu jako vhodnou pro lesnické modelovani autofi
Dobbertin a Biging (1998), Fan et al. (2006) a Shifley et al. (2006), ktefi ji pouzili
k odhadu mortality stromd, Aertsen et al. (2010), ktefi ji vyuzili k predikci bonity anebo
Réty a Kangas (2008), ktefi takto ur¢ovali vytvarnici vzornikovych stromil v ramci Finské

narodni inventarizace lesa.
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[ Prakticka vyuzitelnost hodnocenych metod

7.1 Kalibrovany smiSeny model

Hlavni prakticky pfinos metody spociva v tspote Casu (a tedy i snizeni ekonomickych
nakladt) pii méteni vysek. Velmi jednoduse se da vypocitat uspora ¢asu oproti méteni
vysek pro sestaveni vyskové kiivky pfi zjiStovani zasoby porostu pomoci objemovych
tabulek. Miizeme uvazovat, ze v lesnim porostu se bude vyskytovat v priaméru
15 tloustkovych stupni, z toho 5 bude mit nizsi zastoupeni Cetnosti a 10 vyssi zastoupeni
z vyssi cetnosti. Celkovy pocet je 65 zméfenych vysek. Pokud pouzijeme kalibra¢ni
postup stanoveny v této praci, tak pfi zmétfeni Sesti vySek snizime potiebny cas
na necelych 10 % a pfi zméteni deviti vySek na 14 %. Kdyz uvazime, Ze vyhledani dané¢ho
stromu a zméfeni jeho vySky trva prumérné dvé minuty, tak v takovémto vzorovém
porostu by se jednalo o usporu 112 — 118 minut, tedy témét dvou hodin. Tato tspora
nastane v ptipad¢, kdy je pro danou oblast sestaven smiSeny model. Ten by mohl byt
vytvofen pfi zatizovani nového LHP na reprezentativnim vzorku porostnich skupin. Také
by mohla k jeho sestaveni byt vyuzita data z Narodni inventarizace lesi (NIL) nebo ze
statistické provozni inventarizace, kterd se dnes zaina vice vyuZivat nejen na uzemi
narodnich park, ale také u soukromych vlastnikd.

Metoda kalibrace poskytuje mirn€ odchylené hodnoty oproti lokdlnim modeliim,
ale pokud porovname miru odchyleni pti zméfeni Sesti a deviti vySek (vyjadienou
primérem stfednich odchylek smiSen¢ho a lokalniho modelu) zjisténou v této praci
S usporou Casu uvedenou vyse, tak je mozné konstatovat, Ze tato metoda je velmi dobrym
kompromisem mezi presnosti stanoveni modelovych vysek a asovou naro€nosti meteni
vySek a mizZe tak slouzit jako plnohodnotnd alternativa pro modelovani vyskové kiivky
pii stanovovani zasoby porostu. Pokud by mély takto stanovené vysky slouzit i k jinym
ucelim (napf. modelovani vySek na vyzkumnych plochach nebo v rustovych
simulatorech), tak zdlezi na uzivateli tohoto modelu, jakou bude poZzadovat pfesnost.
Pokud bude pozadovand piesnost odpovidat vysledkiim této prace, tak je mozné
modelovat timto zplisobem vysky i1 pro jiné ucely. Pokud bude pozadovana piesnost
vys8i, pak se jevi jako mozné feSeni navySeni poctu métenych vysek a otestovani nutného
poc¢tu vySek pro pozadovanou piesnost. AvSak pifi nutnosti méfit vyssi pocet vysek,
ktery se bude blizit poctu méfenému na lokalnim modelu, vyuziti této metody ztraci

vyznam.
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7.2 Zobecnény aditivni model

Hlavni pfinos této metody je pfedevSim na urovni lokdlniho modelu, kdy mtize
byt pouzita jako alternativni feSeni pro klasické parametrické funkce. Castym problémem
je otazka volby spravné vyskové funkce. Dle Mehtdtala (2004) ale nelze Zadnou z funkci
oznacit za nejlepsi, ale pti vybéru zalezi na konkrétni situaci. Dle vysledki se na lokalni
urovni nejlépe osvédcCila vyhlazovaci funkce LOESS, takze mutzeme konstatovat,
ze pii stanovovani modelu vyskové kiivky na lokalni arovni mtize byt pouzit GAM model
s vyhlazovaci funkci LOESS namisto klasické vyskové funkce a to predevsim
Vv ptipadech, kdy je kladen dliraz na co nejvétsi kvalitu predikce. Muze tedy slouzit nejen
K urovani vySek pro stanoveni zasoby porostu pomoci objemovych tabulek,
ale také naptiklad pro modelovani chybégjicich vySek na vyzkumnych plochéch,
pii generovani vyskové struktury porostu nebo pifi modelovani vySek v rastovych
simulatorech. Pti vyuziti GAM modelu se neprovadi odhad parametrt modelu, takze se
odstrani problém s volbou prvotnich odhadl, které¢ ovliviiuji vysledny tvar vyskové
kiivky a tedy i jeji celkovou kvalitu z pohledu pouzitelnosti.

Co se tyCe vyuziti na urovni globalniho modelu, tak vysledky této metody poskytuji
adekvatni vysledky k metod€ nejmensich ctverci. Bohuzel se nepodafilo sestavit spravné
fungujici model, ktery by obsahoval porostni proménnou, takze globdlni GAM model
bude mit stejné obecné nedostatky jako globdlni model sestaveny pomoci metody
nejmensich ¢tvercd. Nelze ho tedy pouzit k regionalizaci napf. az na uroven porostni
skupiny.

U GAM modelu je ale nutné upozornit na to, Ze vysledny model je fizen daty a musi
byt kontrolovan, aby mél i svoji biologickou opodstatnénost (tedy aby vySka stromu
S jeho tloustkou rostla). Splnéni této podminky zaru€uje jeho praktickou pouzitelnost

pifi modelovani vysek.

7.3 Regresni strom

Metoda CART by mohla byt v soucasné dobé v praxi vyuzitelnd jako alternativa
pro modelovani vysek pifi stanovovani zasob porosti pomoci metody objemovych
tabulek. Pii této metod¢ se stanovuje vyska bud’ odectenim z vyskového grafikonu
sestaveného rucné méficem, nebo se pro kazdou tloustku (resp. tloustkovy stupen)
vypocita vyska ze sestavené vyskové funkce. JelikoZ jsou ale v objemovych tabulkach

uvedeny vysky v 1 m intervalu, tak se v praxi postupuje tak, ze se modelové vysky
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(ziskané jednim ze zpisobli uvedenym vyse) zaokrouhli pravé na celé metry. Velmi Casto
se tak stdva, Ze stromy i v nékolika sousednich tloustkovych stupnich maji stejnou
modelovou vysku. Pokud bychom si takto ziskané vysky vynesli do grafu proti jejich
tloustkam, tak bychom vidéli v datech jasny trend, ktery by mél schodovity charakter.
A pravé stejny schodovity charakter poskytuje i metoda regresnich stromii. Z praktického
pohledu modelovéni vySek ma tato metoda nékolik nedostatkd:

e vyzaduje relativné velky vstupni datovy material (Fan et al. 2006),

e neni vhodna v pfipadech, kdy mame zméiené vysky a tloustky naptiklad pouze

V jedné porostni skuping.

Na druh¢ strané¢ ma svoji hlavni vyhodu piedevS§im v tom, Ze je vhodna pro zjemnéni
globalniho modelu na lokalni uroven (porostni skupina), a to tak, Ze se do regresniho
stromu zanesou mimo vycetni tloustky jest¢ dal$i proménné. Tyto proménné
jsou rozdilné pro jednotlivé porostni skupiny (v€k, bonita, stfedni tloustka,
pocet stromi/ha apod.). Pravé zanesenim téchto proménnych do modelu jsme schopni
zménit pouziti globalniho modelu, ktery je sestaven pouze na zékladé vysky a vycetni
tloustky (napf. na Grovni lesniho majetku, kraje, ptirodni lesni oblasti apod.) na aplikaci
az na lokdlni uroven (porostni skupina). Rdty a Kangas (2008)
a Anderson et al. (2010) oznacili ve svych pracich prave regionalizaci globalniho modelu
za jednu z hlavnich vyhod pouziti CART metody.
V praxi to znamend, ze pokud nasbirdme dostatecné velky datovy soubor pro globalni
uroven (napf. uroven majetku) v hierarchické struktuie jak stromovych, tak i porostnich
nebo 1 jinych proménnych vyssiho fadu, tak jsme schopni poté sestavit regresni strom
pro stanoveni vysek stroml a takto vytvofeny regresni strom poté pouZzivat v jednotlivych
porostnich skupindch. Z pohledu taxatora to znamena, Ze pokud bude sestaven regresni
strom pro dané zdjmové Uzemi, tak poté v konkrétni porostni skupin€é pouze zméfi
tloust’ky a pottebné porostni veliiny a vSechny vySky stromi miize ur€it praveé za pomoci
regresniho stromu. Dojde tedy k Casové uspofe. Zméteni vstupniho datového materialu
je sice také casove i financné nakladné, ale zde se opét otevira moznost pro dalsi vyuziti
dat ziskanych napiiklad v ramci NIL nebo statistické provozni inventarizace.
Je ale také nutné podotknout, Ze se jednd o metodu, kterd sdruZzuje stromy s riiznymi
tloustkami do homogennich skupin, takze v praxi neni vhodna v ptipadech, kdy je cilem
stanovit co nejpfesnéji vySku pro jednotlivé stromy, coz se déje casto naptiklad
pii stanoveni vySkové struktury porostni skupiny v rédmci chybéjicich vysek
na vyzkumnych plochéch nebo naptiklad v riistovych simulatorech.
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7.4 Celkové zhodnoceni

Pokud shrneme vySe uvedené praktické zavéry, tak mizeme konstatovat, ze vSechny
tii testované metody jsou vyuzitelné pro modelovani vyskové kiivky s ohledem
na pozadovanou miru pfesnosti a uzemni pusobnost. Za hlavni vyhodu muizeme
povazovat to, ze tyto metody se dobie vypotradavaji s problémem prostorové variability
a hierarchické struktury v datech. U smiSeného modelu a modelu regresniho stromu
jsou hlavnimi vyhodami regionalizace globalniho modelu a snizeni poctu méfenych
vysek v porostni skuping. U aditivniho modelu se jedna predevsim o velmi kvalitni
predikci bez nutnosti odhadovat parametry modelu. Hlavni nevyhodou smiSeného
modelu a modelu regresniho stromu je potieba vétsiho datového materialu pro vlastni
sestaveni modelu (obvykle pro rozsahlejsi izemi), ktery je pak pouzivan pro kalibraci
v konkrétni lokalité. Tento problém je v podminkach CR feitelny vyuZivanim dat napf.
NIL nebo statistické provozni inventarizace. Nevyhodou $ir§iho pouziti GAM modelu je
jeho neschopnost provadét regionalizaci globalniho modelu.

Narust $ir§iho vyuziti téchto metod lIze v praxi oéekavat v souvislosti s rozvojem
modernich technologii pro sbér dat v lesnictvi, a to pfedev§im v oblasti bezkontaktniho
meéfeni taxacnich veli¢in pomoci leteckych snimkti nebo laserového skenovani.
Vystupem téchto technologii jsou velké datové sady, jejichz zpracovani pomoci
zkoumanych metod by mélo vést k efektivnéjsimu zjiStovani stavu lesa pii pozadované
mife piesnosti, a to na ruzné rozliSovaci trovni od modelovani jednotlivych stromti,

porostnich skupin aZ naptiklad po celou PLO.
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8 Zavér

Disertacni prace fesila téma vyuziti modernich regresnich metod pro modelovani vyskové
ktivky. Hodnoceny byly vybrany linedrni model se smiSenymi efekty, zobecnény aditivni
model a klasifika¢ni a regresni stromy. Cela prace byla zpracovana pro dievinu smrk.
Jako z4jmova oblast byl zvolen Skolni lesni podnik Masarykiv les Kitiny, ktery slouzi
jako ucelové zatizeni Mendelovy univerzity v Brné€. Jednalo se o 23 porostnich skupin
Vv rozsahu véku 30 — 136 let, které spliiovaly urcita kritéria, jejichz spolecnym cilem bylo
to, aby v porostni skupiné bylo mozné naméfit dostatek jedinct pro vytvoreni modelu
vySkové kiivky. Soucasné byly v téchto porostnich skupinach zjiStény jesté porostni
taxacni veliiny jako napiiklad stiedni tloustka, hektarova kruhova vycetni zakladna,
absolutni vyskova bonita a jiné. Celkem bylo zméieno 1590 stromtl.

VSechny tfi zvolené metody byly hodnoceny jako potencionalni alternativy
pro modelovani vySek namisto vyskové funkce.

U linearniho modelu se smiSenymi efekty byla kompletni analyza provedena na modelu
Pettersonovy vyskové funkce. Tato funkce byla vybrana ze Sesti hodnocenych vyskovych
funkei, protoze splnila vSechny poZadované podminky na vyskovou funkci a souhrnné
se mezi hodnocenymi funkcemi jevila jako nejlepsi. Byly sestaveny rizné typy smiSenych
modell a tyto byly testovany vzajemné mezi sebou. Jako vysledny model byl vybran
takovy, ktery zahrnoval ndhodnou cast odhadu parametru jak u absolutniho c¢lenu,
tak i u regresniho ¢lenu. Nejednalo se ale pouze o model prvni Grovng, ale o model druhé
urovné. Vysledny model obsahoval jako prediktor druhé Grovné piirozeny logaritmus
veéku porostni skupiny u absolutniho ¢lenu a vék porostni skupiny u regresniho ¢lenu.
Tento model splnil pozadavky kladené na smiSeny model, protoZe odstranil Cast
nekonstantniho rozptylu, objasnil velkou Cast variability globalniho modelu a vytvofil
vysledny model, ktery efektivné vyuziva lokélnich Uidaji a je zaroven plné pouzitelny
pro zkoumané uzemi.

Sestaveny model byl pouzit k podminéné kalibraci vySkové kiivky. Byly otestovany
dv¢ varianty kalibrace. Prvni varianta provadéla kalibraci pii zméfeni 1-5 stromu
v intervalu = 2 cm od stfedni tloustky. Druhd varianta vybirala 1, 2 nebo 3 stromy
ve tiech tlouStkovych stupnich, takze bylo méfeno celkem 3, 6 nebo 9 stromd.
Tloustkové stupné byly Ctyfcentimetrovy interval z nejnizsich tloustek, interval £ 2 cm
od stfedni tloustky a étyfcentimetrovy interval z nejvysSSich tlousték. Po provedené

kalibraci bylo zjisténo, Ze prvni varianta neni z praktického pohledu viibec vyuzitelna,
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protoze predikce jsou prili§ vychylené a vysledny model velmi ¢asto ani nema realny
smysl, protoze napiiklad s rostouci vycetni tloustkou modelovana vyska klesa a neni tak
splnéna zakladni podminka pro kvalitni model vyskové kiivky. U druhé varianty
bylo konstatovano, ze tato jiz poskytuje vyrazné lepsi vysledky a ve vSech piipadech méla
realné opodstatnéni, ale pii mefeni pouze tfi stromd nabyvaly primérné odchylky pfilis
vysokych hodnot (pfes 1 m), i kdyz v jednotlivych ptipadech mohlo dochazet k dobré
predikci. Tato nevyrovnanost byla odivodnéna vysokym vlivem nadaroviiovych
nebo poduroviiovych stromli na vyslednou podobu vyskové kiivky. Proto kalibrace
pfi méfeni pouze tii stroml nebyla doporucena. Kalibrace, ktera byla provedena
pii zméfeni Sesti a deviti stroml poskytovala vyrazné lepsi a vyrovnanéjsi vysledky
a bylo konstatovano, Ze pii vyS$Sim poctu méfenych stromli se eliminuje vliv
naduroviiovych a poduroviiovych stromii na vysledny tvar a pozici vyskové kiivky.
Pfi pouziti Sesti zméfenych stromti byla tato metoda doporucena napiiklad pro
modelovani vysek pfi uréovani zasoby porostu pomoci objemovych tabulek, protoze
V tomto ptipadé€ nepiekrocila stfedni hodnota primérné odchylky modelt 1 m. V piipadé
kdy bylo zméteno devét stromi, sttedni hodnota primérné odchylky modelii nepiekrocila
50 cm. Tato subvarianta byla tedy doporucena v piipadech, kdy je kladen diraz na co
nejpresnéjsi predikei vySek s malou dovolenou priimérnou odchylkou, a to naptiklad pti
stanovovani chybéjicich vySek na vyzkumnych plochach nebo pfi generovani vysek
Vv ristovych simuldtorech. Souhrnné Ize konstatovat, ze pro praxi pouzitelnych vysledkt
1ze dosédhnout, pokud bude provadéna druha varianta kalibrace pfi zméfeni Sesti nebo
deviti stromil v zavislosti na pozadované mife presnosti.

Zobecnény aditivni model byl ve finalni podobé sestaven pro zavislost vysky na vycetni
tloust'ce. Byly otestovany tfi typy vyhlazovacich funkci, a to konkrétné spline, kubicky
spline a LOESS. Vytvoteni GAM modelu prob&hlo na trovni globalni i lokalni.
Na trovni globalniho modelu bylo zjisténo, Ze neni prokazatelny rozdil mezi modely
sestavenymi pomoci ruznych vyhlazovacich funkci. Na trovni lokalniho modelu
jiz ale bylo konstatovano, Ze jednoznatné za nejlepS§i mizeme povazovat ty modely,
které jsou sestaveny s vyuzitim LOESS funkce, protoze u ostatnich typt funkci se vyskytl
problém s pieurCenosti modelu a vysledné modely tak ztratily svoje biologické
opodstatnéni. Souhrnné¢ mizeme tedy zobecnéné aditivni modely oznacit za vhodnou
alternativu pro model vyskové kiivky, ale s podminkou, ze musi byt kladen velky diraz
na vyslednou kontrolu modelu s ohledem na jeho pfeurcenost a redlny pribeh kiivky.

Je tedy nutné hledat kompromis mezi mirou vyhlazenosti modelu a jeho praktickou
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pouzitelnosti, ktery 1ze najit nejlépe, pokud se bude vzdy provadét grafickd interpretace
vysledného modelu.

Metoda klasifikacnich a regresnich stromil byla vyuzita pro predikci vysek v zavislosti
na vycetni tloustce a rtiznych porostnich veli¢inach. Jelikoz byla vyska modelovana
jako spojita proménnad, byl sestaven regresni strom. Jako vyznamné porostni proménné
byly ve stromu ponechéany stfedni tlouStka, vek porostni skupiny a absolutni vyskova
bonita. Vysledkem regresniho stromu jsou predikované vysky pro homogenni skupiny
vzniklé binarnim délenim nezavisle proménnych, takze vysledny trend nabyva dojmu
schodovité regrese. Obdobny trend poskytuje modelovani vysek potfebnych pro zjisténi
zasoby porostu pomoci objemovych tabulek, protoze i zde jsou vysky stanoveny
schodovité (v praxi jsou modelové vysky zaokrouhlovany pouze na celé metry). Vysledky
regresniho stromu byly ovéfeny i na valida¢nich datech a i v tomto pfipadé bylo dosazeno
obdobné dobrych vysledkl. Diky této shodé je mozné konstatovat, ze regresni strom je
metoda vyuzitelnd v praxi pro stanovovani vysek pfi zjistovani zadsob porosti pomoci
objemovych tabulek.

Souhrnnym zavérem celé prace miize byt konstatovani, Ze vSechny tfi testované moderni
regresni metody mohou byt pfi splnéni urcitych podminek pouzity teoreticky i prakticky
jako alternativni metody pro modelovani vysek stromi, které budou vyuzitelné k riznym

uceltim.
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9 Summary

The topic of the dissertation thesis was the utilization of modern regression methods
for modeling tree height-diameter relationships (H-D model). Linear mixed effects
model, generalized additive model and classification and regression trees were chosen
as evaluated modern regression techniques. In this thesis Norway spruce was chosen
as a tree species for testing regression methods. The study was situated in the Training
Forest Enterprise “Masarykuv les” Kitiny, which is a special-purpose facility of Mendel
University in Brno, where 23 plots were measured. The age of the forest stand was
between 30 to 136 years. All plots were selected according to certain special criteria
(minimal area, stand density etc.). The reason for these criteria was that in the forest stand
must be enough trees to create a model of tree height-diameter relationship. In the plots
there were different mensurational variables (for example mean diameter, basal area, site
index etc.) were measured too. 1590 trees were measured. All three chosen methods were
evaluated as a potential alternative for modeling tree height-diameter relationship.
Linear mixed effects model were analysed with H-D model of Petterson function.
This function was chosen between 6 evaluated functions because it had the best
comprehensive evaluation by all criteria. Different types of mixed effects models were
fitted and compared to each other. The final model had got the random part of an intercept
and a regression coefficient too. The model included second order variable. It was
the forest stand age for the regression coefficient and a natural logarithm of the forest
stand age for the intercept. This model eliminated the problem with heteroskedasticity
and cleared up a big part of the variability of global model. Local data are effectively used
by the final model. This model is completely applicable for study area.

A model was used for conditional calibration of H-D model. Two variants
of the calibration were tested. In the first calibration 1-5 trees were measured.
The diameter at breast height (DBH) of these trees was + 2 cm of mean DBH.
In the second calibration trees were measured in three diameter classes. In every class
1 or 2 or 3 trees were measured, so overall 3-9 trees were measured. Range of the diameter
classes was «dmin; dmin - 4 cm>, «d - 2 cm; d + 2 cm > and <dmax - 4 cm; dmax>. It was found
that first variant of calibration isn’t usable from the practical point of view. The reasons
for that are very biased predictions and unrealistic fitted H-D models (in few examples
fitted height declined with rising DBH). The Second variant of the calibration has got

better and realistic results of fitted H-D models. Measuring only three trees acquiring
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average of too high deviation (over 1m, although in individual cases good prediction
could appear (only in few models this mean deviation was smaller). This was due to
dominant and subdominant trees which influence the final position of H-D model. That
was the reason why the calibration with only three measured trees wasn’t recommended.
In case of calibration with 6 or 9 measured trees fitted H-D models were much better.
It means that the measurement of more trees eliminate the influence of dominant
and subdominant trees to the position and shape of H-D model. When the 6 trees were
measured this type of calibration was recommended for example for fitting the heights
in the standing volume determination by volume tables because in this case mean
deviation of the models wasn 't bigger than 1 m. Type of calibration with 9 measured trees
had got mean deviation of the models smaller than 0.5 m. It was recommended
as convenient calibration for the fitting of missing heights in the research plots
or for the generating of heights in growth simulators. The reason for that is small mean
deviation of the models and more accurate prediction. Calibration approach of the linear
mixed effects model could be used in practice in case of that will be used second variant
of the calibration with 6 or 9 measured trees according to required accuracy.

Final generalized additive model fitted relationship between height of a tree and diameter
at breast height of a tree. Three smoothing function were tested: spline, cubic spline
and LOESS. The model was fitted for local and global level too. At the global level
statistically significant difference wasn’t determined between models fitted by different
type of smoothing functions. At the local level this difference was determined.
The best models at the local level were fitted by smoothing function LOESS.
Some models, which were fitted by other types of smoothing functions were overfitted.
This problem caused that the final curves weren’t realistic. GAM could be a good
alternative for modeling of height-diameter relationship but only in case that final model
must be controlled for overfitting and realistic course. The compromise
between smoothing of the model and its practical applicability is needed be found.
It means that every model must be graphically interpreted.

Classification and regression trees technique was used to predict tree heights
in relationship with DBH and different stand variables. Because the height of a tree
is continuous variable a regression tree was used. Mean diameter, age of a forest stand
and site index as a stand variables and DBH as a tree variable were significant variables
in the final regression tree. Fitted heights are predicted for homogenous groups.

These groups are the results of independent variables binary division.
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The final appearance of the model is a stairway regression. Absolutely the same stairway
trend is in the fitting of the heights in the standing volume determination by volume tables
(fitted heights are rounded to 1 m in practice). The results of the regression tree
were verified by validation data. The validation was successful. This makes it possible
to say, that a regression tree is convenient for the fitting of the heights in the standing
volume determination by volume tables.

The general conclusion of the thesis is that all three tested modern regression methods
can be used (under certain conditions) as a convenient alternative approach for modeling

height-diameter relationships in different ways in the forestry.
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Priloha ¢. 1: Dendrometrické charakteristiky porostnich skupin

identiﬁkétror oznaéen’i vek (2011) | zastoupeni stredni stredni kru'hovzi vyfetni poé?t 9bjer,n ab,svolutlfi ]
poros_tnl poros_tnl (roky) SM (%) tloust’ka (cm) vy¥ka (m) zaklad;la/ha stromii/ha strednlho3 Vys.kova lesni typ
skupiny skupiny (m?) (ks) kmene (m?®) | bonita (m)
1 199Aa3 30 100 20,1 17,9 39,2 1240 0,24 38 4B6
2 203Ca3 30 93 18,6 14,6 22,2 820 0,16 32 3B6
3 178Da3a 35 100 20,8 18,5 35,2 1040 0,26 34 4H1
4 167Ba3a 39 100 215 215 39,3 1080 0,33 36 3B2
5 20Cada 43 100 23,4 21,9 25,5 593 0,40 34 3B2
6 131Ea4 49 94 255 25,0 27,4 536 0,54 36 3B2
7 167Aa5 53 80 25,2 251 37,4 750 0,53 34 3B2
8 129Ea5 59 80 26,6 255 29,0 521 0,60 32 3B2
9 198Ba6 62 87 33,1 28,8 34,9 407 1,02 36 4H1
10 189Aa6 66 89 30,6 29,3 45,2 614 0,90 34 451
11 146Ca7 73 80 21,2 21,7 32,4 557 0,68 32 451
12 181Aa8 86 80 38,7 33,2 34,8 296 1,59 34 451
13 341Da8 88 95 39,8 34,2 27,5 221 1,73 36 3H2
14 200Aa9 93 89 40,0 32,8 35,0 279 1,66 34 3B2
15 178Ba9 94 96 39,5 33,5 40,3 329 1,66 34 456
16 178Aal0 109 94 47,4 36,5 46,3 263 2,56 34 4H1
17 178Bal0 109 97 39,5 32,6 36,2 296 1,61 32 4B1
18 173Call 111 91 38,8 34,3 28,0 238 1,66 32 3B2
19 184Dall 119 100 39,8 33,4 46,1 371 1,68 32 451
20 184Aal2 121 98 37,5 32,5 40,0 363 1,46 32 451
21 105Bal2a 123 97 39,2 35,2 38,7 321 1,74 32 3H2
22 194Cal3 133 85 41,4 34,4 31,4 233 1,87 32 3B2
23 185Aal3 136 80 45,3 34,5 36,3 225 2,21 32 451




Priloha ¢. 2: Zakladni statistické charakteristiky pro vycetni tloustku v porostnich skupinach

identifikitor | ozmafeni | ., stredni dolni 1S horni IS | minimum | maximum | Smeredatnd | variaéni |\ o giont | Koeficient
porostni porostni .. . | hodnota odchylka koeficient | .. . v ix .
skupiny skupiny méieni (cm) (95%) (cm) | (95%) (cm) (cm) (cm) (cm) (%) Sikmosti Spicatosti
1 199Aa3 62 19,6 18,6 20,7 9,0 30,0 4,1 20,9 0,15 0,56
2 203Ca3 41 18,4 17,6 19,2 13,0 23,0 2,5 13,6 -0,19 -0,70
3 178Da3a 52 20,1 18,7 21,5 10,0 30,0 51 25,4 -0,12 -0,66
4 167Ba3a 54 21,1 19,9 22,3 12,0 30,0 4,5 21,3 0,02 -0,42
5 20Cada 83 22,8 21,6 24,0 11,0 36,0 5,4 23,7 -0,14 -0,28
6 131Ea4 75 24,9 23,7 26,2 14,0 37,0 55 22,1 0,20 -0,67
7 167Aa5 105 24,6 23,4 25,7 14,0 40,0 57 23,2 0,23 -0,55
8 129Ea5 73 25,7 24,1 27,3 12,0 49,0 6,8 26,5 0,64 1,54
9 198Ba6 57 32,3 30,4 34,2 17,0 51,0 7,1 22,0 0,07 -0,13
10 189Aa6 86 29,5 21,7 31,3 12,0 53,0 8,3 28,1 0,53 0,24
11 146Ca7 78 26,2 24,5 27,8 14,0 42,0 7.4 28,2 0,22 -1,07
12 181Aa8 71 37,7 35,6 39,7 22,0 63,0 8,7 23,1 0,59 0,40
13 341Da8 53 38,9 36,7 41,2 24,0 59,0 8,3 21,3 0,40 -0,61
14 200Aa9 67 39,2 37,3 41,1 24,0 56,0 7.8 19,9 0,24 -0,67
15 178Ba9 79 38,4 36,2 40,5 19,0 59,0 9,4 24,5 0,54 0,66
16 178Aal10 63 46,2 43,5 48,9 23,0 75,0 10,8 23,4 0,00 0,00
17 178Bal0 71 38,6 36,7 40,5 23,0 67,0 8,0 20,7 0,34 1,35
18 173Call 57 37,9 35,7 40,1 23,0 65,0 8,2 21,6 0,35 0,96
19 184Dall 89 39,1 37,5 40,7 22,0 56,0 7,4 18,9 0,00 -0,53
20 184Aal2 87 36,8 35,3 38,3 25,0 60,0 7,2 19,6 0,87 0,76
21 105Bal2a 77 38,4 36,6 40,2 20,0 56,0 7,9 20,6 -0,07 -0,51
22 194Cal3 56 40,5 38,2 42,8 24,0 59,0 8,7 21,5 0,19 -0,76
23 185Aal13 54 44,5 42,2 46,8 22,0 67,0 8,5 191 -0,15 0,45




Priloha ¢. 3: Zakladni statistické charakteristiky pro vysku v porostnich skupindch

identiﬁkz’nt’or oznaéen’i pocet stredni dolni IS horni IS minimum | maximum smérodatnd vari_a_éni koeficient | koeficient
porostni porostni N hodnota odchylka koeficient | . . v ex .
skupiny skupiny méfeni (m) (95%) (M) (95%) (M) (m) (m) (m) (%) Sikmosti Spicatosti
1 199Aa3 62 17,5 17,0 18,0 10,0 21,0 1,9 10,9 -1,20 2,90
2 203Ca3 41 14,4 13,9 14,9 11,0 26,5 1,6 11,1 -0,47 -0,75
3 178Da3a 52 17,7 17,0 18,4 10,0 21,5 2,5 14,1 -1,03 1,39
4 167Ba3a 54 21,0 20,5 21,5 14,0 24,5 2,0 9,5 -1,07 2,12
5 20Cada 83 21,1 20,6 20,7 12,5 26,0 2,5 11,8 -1,21 1,96
6 131Ea4 75 24,3 23,6 24,9 18,0 30,5 2,8 11,5 0,08 -0,55
7 167Aa5 105 24,5 24,0 25,0 17,0 29,5 2,6 10,6 -0,56 0,04
8 129Ea5 73 24,8 24,1 25,4 18,0 29,5 2,8 11,3 -0,76 0,16
9 198Ba6 57 28,3 27,6 28,9 22,0 33,0 2,4 8,5 -0,56 0,20
10 189Aa6 86 28,4 27,6 29,2 17,5 34,5 3,7 13,0 -0,94 0,82
11 146Ca7 78 26,4 25,6 27,3 17,0 33,0 3,7 14,0 -0,50 -0,49
12 181Aa8 71 32,5 31,8 33,2 25,5 37,5 2,8 8,6 -0,70 0,22
13 341Da8 53 33,7 33,0 34,3 28,0 39,5 2,5 7,4 -0,10 -0,15
14 200Aa9 67 32,4 31,8 33,0 26,0 38,0 2,6 8,0 0,24 -0,18
15 178Ba9 79 32,4 31,6 33,2 22,5 38,5 3,6 11,1 -0,71 0,08
16 178Aal0 63 35,7 34,7 36,6 22,5 415 3,8 10,6 -1,10 1,84
17 178Bal0 71 32,1 31,5 32,7 20,5 37,0 2,6 8,1 -1,31 4,77
18 173Call 57 33,7 33,0 34,5 26,0 39,5 2,9 8,6 -0,78 0,73
19 184Dall 89 32,9 32,3 33,4 25,5 37,5 2,6 7,9 -0,69 0,38
20 184Aal12 87 31,9 31,2 32,5 26,5 39,0 3,0 9,4 0,20 -0,79
21 105Bal2a 77 34,7 34,2 35,3 28,5 39,5 2,6 75 -0,31 -0,54
22 194Cal3 56 33,4 32,3 34,5 24,0 41,0 4,1 12,3 0,08 -0,55
23 185Aal3 54 33,8 32,8 34,7 22,5 40,5 3,5 10,4 -0,84 1,70




Priloha ¢. 4: Kvantil-kvantilové grafy tloustek stromii v jednotlivych porostnich
skupindch
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Priloha ¢. 5: Kvantil-kvantilové grafy vysek stromii v jednotlivych porostnich skupindch
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Priloha ¢. 6: Bagploty vysek a vycetnich tloustek stromit v jednotlivych porostnich
skupindch
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Priloha ¢. T:
a standardizované tloustce
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Priloha ¢. 8: Grafy strednich hodnot, strednich chyb a intervalii spolehlivosti rezidui
zobrazenych proti tloustce a standardizované tloustce pro jednotlivé decily globdlnich
modelil
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Priloha ¢. 9: Zobrazeni lokalnich modelii Sesti vyskovych funkci v jednotlivych porostnich

skupindch
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Priloha ¢. 10: Srovnani nelinedrnich a linearnich lokalnich modelu Pettersonovy vyskovée
funkce na vsech porostnich skupinach
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Priloha ¢. 11: Srovnani lokalniho modelu, modelu s nahodnym absolutnim clenem
a modelu s nahodnym absolutnim i regresnim clenem ve vsech porostnich skupindach
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Priloha ¢. 12: Grafy rezidui smiseného modelu s nahodnym absolutnim i regresnim
Clenem
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Priloha ¢. 13: Srovnani lokalniho modelu a smiseného modelu druhé urovné,
kde je zahrnut faktor véku ve vsech porostnich skupindch
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Priloha ¢. 14: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
1 — 5 vybranych stromii se stredni tloustkou (vybeér simulovan) v porostni skupiné ¢. 3
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Priloha ¢. 15: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
3 — 9 vybranych stromii ve tiech tloustkovych intervalech (vybeér simulovan) v porostni
skupiné ¢. 3
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Priloha ¢. 16: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni

1 — 5 vybranych stromii se stredni tloustkou (vybér simulovan) v porostni skupiné ¢.
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Priloha ¢. 17: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
3 — 9 vybranych stromii ve trech tloustkovych intervalech (vybeér simulovan) v porostni

skupiné ¢. 5
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Priloha ¢. 18: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
1 — 5 vybranych stromii se stredni tloustkou (vybér simulovan) v porostni skupiné ¢.
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Priloha ¢. 19: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
3 — 9 vybranych stromii ve tiech tloustkovych intervalech (vybeér simulovan) v porostni

skupine ¢. 11
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Priloha ¢. 20: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovné pri zméreni

1 — 5 vybranych stromii se stredni tloustkou (vybér simulovan) v porostni skupiné ¢.

him]

a0

35

20

25

20

a0

35

30

25

20

40

35

30

25

20

Simulace 1

méfené hodnoty
1 strom

lokailni (MNC)
méfeny 1 strom
méfené 2 stromy
méfené 3 stromy
&Fené 4 stromy
méfenych 5 stromi

20 30 40 50 60

d1,3[cm]

Simulace 3

—— 2 stromy

—— 3 stromy

— 4 stromy

5 stromi

— lokalni (MNC)
=  méfeny 1 strom
+  méfené 2 stromy
A méfené 3 stromy

Efené 4 stromy
&fenych 5 stromu

T T T T T
20 30 40 50 60

d1,3[cm]

Simulace 5

¢ méfené hodnoty
1strom

3 stromy
— 4 stromy
5 stroml
— lokalni (MNC)
= méfeny 1 strom
+  méfené 2 stromy
4 méfené 3 stromy
*  méfené 4 stromy
méfenych 5 stroma

T T T T T
20 30 40 50 60

d1,3[cm]

hm)

hm]

40

35

30

25

20

40

35

30

25

20

40

25

a0

25

20

Simulace 2

Mdnow
— 1
— 2 stromy
—— 3 stromy
. — 4 stromy
5 stromil
— lokalni (MNC)
=  méfeny 1 strom
¢ méfené 2 stromy
& méfené 3 stromy
#  méfené 4 stromy
méfenych 5 stromd

20 30 40 50 60
d1,3[cm]
Simulace 4
. e .
ce ol .t
N |5 —mareng hodnoty
7. . —— 1strom
—— 3stromy
. — 4 stromy
Sstromd
— lokalni (MNC)

= méfeny 1 strom

*«  méfené 2 stromy

A méfené 3 stromy

+  méfené 4 stromy
méfenych 5 stromi

20

T T T T
30 40 50 60

d1,3[cm]

Simulace 6

*  méfené hodnoty

—— 2stromy

méfené 2 stromy
méfené 3 stromy
Efené 4 stromy

20

30 40 50 60

d1,3[cm]

14



h[m]

him]

40

35

30

25

20

40

35

30

25

20

Simulace

¢ méfené hodnoty

— 2 stromy
—— 3stromy

ené 3 stromy
ené 4 stromy
enych 5 stroma

20

30

40

d1,3[cm]

Simulace

T T
50 60

« igtené-hodnoty

= 1strom
W
—— 3stro
— 4 stromy

Sstromi
lokalni (MNG)

L]
*
A
*

f
méfené 4 stromy
fenych 5 strom(

20

30

40

d1,3[cm]

T T
50 60

h{m]

40

35

30

25

20

40

35

30

25

20

Simulace 8

\;\T_\\éﬁz‘i‘e&mumw
— 2 stromy
—— 3stromy
— 4 stromy

5 stromd
— lokalni (MNC)
méfeny 1 strom
méfené 2 stromy
méfené 3 stromy
Efené 4 stromy
fenych 5 stromu

20 30 40 50 60
d 1,3 [cm]
Simulace 10
— lokdlni (MNC)
®  méfeny 1 strom
+  méfené 2 stromy
A méfené 3 stromy
méfené 4 stromy
afenych 5 stroma
T T T T T
20 30 40 50 60
d1,3[cm]




Priloha ¢. 21: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
3 — 9 vybranych stromii ve trech tloustkovych intervalech (vybeér simulovan) v porostni
skupiné ¢. 14
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Priloha ¢. 22: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
1 — 5 vybranych stromii se stredni tloustkou (vybér simulovan) v porostni skupiné ¢. 19
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Priloha ¢. 23: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
3 — 9 vybranych stromii ve tiech tloustkovych intervalech (vybeér simulovan) v porostni

skupiné ¢. 19
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Priloha ¢. 24: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
1 — 5 vybranych stromii se stredni tloustkou (vybér simulovan) v porostni skupiné ¢. 22
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Priloha ¢. 25: Vysledky kalibrace smiseného modelu druhé urovne pri zméreni
3 — 9 vybranych stromii ve tiech tloustkovych intervalech (vybeér simulovan) v porostni
skupiné ¢. 22
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Priloha ¢. 26: Hodnotici kritéria kalibrace smiseného modelu druhé urovné pri zméreni 3 — 9 vybranych stromii v porostni skupiné ¢. 3

Kritérium Pocet Simulace
stromu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 prameér
3 0,494 | 0,955 | 1,073 | 0,575 | 0,571 | 0,366 | 0,402 | 0,199 | 0,204 | 0,657 | 0,549
Ai 6 0,843 | 0,688 | 0,585 | 0,511 | 0,554 | 0,230 | 0,311 | 0,693 | 0,481 | 0,521 | 0,542
9 0,435 | 0,472 | 0,363 | 0,306 | 0,343 | 0,423 | 0,364 | 0,548 | 0,374 | 0,377 | 0,400
3 0,809 | 0,668 | 0,511 | 0,802 | 0,793 | 0,832 | 0,823 | 0,839 | 0,842 | 0,708 | 0,763
R?2 6 0,633 | 0,751 | 0,782 | 0,801 | 0,743 | 0,846 | 0,837 | 0,757 | 0,812 | 0,811 | 0,777
9 0,791 | 0,779 | 0,830 | 0,839 | 0,834 | 0,820 | 0,829 | 0,743 | 0,828 | 0,803 | 0,809
vse 0,848 | 0,848 | 0,848 | 0,848 | 0,848 | 0,848 | 0,848 | 0,848 | 0,848 | 0,848 | 0,848
3 10,674 | 39,532 | 59,640 | 12,713 | 15,026 | 4,225 | 6,753 | 2,052 | 0,785 | 32,807 | 18,421
6 44,807 | 24,566 | 17,747 | 12,982 | 26,263 | -0,413 | 2,639 | 23,214 | 10,016 | 10,171 | 17,199
AlC 9 15,551 | 18,290 | 4,726 | 2,039 | 3,651 | 7,774 | 4,987 | 26,160 | 5,268 | 12,509 | 10,095
vse -1,140 | -1,140 | -1,140 | -1,140 | -1,140 | -1,140 | -1,240 | -1,140 | -1,140 | -1,140 | -1,140
3 1,087 | 1,435 | 1,741 | 1,109 | 1,134 | 1,022 | 1,047 | 1,001 | 0,989 | 1,345 | 1,191
6 1510 | 1,243 | 1,164 | 1,112 | 1,263 | 0,977 | 1,007 | 1,227 | 1,081 | 1,082 | 1,166
RMSE 9 1,140 | 1,170 | 1,027 | 1,001 | 1,016 | 1,057 | 1,030 | 1,262 | 1,032 | 1,107 | 1,084
vse 0,971 | 0,971 | 0,971 | 0,971 | 0,971 | 0,971 | 0,971 | 0,971 | 0,971 | 0,971 | 0,971
3 0,804 | 1,165 | 1,417 | 0,818 | 0,844 | 0,759 | 0,800 | 0,792 | 0,773 | 1,041 | 0,921
_ 6 1,165 | 1,027 | 0,835 | 0,802 | 0,984 | 0,742 | 0,737 | 1,023 | 0,815 | 0,801 | 0,893
¢ 9 0,912 | 0,961 | 0,738 | 0,757 | 0,734 | 0,754 | 0,747 | 1,013 | 0,741 | 0,888 | 0,825
vse 0,768 | 0,768 | 0,768 | 0,768 | 0,768 | 0,768 | 0,768 | 0,768 | 0,768 | 0,768 | 0,768
3 6,783 | 14,029 | 12,455 | 2,008 | 7,636 | 3,093 | 3,122 | 4,541 | 4,361 | 11,999 | 7,003
' 6 14,216 | 12,620 | 3,342 | 2,875 | 10,854 | 5,215 | 3,720 | 12,634 | 7,250 | 2,272 | 7,500
oel 9 9,962 | 5,327 | 3,743 | 3,509 | 4,030 | 3,406 | 3,360 | 9,335 | 3,610 | 9,369 | 5,565
vse 5794 | 5794 | 5794 | 5794 | 5794 | 5794 | 5794 | 5794 | 5794 | 5794 | 5,794




Priloha ¢. 27: Hodnotici kritéria kalibrace smiseneho modelu druhé urovnée pri zméreni 3 — 9 vybranych stromii v porostni skupiné ¢. 5

Kritérium Pocet Simulace
stromu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 prameér
3 1,235 | 1,172 | 0,272 | 0,318 | 0,550 | 0,816 | 1,114 | 0,776 | 0,410 | 0,853 | 0,752
Ai 6 0,145 | 0,455 | 0,406 | 0,756 | 0,333 | 0,189 | 0,098 | 0,054 | 0,801 | 0,157 | 0,339
9 0,240 | 0,226 | 0,040 | 0,273 | 0,314 | 0,310 | 0,090 | 0,504 | 0,151 | 0,245 | 0,239
3 0,492 | 0,517 | 0,843 | 0,838 | 0,784 | 0,695 | 0,641 | 0,653 | 0,822 | 0,741 | 0,702
R?2 6 0,852 | 0,780 | 0,789 | 0,769 | 0,832 | 0,852 | 0,847 | 0,856 | 0,741 | 0,853 | 0,817
9 0,849 | 0,850 | 0,856 | 0,821 | 0,840 | 0,843 | 0,855 | 0,762 | 0,843 | 0,827 | 0,835
vse 0,854 | 0,854 | 0,854 | 0,854 | 0,854 | 0,854 | 0,854 | 0,854 | 0,854 | 0,854 | 0,854
3 97,592 | 93,386 | 0,278 | 2,439 | 26,507 | 55,229 | 68,725 | 65,913 | 10,657 | 1,038 | 42,177
AlC 6 -4,903 | 27,948 | 24,651 | 32,195 | 5,565 | -5,030 | -2,170 | -7,110 | 41,613 | 0,958 | 11,372
9 -3,206 | -3,738 | -6,983 | 11,049 | 1,490 | -0,088 | -6,504 | 34,520 | 0,315 | 41,615 | 6,847
vse -6,145 | -6,145 | -6,145 | -6,145 | -6,145 | -6,145 | -6,145 | -6,145 | -6,145 | -6,145 | -6,145
3 1,779 | 1,734 | 0,990 | 1,003 | 1,159 | 1,378 | 1,495 | 1,470 | 1,054 | 1,270 | 1,333
RMSE 6 0,959 | 1,169 | 1,146 | 1,200 | 1,022 | 0,959 | 0,975 | 0,947 [ 1,270 | 0,958 | 1,060
9 0,969 | 0,966 | 0,947 | 1,056 | 0,997 | 0,988 | 0,950 | 1,217 | 0,990 | 1,038 | 1,012
vse 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,952 | 0,952
3 1,420 | 1,374 | 0,728 | 0,738 | 0,883 | 0,964 | 1,186 | 1,118 | 0,783 | 1,025 | 1,022
& 6 0,702 | 0,884 | 0,871 | 0,938 | 0,751 | 0,690 | 0,716 | 0,688 | 0,954 | 0,693 | 0,789
9 0,702 | 0,698 | 0,690 | 0,787 | 0,709 | 2,821 | 0,689 | 0,920 | 0,733 | 0,771 | 0,952
vse 0,698 | 0,698 | 0,698 | 0,698 | 0,698 | 0,698 | 0,698 | 0,698 | 0,698 | 0,698 | 0,698
3 24,369 | 23,333 | 9,186 | 4,076 | 3,631 | 2,821 | 0,910 | 14,701 | 11,123 | 1,820 | 9,597
o 6 5324 | 8,314 | 10,364 | 1,911 | 10,134 | 4,882 | 7,462 | 6,489 | 1,668 | 7,653 | 6,420
9 4,472 | 5046 | 6,437 | 9,152 | 4,656 | 4,011 | 7,084 | 10,002 | 6,645 | 7,595 | 6,510
vse 6,611 | 6,611 | 6,611 | 6,611 | 6,611 | 6,611 | 6,611 | 6,611 | 6,611 | 6,611 | 6,611




Priloha ¢. 28: Hodnotici kritéria kalibrace smiseneho modelu druhé urovne pri zméreni 3 — 9 vybranych stromit v porostni skupiné ¢. 11

Kritérium Pocet Simulace
stromu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 prameér
3 0,692 | 0,724 | 1,330 | 0,497 | 1,530 | 0,315 | 0,867 | 1,478 | 1,665 | 2,344 | 1,144
Ai 6 0,651 | 1,117 | 0,485 | 0,746 | 1,022 | 0,266 | 0,239 | 0,634 | 0,900 | 0,589 | 0,665
9 0,537 | 0,919 | 0,665 | 0,650 | 0,472 | 0,370 | 0,986 | 0,578 | 0,737 | 0,407 | 0,632
3 0,830 | 0,827 | 0,740 | 0,848 | 0,691 | 0,850 | 0,777 | 0,597 | 0,663 | 0,474 | 0,730
R?2 6 0,805 | 0,775 | 0,845 | 0,787 | 0,790 | 0,848 | 0,859 | 0,836 | 0,762 | 0,814 | 0,812
9 0,815 | 0,777 | 0,833 | 0,834 | 0,828 | 0,840 | 0,794 | 0,810 | 0,820 | 0,836 | 0,818
vse 0,860 | 0,860 | 0,860 | 0,860 | 0,860 | 0,860 | 0,860 | 0,860 | 0,860 | 0,860 | 0,860
3 69,543 | 70,889 |102,556| 60,940 |116,180| 59,744 | 90,725 (136,856 122,834 |157,649| 98,792
AlC 6 80,179 | 91,563 | 62,369 | 87,199 | 85,851 | 60,847 | 54,811 | 66,755 | 95,763 | 76,660 | 76,200
9 76,321 | 90,857 | 67,926 | 67,732 | 70,591 | 65,048 | 84,547 | 78,387 | 74,120 | 66,902 | 74,243
vse 54,581 | 54,581 | 54,581 | 54,581 | 54,581 | 54,581 | 54,581 | 54,581 | 54,581 | 54,581 | 54,581
3 1542 | 1,555 | 1,906 | 1,459 | 2,079 | 1,448 | 1,767 | 2,374 | 2,170 | 2,713 | 1,901
RMSE 6 1651 | 1,776 | 1,473 | 1,727 | 1,712 | 1,458 | 1,403 | 1515 | 1,824 | 1,614 | 1,615
9 1611 | 1,768 | 1526 | 1,524 | 1549 | 1498 | 1,698 | 1,632 | 1,588 | 1,516 | 1,591
vse 1,401 | 1,401 | 1,401 | 1,401 | 1401 | 1,401 | 1,401 | 1,401 | 1,401 | 1,401 | 1,401
3 1,148 | 1,212 | 1533 | 1,082 | 1,702 | 1,124 | 1,403 | 1,968 | 1,774 | 2,357 | 1,530
_ 6 1,356 | 1,413 | 1,119 | 1,417 | 1,352 | 1,141 | 1,053 | 1,180 | 1,533 | 1,315 | 1,288
¢ 9 1,308 | 1,401 | 1,189 | 1,190 | 1,246 | 1,181 | 1,334 | 1,329 | 1,226 | 1,207 | 1,261
vse 1,074 | 1,074 | 1,074 | 1,074 | 1,074 | 1,074 | 1,074 | 1,074 | 1,074 | 1,074 | 1,074
3 9,667 | 4,718 | 2,205 | 9,574 | 1,888 | 7,557 | 5,221 | 24,232 | 1,372 | 0,521 | 6,695
o 6 11,200 | 3,016 | 6,125 | 14,619 | 3,319 | 8,880 | 8,124 | 5,234 | 11,802 | 10,720 | 8,304
9 15,034 | 4,673 | 5,042 | 5,175 | 10,312 | 8,141 | 3,477 | 14,946 | 4,757 | 9,415 | 8,097
vse 9,888 | 9,888 | 9,888 | 9,888 | 9,888 | 9,888 | 9,888 | 9,888 | 9,888 | 9,888 | 9,888




Priloha ¢. 29: Hodnotici kritéria kalibrace smiseneho modelu druhé urovnée pri zméreni 3 — 9 vybranych stromit v porostni skupiné ¢. 14

Kritérium Pocet Simulace
stromu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 prameér
3 0,382 | 0,252 | 0,651 | 1,340 | 0,676 | 0,826 | 0,772 | 1,150 | 1,294 | 2,975 | 1,032
Ai 6 0,527 | 0,399 | 0,834 | 0,818 | 1,073 | 0,785 | 0,842 | 0,667 | 1,266 | 0,435 | 0,764
9 0,471 | 0,188 | 0,775 | 0,574 | 0,844 | 0,955 | 1,279 | 0,680 | 0,260 | 0,395 | 0,642
3 0,351 | 0,365 | 0,308 | 0,096 | 0,297 | 0,257 | 0,242 | 0,047 | 0,036 | 0,006 | 0,200
R?2 6 0,306 | 0,334 | 0,274 | 0,261 | 0,187 | 0,269 | 0,256 | 0,294 | 0,149 | 0,321 | 0,265
9 0,346 | 0,360 | 0,301 | 0,333 | 0,285 | 0,259 | 0,160 | 0,317 | 0,358 | 0,354 | 0,307
vse 0,368 | 0,368 | 0,368 | 0,368 | 0,368 | 0,368 | 0,368 | 0,368 | 0,368 | 0,368 | 0,368
3 102,2081101,248 107,009 (124,972 (108,179 (111,782|113,197 128,522 (132,121 176,564 | 120,580
6 107,208104,439(110,290(111,428(117,842110,747|111,896|108,364 120,887 [ 105,807 | 110,891
AlC 9 103,2471101,844 107,753 (104,553 109,252 111,606 | 120,044 | 106,189 | 101,980 | 102,457 | 106,892
vse 100,960 100,960 | 100,960 | 100,960 | 100,960 | 100,960 | 100,960 | 100,960 | 100,960 | 100,960 | 100,960
3 2,121 | 2,098 | 2,190 | 2,504 | 2,209 | 2,269 | 2,293 | 2,571 | 2,641 | 3,680 | 2,458
6 2,193 | 2,148 | 2,244 | 2,263 | 2,374 | 2,252 | 2,271 | 2,212 | 2,429 | 2,170 | 2,256
RMSE 9 2,129 | 2,107 | 2,202 | 2,150 | 2,227 | 2,266 | 2,414 | 2,177 | 2,109 | 2,117 | 2,190
vse 2,093 | 2,093 | 2,093 | 2,093 | 2,093 | 2,093 | 2,093 | 2,093 | 2,093 | 2,093 | 2,093
3 1,627 | 1,628 | 1,694 | 1,923 | 1,664 | 1,175 | 1,776 | 2,116 | 2,176 | 3,114 | 1,889
_ 6 1670 | 1641 | 1,828 | 1,853 | 1816 | 1,842 | 1,859 | 1,805 | 2,002 | 1,764 | 1,808
¢ 9 1,705 | 1,673 | 1,771 | 1,726 | 1,801 | 1,833 | 1,939 | 1,750 | 1,681 | 1,690 | 1,757
vse 1,636 | 1,636 | 1,636 | 1,636 | 1,636 | 1,636 | 1,636 | 1,636 [ 1,636 | 1,636 | 1,636
3 13,661 | 12,968 | 9,789 | 5,704 | 14,070 | 11,546 | 21,600 | 10,951 | 8,511 | 1,904 | 11,070
o 6 18,698 | 16,553 | 8,904 | 9,228 | 7,264 | 9,415 | 9,092 | 10,078 | 6,786 | 12,650 | 10,867
9 10,866 | 13,151 | 8,915 | 10,197 | 8,595 | 7,954 | 6,166 | 9,519 | 12,399 | 11,361 | 9,912
vse 14,152 | 14,152 | 14,152 | 14,152 | 14,152 | 14,152 | 14,152 | 14,152 | 14,152 | 14,152 | 14,152




Priloha ¢. 30: Hodnotici kritéria kalibrace smiseného modelu druhé urovné pri zméreni 3 — 9 vybranych stromii v porostni skupine ¢. 19

Kritérium Pocet Simulace
stromu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 prameér
3 0,625 | 0,266 | 1,687 | 0,865 | 1,018 | 0,795 | 0,650 | 0,493 | 0,223 | 0,316 | 0,694
Ai 6 0,861 | 0,487 | 0,434 | 0,693 | 0,156 | 0,660 | 0,717 | 0,816 | 0,422 | 0,649 | 0,590
9 0,317 | 0,100 | 0,396 | 0,490 | 0,289 | 0,316 | 0,304 | 0,141 | 0,459 | 0,175 | 0,299
3 0,576 | 0,627 | 0,186 | 0,487 | 0,501 | 0,563 | 0,553 | 0,591 | 0,636 | 0,620 | 0,534
R?2 6 0,509 | 0,592 | 0,609 | 0,552 | 0,636 | 0,582 | 0,536 | 0,516 | 0,606 | 0,554 | 0,569
9 0,622 | 0,641 | 0,627 | 0,599 | 0,624 | 0,623 | 0,624 | 0,639 | 0,598 | 0,636 | 0,623
vse 0,644 | 0,644 | 0,644 | 0,644 | 0,644 | 0,644 | 0,644 | 0,644 | 0,644 | 0,644 | 0,644
3 98,169 | 86,691 |156,150)114,960|112,628|100,689 (102,696 | 94,777 | 84,555 | 88,260 | 103,958
AlC 6 111,219| 94,641 | 90,873 [102,979( 84,544 | 96,829 |106,195|109,915| 91,598 |102,503 | 99,130
9 87,870 | 83,373 | 86,676 | 93,188 | 87,340 | 87,721 | 87,349 | 83,673 | 93,313 | 84,482 | 87,499
vse 82,563 | 82,563 | 82,563 | 82,563 | 82,563 | 82,563 | 82,563 | 82,563 | 82,563 | 82,563 | 82,563
3 1,717 | 1,609 | 2,378 | 1,887 | 1862 | 1,741 | 1,761 | 1,684 | 1,590 | 1,624 | 1,785
RMSE 6 1,847 | 1,683 | 1,648 | 1,764 | 1590 | 1,704 | 1,796 | 1,834 | 1,654 | 1,759 | 1,728
9 1,620 [ 1,580 | 1,609 | 1,669 | 1,615 | 1,619 | 1,615 | 1,582 | 1,670 | 1,590 | 1,617
vse 1573 | 1,573 | 1573 | 1573 | 1573 | 1573 | 1,573 | 1,573 | 1573 | 1,573 | 1,573
3 1,411 | 1,278 | 2,016 | 1,497 | 1401 | 1,311 | 1,378 | 1,317 | 1,256 | 1,306 | 1,417
_ 6 1527 | 1,346 | 1,347 | 1,450 | 1,281 | 1,308 | 1,437 | 1,510 | 1,343 | 1,395 | 1,394
¢ 9 1,280 | 1,262 | 1,251 | 1,367 | 1,296 | 1,310 | 1,261 | 1,255 | 1,322 | 1,277 | 1,288
vse 1,251 | 1,251 | 1,251 | 1,251 | 1,251 | 1,251 | 1,251 | 1,251 | 1,251 | 1,251 | 1,251
3 19,714 | 12,685 | 35,447 | 19,495 | 4,123 | 5,382 | 15,255 | 14,771 | 10,883 | 15,545 | 15,330
o 6 23,035 | 16,668 | 17,313 | 20,698 | 14,014 | 6,619 | 18,660 | 22,411 | 17,092 | 17,254 | 17,376
9 13,586 | 13,297 | 8,578 | 18,026 | 14,911 | 15,849 | 11,884 | 12,748 | 15,441 | 14,203 | 13,852
vse 12,311 | 12,311 | 12,311 | 12,311 | 12,311 | 12,311 | 12,311 | 12,311 | 12,311 | 12,311 | 12,311




Priloha ¢. 31: Hodnotici kritéria kalibrace smiseneho modelu druhé urovné pri zméreni 3 — 9 vybranych stromii v porostni skupiné ¢. 22

Kritérium Pocet Simulace
stromu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 prameér
3 0,580 | 1,261 | 0,958 | 0,352 | 1,437 | 2,212 | 2,329 | 0,953 | 0,883 | 2,188 | 1,315
Ai 6 1,611 | 2,113 | 0,644 | 1,101 | 1,160 | 0,333 | 0,455 | 1,032 | 1,207 | 1,492 | 1,115
9 0,195 | 0,222 | 0,263 | 0,432 | 0,509 | 0,249 | 0,178 | 1,176 | 1,141 | 0,568 | 0,493
3 0,526 | 0,378 | 0,448 | 0,508 | 0,441 | 0,252 | 0,229 | 0,428 | 0,437 | 0,256 | 0,390
R?2 6 0,390 | 0,197 | 0,503 | 0,485 | 0,460 | 0,538 | 0,532 | 0,448 | 0,361 | 0,412 | 0,433
9 0,539 | 0,526 | 0,517 | 0,510 | 0,518 | 0,518 | 0,530 | 0,475 | 0,475 | 0,516 | 0,512
vse 0,534 | 0,534 | 0,534 | 0,534 | 0,534 | 0,534 | 0,534 | 0,534 | 0,534 | 0,534 | 0,534
3 118,053133,268 126,522 (120,102 [ 127,316 | 143,551 | 145,260 128,543 127,673 (143,258 | 131,355
6 132,1211147,5611120,740(122,726 | 125,358 | 116,540 117,277 | 126,594 | 134,758 [ 130,115 | 127,379
AlC 9 116,436117,993]119,122(119,943 (119,004 (118,930 117,568 123,742 {123,726 (119,198 | 119,566
vse 117,055117,055]117,055|117,055(117,055(117,055|117,055|117,055|117,055|117,055| 117,055
3 2,819 | 3,230 | 3,048 | 2,871 | 3,062 | 3,540 | 3,595 | 3,096 | 3,072 | 3,531 | 3,186
RMSE 6 3,197 | 3,669 | 2,888 [ 2,939 | 3,009 | 2,782 | 2,800 | 3,043 | 3,273 | 3,140 | 3,074
9 2,779 | 2,818 | 2,846 | 2,867 | 2,843 | 2,842 | 2,807 | 2,966 | 2,966 | 2,848 | 2,858
vse 2,794 | 2,794 | 2,794 | 2,794 | 2,794 | 2,794 | 2,794 | 2,794 | 2,794 | 2,794 | 2,794
3 2,142 | 2,569 | 2,439 | 2,272 | 2,275 | 2,690 | 2,728 | 2,402 | 2,408 | 2,686 | 2,461
_ 6 2,416 | 2,973 | 2,207 | 2,193 | 2,291 | 2,137 | 2,141 | 2,458 | 2,570 | 2,376 | 2,376
¢ 9 2,153 | 2,186 | 2,240 | 2,210 | 2,165 | 2,233 | 2,200 | 2,210 | 2,237 | 2,166 | 2,200
vse 2,176 | 2,176 | 2,176 | 2,176 | 2,176 | 2,176 | 2,176 | 2,176 | 2,176 | 2,176 | 2,176
3 13,003 | 29,970 | 26,730 | 20,631 | 7,580 | 4,890 | 4,300 | 16,184 | 19,654 | 5,039 | 14,798
o 6 7,333 | 39,368 | 13,018 | 9,482 | 9,777 | 14,893 | 13,927 | 27,423 | 29,000 | 7,930 | 17,215
9 16,104 | 16,396 | 19,054 | 15,493 | 13,704 | 18,719 | 19,108 | 9,046 | 9,511 | 13,271 | 15,041
vse 17,593 | 17,593 | 17,593 | 17,593 | 17,593 | 17,593 | 17,593 | 17,593 | 17,593 | 17,593 | 17,593




Priloha ¢. 32: Grafy pro hodnoceni kvality ruznych typu globalnich GAM modelu
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Priloha ¢. 33: Srovnani lokalnich GAM modelu riznych typii a lokdalniho modelu
Pettersonovy funkce vypocitaného nelinedrni regresi
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