CESKA ZEMEDELSKA UNIVERZITA V PRAZE
FAKULTA ZIVOTNIHO PROSTREDI

KATEDRA PROSTOROVYCH VED

Vliv chyb ve vstupnich datech na kvalitu modeli

druhové distribuce

DIPLOMOVA PRACE

Vedouci prace: doc. Ing. Vitézslav Moudry, Ph.D.

Diplomant: Bc. Jakub Voska

2024



CESKA ZEMEDELSKA UNIVERZITA V PRAZE

Fakulta Zivotniho prostredi

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

Bc. Jakub Voska

Prostorové védy v zivotnim prostredi

Nazev prace

Vliv chyb ve vstupnich datech na kvalitu model druhové distribuce

Nazev anglicky

Effect of input data errors on the performance of species distribution models

Cile prace
Cilem prace je posoudit vliv chyb ve vstupnich datech na kvalitu modelt druhové distribuce.

- Generovani virtualniho druhu

- Vytvoreni modell druhové distribuce s daty rtizné kvality

- Porovnani vytvofenych modelt z hlediska predikované presence/absence a
pravdépodobnosti vyskytu

Metodika

Modelovani druhové distribuce (Species Distribution Modelling, SDM) patfi mezi oblibené nastroje v eko-
logii a biogeografii. Jejich cilem je obvykle najit environmentalni proménné, které mohou mit vyznamny
vliv na rozsifeni druhu nebo rozsiteni druhu predikovat. Nicméné data pouzita pro kalibraci téchto modelt
mohou mit zasadni vliv na jejich presnost. Zatimco s vyuzitim realné sbiranych dat je obtizné tyto vlivy kvan-
tifikovat, generovanim tzv. virtualniho druhu Ize snadno uréit, jaky vliv maji vstupni data na vysledny model.
Ukolem autora je zpracovat literarni resersi na téma kvality vstupnich dat v modelech druhové distribuce
a vytvorit virtualni druh, na jehoz prikladu otestuje vliv chyb ve vstupnich datech na kvalitu modelu.

Oficialni dokument * Ceska zemédélské univerzita v Praze * Kamyckd 129, 165 00 Praha - Suchdol



Doporuceny rozsah prace
30 —40 stran

Klicova slova
Formulace klicovych slov je ikolem autora.

Doporucené zdroje informaci

Gabor, L., Jetz, W., Lu, M., Rocchini, D., Cord, A., Malavasi, M., ... & Moudry, V. (2022). Positional errors in
species distribution modelling are not overcome by the coarser grains of analysis. Methods in
Ecology and Evolution, 13(10), 2289-2302.

Gabor, L., Jetz, W., Zarzo-Arias, A., Winner, K., Yanco, S., Pinkert, S., ... & Moudry, V. (2023). Species
distribution models affected by positional uncertainty in species occurrences can still be ecologically
interpretable. Ecography, e06358.

Gabor, L., Moudry, V., Lecours, V., Malavasi, M., Bartak, V., Fogl, M., ... & Vaclavik, T. (2020). The effect of
positional error on fine scale species distribution models increases for specialist species. Ecography,
43(2), 256-269.

Leroy, B., Meynard, C. N., Bellard, C., & Courchamp, F. (2016). virtualspecies, an R package to generate
virtual species distributions. Ecography, 39(6), 599-607.

Moudry, V. (2015). Modelling species distributions with simulated virtual species. Journal of
Biogeography, 42(8), 1365-1366.

Predbéziny termin obhajoby
2023/24 LS - FZP

Vedouci prace
doc. Ing. Vitézslav Moudry, Ph.D.

Garantujici pracovisté
Katedra prostorovych véd

Elektronicky schvaleno dne 6. 3. 2024 Elektronicky schvéleno dne 7. 3. 2024
prof. Ing. Petra Simova, Ph.D. prof. RNDr. Michael Komarek, Ph.D.
Vedouci katedry Dékan

V Praze dne 09. 03. 2024

Oficialni dokument * Ceska zemédélské univerzita v Praze * Kamyckd 129, 165 00 Praha - Suchdol



Cestné prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem diplomovou praci na téma Vliv chyb ve vstupnich datech na kvalitu
modelt druhové distribuce vypracoval samostatné a citoval jsem vSechny informacni
zdroje, které jsem v praci pouzil a které jsem rovnéz uvedl na konci prace v seznamu
pouzitych informacnich zdroja.

Jsem si védom, ze na moji diplomovou praci se plné vztahuje zakon ¢. 121/2000 Sb.,
o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem autorskym a o zméné nékterych
zakont, ve znéni pozdéjsich predpist, predevsim ustanoveni § 35 odst. 3 tohoto
zakona, tj. o uziti tohoto dila.

Jsem si védom, ze odevzdanim diplomové prace souhlasim s jejim zvefejnénim podle
zakona €. 111/1998 Sb., o vysokych Skolach a o zméné a doplnéni dalSich zakonu, ve
znéni pozdejsich predpisu, a to i bez ohledu na vysledek jeji obhajoby.

Svym podpisem rovnéz prohlasuji, ze elektronickd verze prace je totozna s verzi
ti§ténou a ze s udaji uvedenymi v praci bylo nakladano v souvislosti s GDPR.

V Praze dne 28.3.2024

Podpis: ...



Podékovani
Velké podékovani patfi doc. Ing. Vitézslavu Moudrému, PhD. za jeho
vstiicnost, ochotu a cenné rady a pripominky pfi vedeni diplomové prace. Dékuji také

roding za podporu pii studiu.



Abstrakt

Modely druhové distribuce jsou oblibenym nastrojem pouzivanym v ekologii
a ochrané pfirody. Jako kazdé modely jsou i tyto zatizené chybami, které jsou soucasti
vstupnich dat. Konkrétné se jedné o data o druhu a data o prostiedi, také oznaCovany
jako prediktory. V této praci bylo testovano, jak polohova chyba dat o vyskytu druht
ovliviluje kvalitu modelt druhové distribuce a zda mira ovlivnéni modelt touto
chybou souvisi s kvalitou prediktord. Témi byly 3 modely vysky vegetace, 2 byly
vytvoreny z dat leteckého laserového skenovani s 10letym rozdilem mezi nimi a jeden
byl predikovany globalni model z dat GEDI. V neposledni fad€ byl také posouzen vliv
odlisné metody simulovani polohové chyby na modely druhové distribuce. Testovani
probihalo s vyuzitim tzv. virtualniho druhu, jehoz pravdépodobnost vyskytu a z ni
odvozena prezence/absence zavisela na aktudlni vySce vegetace zroku 2022.
Z vytvoreného druhu byly dale ziskany sady nalezovych dat, u kterych byly dvéma
zpusoby simulovany ruzné urovné polohové chyby. Pro kazdou aroven polohové
chyby a model vysky vegetace byl vytvoren model predikujici pravdépodobnost
vyskytu druhu. U téchto modelt byla nasledné hodnocena jejich predikéni schopnost,
a to bézné pouzivanymi metrikami, jako jsou AUC, Warrentv index I a Schoenerav
index D. Z téch vyplyva, Ze polohova chyba v datech ma na ptesnost modelt zasadni
vliv. Ten ale zavisi na kvalité prediktort, které do modelu vstupuji. Prediktory vysoké
kvality produkuji presné modely, které jsou vSak polohovou chybou ovlivnény
vyraznéji nez modely zalozené na prediktorech s vySs§i mirou neurcitosti. U nich
narustajici chyba nezpusobuje natolik zasadni sniZeni piesnosti. Vylouceno tak bylo
synergické pusobeni obou chyb soucasné. To otevira diskuzi o tom, zda je nutné
vybirat pouze polohové presna data, pokud vime, ze dostupné prediktory jsou omezené
kvality. Nakonec bylo zjisténo, ze odlisSna metoda simulovani polohové chyby nevede

k rozdilnym vysledkiim.

Kli¢ova slova: modely druhové distribuce, polohova chyba, virtualni druh, vstupni

data, AUC



Abstract

Species distribution models are a popular tool used in ecology and nature
conservation. Like all models, these are also burdened with errors that are part of the
input data. Specifically, these include species and environmental data, also known as
predictors. This study aimed to test how positional error in species occurrence data
affects the quality of species distribution models and whether the degree of influence
of this error on models is related to the quality of predictors. Three canopy height
models were used, two created from airborne laser scanning data with a 10-year
difference between them, and one predicted global model from GEDI data.
Additionally, the impact of different methods of simulating positional error on species
distribution models was assessed. Testing was conducted using a so-called virtual
species, whose probability of occurrence and derived presence/absence depended on
the current vegetation height from the year 2022. Data sets of occurences were then
obtained from this created species, with positional error simulated in two ways. For
each level of positional error and canopy height model, a model predicting the
probability of species occurrence was created. The predictive ability of these models
was subsequently evaluated using commonly used metrics such as AUC, Warren's I,
and Schoener's D. It was found that positional error in the data significantly impacts
the accuracy of models. However, this impact depends on the quality of predictors
entering the model. High-quality predictors produce precise models, but they are
significantly more affected by positional error than models based on predictors with
higher uncertainty. For the latter, increasing error does not cause such a significant
decrease in accuracy. Thus, the synergistic effect of both errors simultaneously was
ruled out. This opens up a discussion about whether it is necessary to select only
spatially accurate data if we know that the available predictors are of limited quality.
Finally, it was found that a different method of simulating positional error does not

lead to different results.

Keywords: species distribution models, positional error, virtual species, input data,

AUC
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1 Uvod a cile prace

Mezi hlavni tlohy ekologie patii zkoumani toho, kde se organismy vyskytuji a
jaké podminky ke svému vyskytu potfebuji. Tyto informace jsou velmi dualezité, aby
bylo mozné napfiklad chranit habitaty vzacnych druht. Vznikly tak pfibuzné obory,
jako je biogeografie, jejichz ukolem je tyto vztahy mezi druhem a prostfedim
odhalovat (Lomolino 2004). Zatimco jejich popisovani probihalo v pocatcich
vyhradné kvalitativné, pozdéji byly vyvinuty numerické modely, a pravé ty jsou dnes
Siroce pouzivané. Oznacuji se jako druhové distribucni modely, které se snazi na
zakladé omezenych pozorovani vyskytu druhG organismi a enviromentalnich
proménnych predikovat jejich vyskyt v prostoru (Elith a Leathwick 2009). Tato
vstupni data modell jsou vSak velice Casto zatizena chybami, které snizuji jejich
presnost a ty tak nemusi vyskyt druhti predikovat spravné. Jednou z takovych chyb je
polohova chyba, neboli nepfesné urCeni soufadnic pfi zaznamenani dat o vyskytu
druhu, které mize vzniknout lidskou chybou nebo napfiklad §patnym piijmem signalu

navigacnich piistroju (Gabor et al. 2020b).

Pravé polohova chyba a jeji vliv na kvalitu modelti druhové distribuce jsou
v dnesni dobé& intenzivné zkoumany (Moudry a Simové 2012; Naimi et al. 2014; Smith
et al. 2023; Tulowiecki et al. 2015). Vznikaji také studie, které zjistuji, jak 1 jiné
vlastnosti vstupnich dat méni efekt polohové chyby. Témi jsou napfiklad velikost
vzorku nalezovych dat (Mitchell et al. 2017), Sitka niky zkoumaného druhu (Gébor et
al. 2020b) nebo rozliSeni enviromentalnich proménnych (Géabor et al. 2022; Hanberry
2013). Velké mnozstvi téchto praci pfi tom nevyuziva skuteCné zaznamy o vyskytu
druhu, které se k hodnoceni vlivu polohové chyby vyuzivaji obtizné, ale generuji tzv.
virtualni druh, ktery umoziuje simulovat vyskyt podle jeho vztahu s enviromentalnimi

faktory a kontrolovat dalsi vlastnosti druhu (Meynard a Kaplan 2013).

Dalsim aspektem ovliviiujicim pfesnost modelt druhové distribuce je kvalita
prediktort. V praxi se stava, Ze i pii vybéru nespravnych prediktort, které nemusi mit
na distribuci druhu zadny vliv, mize byt vysledkem model s vysokou piesnosti.
Takovy model ale rozhodné nebude reflektovat realitu (Fourcade et al. 2018). Aby
bylo mozné modelovat distribuci druhi kdekoliv na svété, vznikla potieba mit
prediktory s globalnim pokrytim. Ty vSak maji sva uskali, ¢asto naptiklad nemaji

potfebné rozliseni, kvili cemuz v nékterych pripadech nemusi byt efektivni (Williams



et al. 2012). Také mohou byt velmi nepfesné, coz byva né€kdy opomijeno. Bylo ale
dokazano, ze presnost stejné enviromentalni proménné se muze z ruznych zdroju

velmi odliSovat (Moudry et al. 2018).

Tato prace navazuje na predchozi studie zabyvajici se vlivem polohové chyby
a vlastnostmi vstupnich dat na pfesnost modelt druhové distribuce. Cilem prace je
zhodnotit vliv (i) polohové chyby a (ii) prediktori omezené piesnosti na kvalitu
modelt a zejména jejich vzajemnou (iii) interakci. Jinymi slovy jde o vyhodnocent,
zda dochazi k synergickému efektu a obé chyby se sCitaji nebo pfi existenci jedné
(napft. nizka kvalita prediktorit), jiz nedochazi k dal§imu zhorSeni modelu bez ohledu
na velikost chyby druhé (nizka polohova piesnost pozorovani). Cile bylo dosazeno
generovanim virtualniho druhu, naslednym simulovanim polohové chyby v datech,
vytvorenim modelt druhové distribuce se vstupnimi daty odli§né kvality a porovnanim

vzniklych modelt z hlediska predikované prezence/absence a pravdépodobnosti

vyskytu.



2 Literarni reserse

2.1 Modely druhové distribuce
Modely druhové distribuce (Species distribution models — SDMs) jsou

popularnim nastrojem zejména v ekologii a ochrané biodiverzity. Vyuzivaji vztahu
mezi enviromentalnimi proménnymi a distribuci druhti organisma v prostoru. Tento
vztah kvantifikuji a vyjadiuji jim dalezitost uritych faktorti pro vyskyt druht a také
pomoci néj predikuji distribuci druhti v oblastech, ve kterych data o vyskytu nemame
(Miller 2010). Dnesni moznosti ve smyslu dostupnosti dat, software a navoda maji za
disledek, ze mira popularity distribucnich modela stale roste (Arenas-Castro et al.
2022). Vyuzivaji se napiiklad také k detekci novych populaci vzacnych druht
(Claerhout et al. 2023), zkoumani evolucnich procest (Kozak et al. 2008) nebo

identifikaci kritickych habitat (Volis a Tojibaev 2021).

Tyto modely typicky vyzaduji 2 druhy vstupnich dat, a to biologicka, ktera
popisuji znamou distribuci druhli a enviromentalni, také oznacované jako prediktory
(Miller 2010). Modelovani druhové distribuce je komplexni proces, ktery se sklada
z fady krokt. Podle Elith a Leathwick (2009) zacina ve vybéru relevantnich dat a
rozhodnuti o jejich zakomponovani do modelu. Také se urci jejich presnost a uplnost.
Na stran¢ prediktord se muze stat, ze mezi nékterymi proménnymi bude vysoka mira
korelace, a je tedy dulezité se rozhodnout, jak s takovymi daty nalozit. Dale se vybere
vhodna metoda k tvorbé modelu. Existuje velké mnozstvi algoritmu a jejich déleni se
Casto provadi podle struktury vstupnich dat na a) pouze prezencéni a b)
prezencni/absencni algoritmy. Dals§i déleni se odviji od samotné charakteristiky
modelu, naptiklad na regresni (zobecnény linearni model, zobecnény aditivni model),
distan¢ni (BIOCLIM, ENFA) nebo algoritmy zalozené na strojovém uceni (Maximum
Entropy). Je dokazano, ze univerzalni metoda, ktera by byla vhodna pro vSechny
modely, neexistuje. Proto je vybéru vhodného algoritmu prikladana velka dilezitost a
dobfe zvoleny algoritmus muze zmirnit neurcitosti ve vysledném modelu (Pecchi et
al. 2019). Elith a Leathwick (2009) dale popisuji, Ze po volbé modelovaciho algoritmu
nasleduje jeho aplikace na trénovaci data, slozena ze vzorku biologickych a
enviromentalnich dat. V této fazi dochazi k nastaveni parametri algoritmu a
definovani vztahu mezi druhem a prostfedim. Poté se ziskany model pouzije k predikci
distribuce druhu a jeho zaneseni do prostoru. Poslednim krokem je evaluace modelu

z hlediska jeho schopnosti predikovat druhovou distribuci a rozliSovat relevantni
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enviromentalni proménné. Bylo navrzZeno vicero protokold, které v§echny tyto kroky
zahrnuji a podle nichz by se tvorba modelti druhové distribuce méla fidit. Jednim
z nich je i protokol ODMAP (Overview, Data, Model fitting, Assessment, Predictions)
(Obrazek 1), navrzeny jako navod, ale i jako format pro zvefejiiovani vysledku a

diskuzi nad nimi, snadnéjsi kontrolu a reprodukovatelnost (Zurell et al. 2020).

Tvorba s cile modelu
konceptu  « druh, lokalita, prediktory,
meéfitko
» software a dostupnost dat

Predikce o Data

o vysledek predikce * biologicka data
» kvantifikace s rozdéleni dat
neuréitosti v modelu » enviromentalni data
e rozliSeni, rozsah, projekce

Tvorba

modelu

e statistické hodnoceni modelu * vybér proménnych

» odhad redlnosti * vybér a nastaveni algoritmu
« dalezitost proménnych

» testovani nezavislosti

« nastaveni prahoviych hodnot

Evaluace

Obrdzek 1: Protokol ODMAP (Zurell et al. 2020)

Ackoliv jsou modely druhové distribuce mocnym néstrojem, pfi nespravném
pouziti mohou vést ke zkreslenym, ¢i zcela nepravdivym vysledkiim. Bylo dokazano,
ze predik¢ni schopnost se méni v zavislosti na pozadovaném vystupu modelu. Tim je
casto vyskyt sledovaného druhu, ale modely se pouzivaji také k predikci abundance,
populacniho ristu nebo genetické diverzity. Zatimco predikce vyskytu byva vétSinou
uspésna, u ostatnich metrik kvalita modelt postupné klesa (A. Lee-Yaw et al. 2022).
Je také dulezité neprehlizet mnoha doporuceni a vyvarovat se poruseni klicovych
predpokladt tvorby metodicky spravnych modelt. Casto chyby vznikaji jiz ve vybéru
vstupnich dat, kdy se naptiklad pouzivaji nespravné georeferencovana data nebo

nehomogenné sesbirana data napfi¢ uzemim (sampling bias). Chybna ale muaze byt i

evaluace a interpretace modelu (Soley-Guardia et al. 2024).



2.2 Problémy vstupnich dat

Jak jiz bylo zminéno, vstupni data druhovych distribu¢nich modelt 1ze rozdélit
na data o druhu (biologickd) a data o prostfedi (enviromentalni). Data o druhu jsou
vétSinou ve formé prezenc¢nich, ¢i prezencné/absen¢nich zaznamua o vyskytu druhu.
Data o prostredi se dale rozlisuji na klimaticka, topograficka a ostatni. NejCastéji maji
podobu prostorovych rastrovych vrstev vytvofenych nastroji geografickych
informacnich systému (GIS) (Miller 2010). Obé tyto skupiny vstupnich dat maji urcité
vlastnosti a chyby (Tabulka 1), které ovliviiuji vyslednou kvalitu modelu. Urcit dopady

jejich pouziti na model neni snadné a takika vSechny modely budou témito chybami

ovlivnény.
Data o druhu Data o prostredi

Chyba/Vlastnost Reference Chyba/Vlastnost Reference
(Gabor et al. 2023;
2022; 2020b; ) (Fernandez et al.

Neurcitost
Polohova chyba  Naimi et al. 2014; 2013; Stoklosa et
v datech
Tulowiecki et al. al. 2015)
2015)
(Boria et al. 2014,
Kramer-Schadt et (Connor et al.
al. 2013; Soley- 2019; Franklin et
Sampling bias Meéritko
Guardia et al. al. 2013; Moudry
2024; Monsarrat et a Simova 2012)
al. 2019)
(Hernandez et al.
_ 2006; Gabor et al.

Velikost vybéru
2020a; Moudry a
Simova 2012)

Tabulka 1: Prehled viastmosti a chyb dat o druhu a dat o prostiedi



2.2.1 Data o druhu

Nalezova data o druzich mohou pfimo obsahovat nékolik moznych chyb. Mezi
né patfi polohova chyba (Géabor et al. 2020b) nebo sampling bias (Kramer-Schadt et
al. 2013). Nikoliv jiz chybou, ale vlastnosti téchto dat je velikost vybéru, tedy pocet
zaznamu v nalezovych datech. Ta vyslednou kvalitu modelt také ovliviiuje (Moudry

a Simova 2012).
Polohova chyba

Polohova chyba je nepfesnost v uréeni geografické polohy lokality, kde byl
druh pozorovan. Jedna se o odchylku mezi zaznamenanou a skutecnou polohou druhu.
Dfive se predpokladalo, ze vliv takové chyby na model je pouze velice maly nebo ze
se vyskytuje jen u starS§ich zaznamu, jejichz poloha byla odvozena z
historickych pisemnych popist vyskytu. Ale polohova nepiesnost se vyskytuje i u
novych zaznami pofizenych modernimi navigacnimi pfistroji a technikami. Zde muze
byt chyba zplisobena pouzitim neaktualni technologie, $patnym piijmem signalu
z navigacnich druzic nebo finalnim zpracovanim naméfenych dat (Gabor et al. 2020b).
I v soucasnosti je napiiklad pretrvavajicim problémem to, Ze u vétSiny zaznamu neni
k dohledani informace o urovni neurcitosti spojené s identifikaci a georeferenci.
Chyby také vznikaji u prevodi jednotek, ve kterych jsou soufadnice naméfeny a
prilisné velky pocet desetinnych mist u soufadnic naopak falesné implikuje vysokou
presnost zaznamu (Soley-Guardia et al. 2024). Casto také dochazi k zamé&ng& polohy

pozorovatele a druhu pfi zaznamenani soutadnic.

Polohova chyba mize vést k nespravnému urceni enviromentalnich podminek
v mistech vyskytu druhu, coz muze zpusobit nadhodnoceni nebo podhodnoceni
vhodnych habitati. To poté pii samotné tvorbé modelu vede k nepfesné predikci
distribuce druhu. Vliv polohové chyby je obzvlasté vyznamny v oblastech s rychle se
meénicimi podminkami, jako jsou horské oblasti. Jeji dopad se také zvySuje
s jemngj§im prostorovym rozliSenim enviromentalnich dat v modelech (Moudry a
Simova 2012). Proto je dilezité pti modelovani druhové distribuce polohovou chybu
zohlednit a, pokud je to mozné, minimalizovat ji pomoci vhodnych metod, jako je
napriklad filtrace zaznama o vyskytu druhu (Soley-Guardia et al. 2024). Dalsi zptisob
jak omezit vliv polohové chyby, pfinesla studie Gabora et al. (2022), ktefi se o to

pokusili zhorSenim rozliSeni enviromentalnich dat. Predpoklad byl takovy, ze modely



pouzivajici enviromentalni data s vysokym prostorovym rozliSenim jsou polohovou
chybou v datech o druzich ovlivnény vice, protoze jednotlivé zaznamy se mohou snaze
objevit v nevyhovujicich podminkach. Vysledky ale ukazaly, ze takovy pfistup kvalitu

modeld nezvysil.
Sampling bias

Sampling bias je systematicka chyba ve sbéru dat, ktera nastava, kdyz metoda
sbéru presné neodrazi studovanou populaci. Takovy vzorek populace neni piikladem
nahodného vybéru, coz muze vést k zavadé€jicim ¢i nespravnym zavéram. V kontextu
modelovani druhové distribuce to mlze znamenat, ze dojde k chybnému urceni
roz§ifeni druhu nebo jeho enviromentalnich podminek. K takové odchylce dojde,
pokud jsou data o druhu z urCitych oblasti sbirana ¢astéji nez z jinych, naptiklad kvali
jejich snazsi pristupnosti nebo ekologické atraktivité. Dale muze byt zpusobena
selektivnim sbérem dat o urcitych druzich na tkor jinych, coz mize byt ovlivnéno
napfiklad jejich viditelnosti, rozpoznatelnosti ¢i stupném ochrany. Diky tomu dochazi
k nadhodnoceni nebo naopak podhodnoceni zastoupeni druhu v lokalité¢ (Monsarrat et
al. 2019). Uplné odstranéni vlivu sampling bias ziistava vyzvou. Jeden z takovych

pfistupt se ho snazi redukovat filtrovanim shlukovanych zaznama (Boria et al. 2014).
Velikost vybéru

Velikost vybéru je v modelovani druhové distribuce jednoduSe pocet
jednotlivych pozorovani konkrétniho studovaného druhu. Ten se miize pohybovat od
desitek az po tisice zaznamu. Problémem je, Ze v globalnich databazich, které byvaji
hlavnim zdrojem dat o druzich, jsou ne€které druhy pozorovany velice malo. Zejména
to jsou druhy vzacné a ohrozené, tedy ty nejdilezitéjsi z hlediska ochrany pfirody.
Prili§ maly pocCet zaznamu pak zpusobuje, Ze je velice obtizné s takovymi daty vytvorit
spolehlivy model (Gabor et al. 2020a). Existuje vztah, ktery fika, ze ¢im vice
enviromentalnich proménnych se pfi tvorbé modelu pouziva a ¢im vice jsou vztahy
druhtl k témto promeénnym komplexni, tim vice zaznamu v datech o druzich je potieba
k vytvoteni spolehlivého modelu (Moudry a Simova 2012). Nékteré studie ale
dokazaly, ze kvalitni modely se daji vytvofit i s malym poctem zaznamdu, a to hlavné
u druhd, které maji maly areal rozsifeni a toleruji jen uzky rozsah enviromentalnich

podminek, coz je typické pro druhy vzacné (Hernandez et al. 2006).



2.2.2 Data o prostredi

Data o prostredi, Cast&ji spiSe enviromentalni data, také obsahuji urcité druhy
chyb a neuritosti. Casto se oviem stava, Ze jsou tyto chyby pii tvorb& modelt druhové
distribuce prehlizeny a uzivatelé se spisSe soustfedi na kvalitu dat o druzich. To pfitom
muze vést ke zkreslenym odhadim a $patné kvalité modelt (Stoklosa et al. 2015).
Dal§im parametrem téchto dat, ktery je nutné brat v potaz, je doba, k niz se vztahuji.
Je vhodné, aby mezi dobou pofizeni dat o prostiedi a dat o druhu nebyl velky rozdil,
zejména pak u enviromentalnich proménnych, které se za tuto dobu mohou zménit.
Zohlednit je tfeba i Casovy rozdil mezi samotnymi daty o prostiedi. Prili§ studii se
tomuto problému vsak nevénuje a podle dosavadnich vysledki nema Casovy rozdil na
kvalitu modela pfilis velky vliv (Vierling et al. 2014). Problémy pii modelovani
druhové distribuce také mize zptsobit mé&fitko dat o prostiedi (Moudry a Simova

2012).
Neurditost v datech

Neurcitosti v enviromentalnich datech casto vznikaji pfi jejich tvorbé.
Napriklad klimaticka data jsou vétSinou ziskavana pomoci meteorologickych stanic a
jednotliva méteni jsou k dispozici pouze v téchto diskrétnich bodech. Aby takova data
byla pouzitelna v modelovani druhové distribuce, vyuziva se interpolace diskrétnich
bodovych méfeni do spojité rastrové vrstvy, ktera obsahuje hodnoty v kazdém misté
mezi bodovymi méfenimi. Ale jelikoz jsou tyto hodnoty pouhymi odhady skutecného
klimatu v dané lokalité, maji tato data urcitou uroven neurcitosti, kterou je mozné také
vyjadfit v prostoru a lze diky tomu odhalit mista nachylna k nadhodnocovani a
podhodnocovani. Pokud jsou tedy informace o neurcitosti v klimatickych datech
k dispozici, je vhodné je do tvorby modelti zahrnout a zlepsit tak jejich kvalitu

(Stoklosa et al. 2015).
Meéritko

Prostorové meéfitko enviromentalnich dat je déano jejich prostorovym
rozliSenim a rozsahem. Bylo zjisténo, ze horSi rozliSeni enviromentalnich dat
zpusobuje Spatnou predik¢éni schopnost modelti zkoumajicich distribuci vzacnych
druht. Ty se mohou napiiklad vyskytovat pouze v malém rozsahu podminek, které
nemuseji byt v datech s hor§im rozliSenim patrné. Obecné tedy maji lepsi kvalitu

modely zalozené na enviromentalnich datech s vysokym prostorovym rozliSenim



(Moudry a Simova 2012). Zkoumané bylo také vyvazeni mezi obéma aspekty méfitka,
tedy rozliSenim a rozsahem. Snizovanim prostorového rozliseni se kvalita model
zhorSovala, ale soucCasné zvétSovani geografického rozsahu tento efekt potlacovalo

(Connor et al. 2019).

2.3 Virtuilni druhy

Jak jiz bylo zminéno, modely druhové distribuce jsou velice oblibenym
nastrojem pouzivanym napfiklad v makroekologii a biogeografii. Problémy vsak
mohou nastat pfi jejich testovani, at’ uz je cilem zjistit jejich presnost nebo odhalit
nékteré problémy vzniklé ptisobenim chyb a vlastnostmi vstupnich dat (Grimmett et
al. 2021). Témi muze byt naptiklad polohova chyba nebo sampling bias. Odhalit
takové problémy se skuteCnymi daty pofizenymi v terénu je Casto nemozné, a tak
vznikd snaha je prekonat za pomoci simulaci. Diky tomu byl vytvoren koncept
virtualniho druhu, u kterého je jeho distribuce simulovana umeéle definovanym
vztahem mezi nim a enviromentalnimi proménnymi. Virtualni druhy také umoziuji
ovladat dalsi parametry spojené s jeho distribuci, jako je naptiklad druhova prevalence
(frekvence mist, na kterych se druh vyskytuje), typ vztahu mezi druhem a prostredim
a jeho odezva na n€j nebo pocet vytvorenych naleza. Téchto parametra je cela fada a
vSechny ndm dovoluji simulovat druh podle konkrétnich potieb (Meynard a Kaplan

2013).

Obecny postup pro vytvareni virtudlniho druhu shrnuji Meynard et al. (2019).
Podle nich se da rozd¢lit do 5 fazi, pfi¢emz posledni faze zahrnuje evaluaci a testovani
modelu, ktera je shodna jako pii pouziti skute¢nych nalezovych dat o druhu. V prvni
fazi skutecné tvorby virtualniho druhu je definovan jiz zmifiovany vztah mezi druhem
a prostiedim. Tento vztah 1ze vyjadfit pomoci tzv. response kiivky, ktera predstavuje
zjednodusenou ekologickou niku druhu. Tato kfivka ma mize mit téméf jakykoliv tvar
a muze se ménit podle typu enviromentalni proménné. Takto se vytvoii response
funkce, ktera prevadi hodnoty prediktorti na hodnoty vhodnosti prostfedi. Tento krok
se muze zafadit do druhé faze tvorby virtualniho druhu, kdy se simulovany vztah
aplikuje do prostoru tvofenym enviromentalnimi proménnymi. Ty mohou byt
skutecné, nebo je také mozné je nasimulovat, coz mize piinést nekteré vyhody, pokud

je cilem naptiklad zkoumat vliv vlastnosti dat o prostredi.



Ttretim krokem je pfevedeni ziskanych hodnot vhodnosti prostiedi na distribuci
prezenci a absenci. K tomu lze vyuzit 2 pfistupt, pricemz kazdy z nich funguje na
odlisném principu. Prvnim z nich je pfevod s pouzitim prahové hodnoty. Toto byla
puvodni implementace prevedeni vhodnosti prostfedi na prezenci/absenci. Zvoli se
prahova hodnota ve funkci vhodnosti a hodnoty nad timto prahem budou povazovany
za prezenci a hodnoty pod nim za absenci. Tento pfistup byl oblibeny zejména pro
svoji jednoduchost a rychlost, ale jeho pouziti neni pfiili§ vhodné (Meynard a Kaplan
2013). Takto se totiz degraduje komplexni funkce vhodnosti prostiedi na funkci, kde
jsou hodnoty pouze 0 (pod prahem) a 1 (nad prahem). Mnohem vhodnéjsi je tedy druhy
pristup, oznaCovany jako pravdépodobnostni. Zde se pomoci logistické funkce
prevede vhodnost prostiedi na pravdépodobnost vyskytu, kterd nabyva hodnot od 0 do
1. Mista s prezenci a absenci jsou poté vytvorena na zakladé pravdépodobnosti.
Naptiklad misto s hodnotou pravdépodobnosti vyskytu 0,2 bude ve 2 z 10 pfipada
oznaCeno jako prezence a ve zbylych 8 jako absence (Leroy et al. 2016).
Pravdépodobnostni pfistup je povazovany za vhodnéjsi jeho doporuceni je podporeno
nékolika studiemi (Grimmett et al. 2021; Meynard et al. 2019; Moudry 2015). Ctvrtou
fazi tvorby virtualniho druhu je vytvoteni vzorku nalezovych dat na ziskanych mistech
prezenci a absenci. Virtualni druhy umoziuji zvolit konkrétni pocet vytvoienych

zaznamu a také nastavit pomér mezi prezencemi a absencemi (Meynard et al. 2019).

V soucasné dobé existuje nekolik moznosti, jak virtualni druhy vytvaret.
Nejcastéji se s takovymi nastroji 1ze setkat ve formé softwarovych balicka. Mezi né
patii naptiklad virtualspecies, SDMvspecies, RangeShifter nebo HexSim (Leroy et al.
2016). Kazdy znich ma urcité vlastnosti a moznosti. Balicek virtualspecies je ve
studiich ¢asto zminovan, jelikoz dokaze prekonéavat nedostatky ostatnich zminénych
nastroju. Také vyuziva pravdépodobnostni pfistup k pfevodu na prezenci/absenci

(Moudry 2015).

Virtualni druhy maji v modelovani druhové distribuce svtj vyznam. Vyuzivaji
se hlavné pifi zkoumani dopadi pouziti vstupnich dat a nastaveni parametrd
v modelech. S jejich pomoci je mozné odhalit urcité nedostatky v modelech a zlepsit

tak jejich kvalitu (Meynard et al. 2019).
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3 Metodika

3.1 Pouzita data

Testovacim uzemim byl KrkonoSsky néarodni park. V praci byly vyuzity 3
rastrové modely vysky vegetace (Canopy height model — CHM). Cilem bylo zjistit,
jak kazdy z nich ovliviiuje vyslednou kvalitu modelu druhové distribuce. Dva CHM
byly produkty dat leteckého laserového skenovani (Airborne laser scanning — ALS),
jeden byl pofizeny vroce 2012 mél rozliSeni 0,5 m a druhy byl zroku 2022 s
rozliSenim 1 m. Jako tfeti CHM byl zvolen model od Lang et al. (2023). Ti ho vytvorili
pomoci deep learning modelu, kde spojili data z druzice Sentinel 2 a data laserového
senzoru GEDI, umisténého na Mezinarodni vesmirné stanici. Vznikly model vysky
vegetace ma globalni pokryti a jeho rozliSeni je 10 m. Takto predikovana data se
vztahuji k roku 2020. Divodem pro pouziti téchto modelu je jejich odli$na kvalita a
doba poftizeni. Model z dat ALS z roku 2022 byl jakozto pfesnéjsi a novéjsi vyuzit ke
generovani virtualniho druhu. U toho byly dale nasimulovany razné tirovné polohové
chyby a tato data vstupovala, spole¢né s kazdym ze 3 CHM, do modelt druhové
distribuce. Nasledné byla riznymi metrikami hodnocena jejich vzajemna presnost.
Predpokladem bylo, ze modely trénované na datech GEDI budou predikovat
pravdépodobnost vyskytu s niz§i piesnosti nez modely zalozené na datech leteckého
laserového skenovani. Dale bylo zjistovano, jak se bude lisit kvalita modela s daty
ALS z roku 2012 a 2022 a zda starsi ale kvalitn€jsi CHM bude mit lep§i/horsi presnost
nez aktualni, ale predikovany CHM z dat GEDL.

Modely vysky vegetace bylo nutné nejprve upravit, aby mely vSechny stejné
rozliSeni a rozsah. K tomu byl vyuzit program ArcGIS Pro (ESRI 2023), kde bylo ve
funkci Aggregate zménéno rozliseni rastrii z dat ALS na 10 m, tedy na rozliSeni rastru
z dat GEDI. V parametru Snap raster bylo nastaveno, aby se bunky vSech rastra presné
prekryvaly. Nakonec byly rastry ofiznuty na uzemi Krkonosského narodniho parku.
Vsechny CHM lze pozorovat na obrazku (Obrdzek 2). Zde je patrné, jak se mezi sebou
jednotlivé modely li§i. CHM zalozeny na datech GEDI se od ostatnich odchyluje
mnohem vice, coz dokazuje mapa rozdilu. Obecné se z tohoto da usoudit, ze model
GEDI vysku vegetace nadhodnocuje a pridava vysku i v mistech, kde se zadna

vegetace nevyskytuje (Obrdzek 3).
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Obrdzek 2: Modely vysky vegetace z dat ALS z roku 2012, 2022 a z dat GEDI. Vpravo rozdil mezi
modely z odlisnych datovych zdrojii.
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Obrdzek 3: Priirez modely vysky vegetace. Zobrazuje nadhodnocovani vysek modelem GEDI.

3.2 Generovani virtualniho druhu

Virtualni druh byl vytvoren v programu R, v bali¢ku virtualspecies. Proces lze
popsat v téchto hlavnich krocich: a) definovani vztahu mezi druhem a prostiedim
b) vytvoreni mapy vhodnosti prostiedi pro virtudlni druh, c¢) prfevedeni vhodnosti

prostfedi na mapu prezence/absence a d) vytvoreni vzorku nalezovych dat.

Vztah mezi druhem a prostiedim udava, jaké podminky druh toleruje a muze
se v nich vyskytovat. Toto chovani se zjednodu§ené popisuje pomoci tzv. response
kiivky. U tohoto druhu byla modelovana vhodnost prostiedi zavisla na vySce vegetace,
kterou predstavuje model vysky vegetace vytvoreny z dat ALS z roku 2022. Ve funkci
formatFunctions bylo nastaveno, ze kiivka méa mit tvar normalniho rozdé€leni se stfedni
hodnotou p = 20 m a smérodatnou odchylkou ¢ = 5 m. Hodnota vhodnosti prostiedi
byla urCena podle obecné normalizované Gaussovy funkce (Rovnice 1) a nabyva

hodnot mezi 0 a 1 (Obrazek 4).

1 _(x=p)?
e 202
oV2an

fOou0) =

Rovnice 1: Obecnd normalizovand Gaussova funkce. Argumenty jsou vyska vegetace v daném misté

(x), stredni hodnota (i = 20 m) a smérodatna odchylka (o =5 m).

13



1.0

08

> 06

=

e

1]

=

=

0 g4
0.2
00

0 10 20 30 40
CHM_ALS.2022

Obrdzek 4: Vztah mezi vyskou vegetace a vhodnosti prostredi.

Dale byla

vhodnost prostiedi pro virtualni druh vypoc€itana na celém

sledovaném uzemi. VySe definovana funkce byla aplikovana na vSech buikéach

rastrového CHM, k ¢emuz byla vyuzita funkce generateSpFromFun. Tim byla ziskana

mapa vhodnosti prostiedi (Obrazek 5).
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Obrdzek 5: Vhodnost prostredi virtudlniho druhu
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Tato mapa ale stale neukazuje, zda se na konkrétnim misté druh vyskytuje.
Pouze udava, jak jsou pro n€ vhodné podminky. K ziskéani dat o prezenci/absenci je
nutné vhodnost prostfedi nejprve prevést na pravdépodobnost vyskytu.
Nejjednodussim zpiasobem je prevod pomoci fixni prahové hodnoty, ale studie ukazaly
(Grimmett et al. 2021; Meynard a Kaplan 2013), ze takovy pfistup nereflektuje
chovani druhu ve skute€ném svété a také témef eliminuje gradient ve vztahu mezi
vhodnosti a faktorem prostfedi, ktery byl definovan v pfedchozim kroku. Z tohoto
divodu byl pouzit pravdépodobnostni pfistup, pii kterém byla pravdépodobnost
vyskytu zjisténa pomoci logistické funkce (Obrdzek 6). Tato pravdépodobnost zavisi
na hodnoté vhodnosti prostredi, byla opét vypocitana pro celou oblast a jeji hodnoty
jsou vrozmezi 0—1 (Obrdzek 7). Mista s prezenci/absenci jsou pak vytvorena jako
nahodny vybér pixelt vazeny pravdépodobnosti vyskytu. K tomuto celému postupu

byla pouzita funkce convertToPA.
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Obrdzek 6: Logistickd funkce zobrazujici vztah mezi vhodnosti prostiedi a pravdépodobnosti vyskytu
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Obrdzek 7: Pravdépodobnost vyskytu virtualniho druhu

Poslednim krokem generovani virtualniho druhu bylo vytvoreni vzorku
nalezovych dat ve formeé bodi. Kazdy bod mél atributy se soufadnicemi a informaci o
tom, zda se jedna o prezenci ¢i o absenci. K tvorbé této bodové sady slouzila funkce
sampleOccurrences, jejimz vstupem byl rastr prezence/absence. Pocet vytvorenych
nalezt byl nastaven na 300 a parametr species prevalence, ktery udava pomér mezi
prezenci a absenci, mél hodnotu 0,33, tudiz vysledkem byl dvojnasobek absenci oproti
prezencim. Na této sadé byla pozdéji simulovana polohova chyba a také slouzila
k trénovani a testovani modeld. Cely proces tvorby virtualniho druhu byl v R proveden

nasledovneé:

params_ALS.2022 <- formatFunctions(CHM_ALS.2022 = c(fun = 'dnorm',
mean = 20, sd = 5))

VS_ALS.2022 <- generateSpFromFun(raster.stack = CHM_ALS.2022,
parameters = params_ALS.2022, plot = FALSE)

PA.raster_ALS.2022 <- convertToPA(VS_ALS.2022, alpha = -0.05, beta
= 0.3, plot = FALSE)
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PA.sampling ALS.2022 <- sampleOccurrences(PA.raster_ALS.2022, n

300, type = "presence-absence", plot = FALSE, sample.prevalence
0.33)

3.3 Simulace polohové chyby

K posouzeni vlivu polohové chyby ve vstupnich datech na model bylo potieba
tuto chybu nasimulovat, a to posunem soufadnic v libovolném sméru v ramci
testovaného uzemi. Byly definovany jednotlivé urovné posunu podle vzdalenosti, o
kterou se mohly zménit plivodni souradnice. Testovany byly 2 zptusoby simulovani
polohové chyby. V prvnim znich byly posuny provedeny tak, ze Grovné na sebe
navazovaly, tedy ze minimalni vzdalenost posunu dané urovné vzdy navazovala na
maximalni vzdalenost posunu Grovné predchozi. Urovné byly nasledujici: 5-10 m
(E1), 10-50 m (E2), 50-100 m (E3), 100-300 m (E4) a 300-500 m (ES). Ve druhém
zpusobu simulovani polohové chyby byly urovné posunu vytvoreny tak, ze minimalni
vzdalenost vSech urovni byla stejnad a postupné se navySovala pouze maximalni
vzdalenost. Urovné posunu pak vypadaly takto: 5-10 m (E1), 5-50 m (E2), 5-100 m
(E3), 5-300 m (E4) a 5-500 m (ES5). Cilem bylo zjistit, zda ma odli$né reprezentace
polohové chyby na modely néjaky vliv. K posunu soufadnic bylo vyuzito téchto dvou

funkci v programovacim jazyce R:

inside <- function(x, y, mask){

ins <- ifelse(x < mask@extent@xmin | x > mask@extent@xmax | y <
mask@extent@ymin | y > mask@extent@ymax, FALSE, TRUE)

if (ins == TRUE) {
val <- extract(mask, SpatialPoints(coords = matrix(c(x,y), ncol
=2)))
ins <- ifelse(is.na(val), FALSE, TRUE)
}

return(ins)

shift <- function(x, y, dist, mask){
new.x <- X
new.y <-y
inside <- FALSE
while (!inside){

angle <- runif(1,0,360)*pi/180
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new.x <- x + dist*sin(angle)
new.y <- y + dist*cos(angle)
inside <- inside(new.x, new.y, mask)

}

return(c(new.x, new.y))

Funkce inside limitovala posun pouze do oblasti zajmu tak, ze pfi kazdém
posunu soufadnic ziskala hodnotu rastru v tomto novém misté. Jako rastr zde byl
pouzity model vysky vegetace, ktery byl ofiznuty na z4mové uzemi. Pokud se
posunuty bod bude stale nachéazet v oblasti zaymu, bude tomuto mistu odpovidat
prislu§na hodnota buiky rastru v tomto misté. Pokud by ale novy bod byl posunuty za
hranice z4jmového uzemi, v takovém misté nebude hodnota rastru dostupna (vrati NA
hodnotu) a dojde k jeho vytazeni. To se bude opakovat do té doby, nez bude posunuty
bod lezet v oblasti zajmu. Funkce shift posouvala body v definovanych urovnich

polohové chyby (E1 — ES).

Pred samotnym posunem byla nalezova data prezenci a absenci rozdélena na
trénovaci a testovaci sadu v rovhomémém pomeru. Posuny byly nésledné provedeny
pouze na trénovaci sad¢ a testovaci sada obsahovala ptivodni nezménéné soutadnice.
Takto bylo vytvoreno 5 arovni polohové chyby v trénovaci sad€, zptisobem vzajemné

navazujicich arovni:

Train_ALS.2022[,c("E1x", "Ely")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5, 10),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E2x", "E2y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 10,
50),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E3x", "E3y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 50,
100),mask=mask)))
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Train_ALS.2022[,c("E4x", "E4y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 100,
300),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E5x", "E5y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 300,
500),mask=mask)))

Pro druhy zpisob simulovani polohové chyby, kde kazda uroven posunu
zaCinala na hodnot€ 5 m, bylo vyuZito stejnych pfikazl, jako u prvniho zptisobu, pouze

byly zménény minimalni vzdalenosti posunu:

Train_ALS.2022[,c("E1x", "Ely")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5, 10),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E2x", "E2y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5, 50),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E3x", "E3y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5,
100),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E4x", "E4y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5,
300),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E5x", "E5y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5,
500),mask=mask)))
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Dale byly extrahovany hodnoty vSech 3 rastri vySky vegetace z pfislusnych
poloh vSech (nyni i posunutych) bodu trénovaci i testovaci sady. Ob¢ sady tak byly
vytvoreny tfikrat a v jedné byly obsazeny vysky vegetace z dat ALS z roku 2022, ve
druhé z roku 2012 a ve treti vysky z predikovaného globalniho modelu z dat GEDL

3.4 Tvorba modelu

Jelikoz byla nalezova data ve formé prezenci a absenci, byly pouzity zobecnéné
linearni modely, které jsou v modelovani druhové distribuce bézné€ pouzivané
(Hellegers et al. 2020; Gabor et al. 2020b; Melo-Merino et al. 2020;). Byly vytvoreny
tfi skupiny modelt podle toho, jaky model vysky vegetace do nich vstupoval jako
prediktor. Ve vSech téchto skupinach bylo vytvoreno Sest modeld, jeden obsahoval
puvodni neposunuta nalezova data a v ostatnich péti byla nalezova data posunuta podle
popsanych urovni. Tyto modely byly poté pouzity k predikci pravdépodobnosti
vyskytu. Nejprve byla predikovana na testovacich sadach, které obsahovaly hodnoty
z prislusnych modelt vysky vegetace. Vysledkem byly predikované pravdépodobnosti
vyskytu v bodech testovacich sad. Poté byla predikce jesté provedena na celém tizemi,
tedy na vSech rastrech vysky vegetace. Takovym vysledkem byly opét rastry, tentokrat

s hodnotami predikované pravdépodobnosti vyskytu.

K vyhodnoceni kvality modeld byla pouzita plocha pod ROC kiivkou (area
under curve — AUC), ktera nabyva hodnot mezi 0 a 1, pfi¢emz hodnota 0,5 pfedstavuje
nahodnou predikci a hodnoty nad 0,9 oznacuji velice kvalitni model (Fielding a Bell
1997). Dale byl vypo¢ten Warrentiv index I (Warren et al. 2008) a Schoenertv index
D (Schoener 1968). Oba tyto indexy kvantifikuji rozdil mezi skutecnou
pravdépodobnosti vyskytu vytvoreného virtualniho druhu a pravdépodobnosti vyskytu
predikovanou modely. Porovnavaji jejich prekryv na celém tizemi a jejich hodnoty se
také pohybuji v rozsahu 0 az 1, kde 0 znamena zadny prekryv a 1 perfektni prekryv.
Ackoliv jsou zpusoby pocitani téchto indext trochu odli$né, mezi jejich vysledky jsou

jen malé rozdily. Byly vypocteny pomoci nasledujici funkce:
index <- function (predl, pred2, na.rm = TRUE){

pl <- predl/sum(predl, na.rm

na.rm)

p2 <- pred2/sum(pred2, na.rm = na.rm)

SchoenerD <- 1 - 0.5 * sum(abs(pl - p2), na.rm = na.rm)
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HellingerDist <- sqrt(sum((sqrt(pl) - sqrt(p2))”2, na.rm =

na.rm))
WarrenI <- 1 - ((HellingerDist”~2)/2)

data.frame(SchoenerD = SchoenerD, WarrenI = WarrenI,

HellingerDist = HellingerDist)

}

Cely proces tvorby virtualniho druhu, simulace polohové chyby, tvorby
modeld i hodnoceni jejich kvality byl 20krat zopakovan. Prvek nahody pfi vytvareni
mapy prezence/absence a tvorb¢€ vzorku nalezovych dat zajistoval, ze vysledky nebyly

pokazdé zcela totozné.
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4 Vysledky

Bylo zjisténo, Ze mezi modely s odliSnym zptisobem simulovani polohové
chyby jsou zcela zanedbatelné rozdily, coz dokazuji hodnoty vybranych metrik
(Obrazek 8). V tomto pripadé tedy nezalezi, jakym zptisobem jsou jednotlivé tirovné
definovany a je pravdépodobné, Ze kvalitu modelt ovliviiuji spiSe maximalni hodnoty
polohové chyby v danych arovnich. Dale proto bude vénovana pozornost pouze

modelim se vzajemné navazujicimi urovnémi polohové chyby.
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Obrdzek 8: Hodnoty AUC a indexu Warren I pro modely se stejnou minimalni vzddlenosti posunu
(nahore) a pro modely s navzdajem navazujicimi iirovnémi posunu (dole).

Vysledné hodnoty AUC (Obrdzek 9) ukazuji, jaké kvality dosahuji modely
s riznou urovni polohové chyby a presnosti prediktoru. Nejvyssi kvalitu maji modely
zalozené na aktualnim a pfesném CHM z dat leteckého laserového skenovani z roku
2022, na kterém byl zaroven simulovan virtualni druh. Hodnoty se ve vSech trovnich
polohové chyby pohybovaly vrozmezi 0,9 — 1, coz znac¢i vybornou predikcni
schopnost modelt. Stale za velice kvalitni 1ze povazovat modely zalozené na druhém
CHM vytvoteném zdat ALS, ale star§im zroku 2012. Zde se hodnoty AUC
pohybovaly mezi 0,8 — 0,9. Nejméné presné modely z hlediska vstupniho prediktoru
byly ty, zalozené na predikovaném globalnim CHM z dat GEDI. Ackoliv se jeho data

vztahuji k roku 2020, a mé tedy casové blize k CHM, na kterém byl simulovan
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virtualni druh, nez stary model z roku 2012, je zarovei velmi nekvalitni a podle hodnot

vvvvvv

chybu v datech. I pfes posun soufadnic az v fadu stovek metrd oproti puvodnim,
zustavaji prumémé hodnoty AUC takika nezménény (Tabulka 2). U modelt
zalozenych na CHM z roku 2022 zpusobuje narast polohové chyby vétsi variabilitu

hodnot AUC. Ostatni modely na polohovou chybu témér nereaguji.
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Obrdzek 9: Vysledné AUC pro modely s jednotlivymi virovnémi polohové chyby (EO — bez posunu, EI -
5-10 m, E2 - 10-50 m, E3 - 50-100 m, E4 - 100-300 m, E5 - 300-500 m) a odlisnymi modely vysky
vegetace.

Polohova chyba
E0 E1l E2 E3 E4 ES

0,86 0,86 0,86 0,84 0,84 0,84

ALS2012
s 004 004 003 003 005 0,04
0 p 09 099 097 095 091 089

S ALS2022
= s 00l 00l 005 005 011 012
pn 074 074 074 074 073 0,73

GEDI

s 005 005 006 006 006 0,06

Tabulka 2: Stredni hodnoty u a smérodatné odchylky ¢ AUC pro modely s jednotlivymi iirovnémi
polohové chyby (E0 — bez posunu, E1 - 5-10 m, E2 - 10-50 m, E3 - 50-100 m, E4 - 100-300 m, E5 - 300-
500 m) a odlisnymi modely vysky vegetace.
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Warreniv index I porovnava piekryv puvodni mapy vhodnosti prostiedi
s predikovanou pravdépodobnosti vyskytu. Jeho hodnoty opét reflektuji schopnost
predikovat pravdépodobnost vyskytu (Obrdzek 10). Oproti AUC je zde jiz patrny vliv
posunu soufadnic na kvalitu modeld. Kromé nartstajici variability v hodnotach indexu
dochazi zaroven k poklesu jeho pramérnych hodnot (Tabulka 3). Podobné vysledky
udava také Schoenertuv D index (Obrdzek 11). Ackoliv se hodnoty (Tabulka 4) obou
indexu lisi, z grafii 1ze pozorovat, Ze data sleduji stejny trend. Indexy tak na polohovou
chybu v datech o druhu reaguji téméf totozné. Diky tomu je mozné skute¢né posoudit

vliv polohové chyby v datech o druhu na model.
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Obrazek 10: Vysledny Warrenitv index I pro modely s jednotlivymi tirovnémi polohové chyby (E0 — bez
posunu, EI - 5-10m, E2 - 10-50 m, E3 - 50-100 m, E4 - 100-300 m, E5 - 300-500 m) a odlisnymi modely
vysky vegetace.
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Polohova chyba
E0 El E2 E3 E4 ES5

0,86 085 084 081 0,79 0,77

»e ALS2012
'§ G 0,01l 001 001 002 002 0,02
- pn o 097 092 088 084 081 078
2 ALS2022
£ s 001 002 002 003 003 0,04
B
= n 0,8 0,8 08 0,79 077 0,75
= GEDI

s 001 00 001 001 002 0,01

Tabulka 3: Stredni hodnoty u a smérodatné odchylky & Warrenova indexu I pro modely s jednotlivymi
srovnémi polohové chyby (EO — bez posunu, EI - 5-10 m, E2 - 10-50 m, E3 - 50-100 m, E4 - 100-300
m, E5 - 300-500 m) a odlisnymi modely vysky vegetace.
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Obrdzek 11: 1'ysledny Schoeneriiv index D pro modely s jednotlivymi tirovnémi polohové chyby (E0 —
bez posunu, EI - 5-10 m, E2 - 10-50 m, E3 - 50-100 m, E4 - 100-300 m, E5 - 300-500 m) a odlisnymi
modely vysky vegetace.
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Polohova chyba
E0 El E2 E3 E4 ES

0,66 0,64 062 0,58 0,54 0,52

5 ALS2012

jg G 0,01l 001 002 003 002 0,03
= n 08 0,72 066 061 057 053
o= ALS2022

5 G 002 004 003 005 004 0,05
=

§ n 055 055 055 054 051 049
S GEDI

2 G 0,0l 001 002 001 002 0,02

Tabulka 4: Stredni hodnoty p a smérodatné odchylky & Schoenerova indexu D pro modely s
Jednotlivymi irovnémi polohové chyby (E0 — bez posunu, E1 - 5-10 m, E2 - 10-50 m, E3 - 50-100 m, E4
- 100-300 m, ES - 300-500 m) a odlisnymi modely vysky vegetace.

Modely se vstupnim CHM z piesnéjSich a aktualnéjSich dat ALS jsou posunem
soufadnic ovlivnény vice nez modely se star§im CHM a predikovanou vyskou
vegetace z dat GEDI. U prvnich jmenovanych dochazi k propadu hodnot indexu jiz od
prvni urovné posunu, ktera se pohybuje od 5 do 10 m (E1) a timto trendem pokracuje
az do nejvyssi urovné posunu. Naproti tomu u modeld zalozenych na predikované
vySce z dat GEDI dochazi k prvnimu mirnému poklesu hodnot indexu az u polohové
chyby od 50 do 100 m (E3) a k vétsimu poklesu az u posunu od 100 do 300 m (E4).
Ackoliv jsou tedy tyto modely celkové méné piesné nez modely s daty ALS, polohova

chyba ma na né mensi vliv.

Samotné pouziti nekvalitnich prediktorii ma na pfesnost modela také znacny
vliv. Porovnani dvou skupin modelt zalozenych na CHM z dat ALS ukazuje pokles
hodnot indext pfi pouziti starSich dat. Jest€ vyrazn€jsi pokles je zaznamenan u modelt
zalozenych na CHM z dat GEDI. Pokud bychom hodnotili modely s neposunutymi
souradnicemi, tak u Warrenova indexu I hodnoty klesaji z pramérnych 0,97 (ALS
2022) na 0,86 (ALS 2012) a dokonce az na 0,8 (CHM GEDI). Pro srovnani, takové
hodnoty odpovidaji pfesnosti modelt s daty ALS 2022 s polohovou chybou urovné
E4 — ES, tedy az 500 m.

Z pohledu interakce polohové chyby s nekvalitnimi prediktory je zfejmé, ze
vyskyt obou chyb soucasné€ nezpusobuje signifikantnéjsi zhorSeni presnosti modelu.
Toto chovani 1ze pozorovat u modelt s prediktorem vysky vegetace z predikovanych
dat GEDI. Tento prediktor je, jak jiz bylo zminéno, velice nepfesny a jiz sam o sobé

snizuje piesnost modelu. Pfidani dalsi chyby v podobé posunu souradnic jiz ale nevede
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k dal§imu poklesu pfesnosti. Hodnoty Schoenerova D indexu se pro tyto modely
pohybuji napfi¢ vSemi urovnémi polohové chyby v rozsahu 0,55 — 0,50. Pokles
presnosti je zde jen minimalni. Naproti tomu u modeli zalozenych na piesném
prediktoru v podobé vysky vegetace z dat ALS 2022 je klesaji hodnoty jen v prvni
urovni polohové chyby z 0,86 na 0,72.
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S Diskuze

Z vysledku vyplyva, Zze nedochazi k synergickému pusobeni polohové chyby
v nalezovych datech o druhu a nepfesnych prediktord na model, nybrz vyskyt jedné
chyby zamezuje projevu chyby druhé a neni zptisobeno dalsi zhorSeni modelu. To Ize
dokazat na modelech zalozenych na starsim CHM z dat ALS z roku 2012 a také na
predikované vysce z dat GEDI. V prvné jmenovanych je zdrojem nepifesnosti casovy
rozdil mezi vytvofenim virtualntho druhu a pofizenim prediktoru. Prediktory
v druhych modelech jsou zatizeny nepfesnostmi uz ze své podstaty, ze se jedna o
predikovanou vysku vegetace, ktera je sice aktualnéjsi, ale pochazi z vicero datovych
zdrojt a od skute¢ného stavu v podobé CHM z dat ALS se vyrazné odchyluji. Ob¢ tyto
skupiny modelt tedy obsahuji nekvalitni prediktory a vliv samotné polohové chyby se
téméf neprojevuje. Naproti tomu u modelti zaloZzenych na kvalitnim prediktoru
v podobé CHM z dat ALS z roku 2022, na kterém byl generovan virtualni druh a jeho
mira neurcitosti je tak nizka, se vliv polohové chyby v nalezovych datech o druhu
naplno projevuje. Kazda dalsi uroven polohové chyby zde znamena pokles hodnot
indext hodnoticich jejich presnost. Z toho mimo jiné vyplyva, ze pokud je oCekavana
chyba v prediktorech, neni potfeba vynakladat snahu o zpifesnéni nalezovych dat.
Nicmén¢ v piipadé polohové chyby to plati do hodnot 100-300 m. Od této urovné i
v takovych modelech zacina klesat presnost. Nakonec bylo zjisténo, ze odli§ny zptisob
simulovani polohové chyby nema na kvalitu modelti druhové distribuce takika zadny

vliv.

Polohové chybé a jejimu efektu na modely druhové distribuce se vénuje velké
mnozstvi studii (Gabor et al. 2022; 2023; Hanberry 2013; Naimi et al. 2014; Osborne
a Leitdo 2009; Smith et al. 2023; Tulowiecki et al. 2015). Napriklad ve studii Gabora
et al. (2020b) zkoumali, zda polohova chyba ovliviiuje vice modely generalistu,
specialisti nebo jejich prameéru. Jejich vysledky fikaji, ze chyba se ve vSech tfech
ptfipadech nejvice projevovala mezi zadnym posunem soufadnic a nejmensSim
simulovanym posunem, ktery byl v jejich ptipadé 5-10 m, coz je stejna iroven posunu,
jako je v této praci. Stejné chovani modelti ukazaly i nase vysledky. Jejich hlavnim
zjisténim bylo, ze polohova chyba ovliviluje vice modely specialisti nez generalistu.
Mimo jiné také potvrdili, ze zvySeni poCtu zédznamu v datech o druzich vede ke
zlepSeni kvality modeld, coz zmitiovali i Moudry a Simova (2012). Testovani zmén

v po¢tu zaznamu by mohlo byt prospésné i v této praci. Mohlo by tak byt naptiklad
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zjisténo, zda by zvySeni poctu zaznamu vedlo ke zlepSeni kvality modelt zalozenych
na datech GEDI a dostalo je blize ke kvalit€¢ modeld zalozenych na datech leteckého
laserového skenovani. K hodnoceni modelt vyuzili kromé AUC a Warrenova indexu
I jesté metriku true skill statistics (TSS) a Spearmantv korelacni koeficient. Zahrnuti
nekteré z téchto metrik by mohlo rovnéz zptesnit nékteré vysledky této prace. Mohly
by napftiklad pomoci vysvétlit, pro¢ zde AUC témér nereaguje na polohovou chybu
v datech. Nutno podotknout, ze samotnda AUC je Casto kritizovana jako metrika
hodnotici pfesnost modelti druhové distribuce. Lobo et al. (2008) naptiklad ve své
studii vysvétlili 5 davodd, pro¢ muze byt AUC zavadéjici. Mezi hlavni patii
skuteCnost, ze AUC nedokaze vymezit prostorové rozlozeni chyb v modelech, a také
ze zvetSovanim geografického rozsahu modelovani mimo oblast prezenci se zvySuje

hodnota AUC diky vy§simu pomeéru spravné predikovanych absenci.

Dal§i studii, ktera zkoumala vliv polohové chyby na modely druhové
distribuce, pfinesli i Mitchell et al. (2017). Podobné jako Gabor et al. (2020b) testovali
modely s riznymi urovnémi polohové chyby a také zjistovali efekt poCtu zaznamt na
kvalitu modela. I oni potvrdili, Ze zvySeni po¢tu zaznamu zlepSuje predikéni schopnost
modelQ a ubira na variabilité prislusnych metrik. Zajimavéjsim zjisténim v kontextu
této prace je vSak fakt, ze v jejich ptipadé rovnéz AUC nevykazovalo zadné zmeény
s rostouci polohovou chybou. Neni jasné, zjakého divodu nejsou hodnoty AUC
posunem soufadnic v datech o druhu ovlivnény. Odlisny byl od této prace piistup
v pocitani. V jejich studii pocitali AUC na celém predikovaném rastru vhodnosti
prostiedi, zatimco v této praci bylo vypocteno na testovaci sadé diskrétnich bodua,
ptesto byl vysledek stejny. V zavéru studie konstatovali, ze na zakladé tohoto zjiSténi
1ze tvorit kvalitni modely druhové distribuce i s ur¢itou trovni polohové chyby. To je
do jisté miry pravda, ale vysledky této prace ukazuji, ze stejné modely jsou hodnoceny
jinak pomoci AUC a jinak pomoci napfiklad Warrenova indexu 1. Dlraz by mél byt
tedy kladen na zahrnuti metrik fungujicich na odliSnych principech a nespoléhat se

pouze na jednu.

Casovy rozdil mezi daty o druhu a o prostfedi nema na modely piili§ velky
vliv. To potvrzyji 1 ve studii Vierling et al. (2014), ktefi rovnéz porovnavali modely
s Casovym rozdilem mezi daty o druhu a o prostiedi. Zjistili, Ze 6 let rozdilu nezptsobi
tak zasadni pokles kvality modelt a je i s takovymi daty mozné vytvofit pouzitelnou

predikci druhové distribuce, coz podporuje i tato prace, kde je mezi dvéma CHM z dat
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ALS rozdil 10 let. Zarover ale podotykaji, ze zalezi na tom, jaké prediktory do modelt
vstupuji a je potieba byt obezietny, protoze nékteré proménné se za takovou dobu
mohou proménit vice nez jiné. Také Hill a Hinsley (2015) dokazali, ze Casovy rozdil
az 12 let mezi pofizenim modelt vysky vegetace neni velkou pekazkou v modelovani
druhové distribuce. Za zminku stoji, ze jejich oblasti zajmu byl starsi les, kde jiz
nedochazi k nijak zasadnim zménam a vysledek by mohl byt jiny na odli$né lokalité.
Na to koneckonct upozornuji i Moudry et al. (2021), Ze zatimco jsou u leteckého
laserového skenovani bézné rozdily v dobé potizeni dat stejného iizemi 5 az 10 let, coz
je pro nekteré oblasti adekvatni, pro nékteré rychle se vyvijejici lokality, jako jsou
napftiklad ranna sukcesni stanovisté, maze jiz takovy rozdil zanaset do modelt chybu.
Otazkou je tedy, jak Casto je vhodné takova data pofizovat, jelikoz se jedna o velice

nakladnou ¢innost.

Zadna studie se nepokousela zjistit, zda odligna metoda simulovani polohové
chyby bude mit n¢jaky vliv na kvalitu modelt. V literatufe se objevuji dva zptisoby
vymezeni urovni polohové chyby, napiiklad u Gébora et al. (2023) na sebe trovné
navazuji (50-100 m, 100-250 m, 250-500 m...) a v praci Mitchell et al. (2017) vSechny
zacinaly na stejné hodnoté a pouze se navySovala maximalni vzdalenost (0-5 m, 0-25
m, 0-50 m...). V této praci byly otestovany oba zpusoby a bylo dokazano, ze jinak
definované urovné posunu soutradnic produkuji totozné modely. Jelikoz se v irovnich
li§ila vzdy minimalni vzdalenost posunu, ale maximalni byla v odpovidajicich
urovnich stejna, je mozné, ze jsou modely ovliviiovany hlavné maximalni moznou

vzdalenosti posunu.
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6 Zavér

Tato prace zkoumala, jak polohova chyba v nélezovych datech o druhu
ovliviluje presnost modelt druhové distribuce zalozenych na prediktorech s riznou
kvalitou. Za vyuziti virtualniho druhu bylo dokézano, ze nedochazi k synergickému
pusobeni obou chyb zaroveri, ale v ptipadé vyskytu jedné chyby zanika efekt chyby
druhé. Tento jev se projevuje u modelt, jehoz prediktory nesou urcitou miru
nepfesnosti a polohova chyba ma na né€ kvali tomu mensi vliv. U modelt, jejichz
prediktory nejsou natolik zatizeny neurcitostmi v datech, dochdzi ke znacnému
poklesu presnosti jiz od nejnizsi urovné polohové chyby. Na zaklade téchto zji§téni se
doporucuje pro modelovani druhové distribuce vybirat vzdy co nejpresnéji
lokalizovana data o druhu a prediktory vhodné kvality, jelikoz ty vedou
k nejpresnéjsim vysledkiim. Pokud vsak takto kvalitni prediktory nejsou k dispozici,
neni potfeba vybirat pouze polohové presna data (¢imZz se snizuje pocCet zaznamu
v datech o druhu), protoze by takovy krok nepfinesl zvySeni prediktivni schopnosti

modelu.
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8 Prilohy

Priloha A — SKkript v R zahrnujici podstatné metodické kroky
Cast 1 — Nadteni bali¢ki, dat a jejich pFiprava

# nacteni balicku

library(PresenceAbsence)

library(virtualspecies)

library(raster)

library(tidyverse)

library(sf)

library(dismo)

# nastaveni adresare

setwd("*cesta/do/adresare*")

# vstupni data

krnap <- read_sf(dsn = "KRNAP/KRNAP_hranice.shp")
CHM_ALS.2012 <- raster("CHM_ALS2012/chm 2012.tif")
CHM_ALS.2022 <- raster("CHM_ALS2022/chm_2022.tif")
CHM_GEDI <- raster("CHM_GEDI/chm_GEDI.tif")

# nastaveni NA hodnot
CHM_ALS.2022[is.na(CHM_ALS.2022)] <- ©
CHM_ALS.2022[CHM_ALS.2022 < © | CHM ALS.2022 > 45 ] <- NA
CHM ALS.2022 <- mask(CHM ALS.2022, krnap)
CHM_GEDI[CHM_GEDI > 60] <- NA

names (CHM_ALS.2012) <- c("CHM_ALS.2012")

names (CHM_ALS.2022) <- c("CHM_ALS.2022")

names (CHM_GEDI) <- c("CHM_GEDI")

# priprava dat

stack_ALS.2012 <- stack(CHM_ALS.2012)
stack_ALS.2022 <- stack(CHM_ALS.2022)

stack_gedi <- stack(CHM_GEDI)
names(stack_ALS.2012) <- c("CHM_ALS.2012")

names(stack_ALS.2022) <- c("CHM_ALS.2022")
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names(stack_gedi) <- c("CHM_GEDI")

mask <- CHM_ALS.2022

Cast 2 — Generovani virtualniho druhu
# generovani virtual species
print("generovani suitability rastru a virtual species")

params_ALS.2022 <- formatFunctions(CHM_ALS.2022 = c(fun = 'dnorm',
mean = 20, sd = 5))

VS_ALS.2022 <- generateSpFromFun(raster.stack = CHM_ALS.2022,
parameters = params_ALS.2022, plot = FALSE)

predl <- as.data.frame(VS_ALS.2022%$suitab.raster@data@values)

Cist 3 — Definovani funkci
# funkce limitujici posun pouze do oblasti zajmu
inside <- function(x, y, mask){

ins <- ifelse(x < mask@extent@xmin | x > mask@extent@xmax | y <

mask@extent@ymin | y > mask@extent@ymax, FALSE, TRUE)
if (ins == TRUE) {

val <- extract(mask, SpatialPoints(coords = matrix(c(x,y), ncol

= 2)))

ins <- ifelse(is.na(val), FALSE, TRUE)

}

return(ins)

}

# funkce posouva zaznamy podle zadane vzdalenosti
shift <- function(x, y, dist, mask){

new.x <- X
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new.y <-y
inside <- FALSE
while (!inside){
angle <- runif(1,0,360)*pi/180
new.x <- x + dist*sin(angle)
new.y <- y + dist*cos(angle)
inside <- inside(new.x, new.y, mask)

}

return(c(new.x, new.y))
}
# funkce pro rozdeleni na trenovaci a testovaci sadu
splitdf <- function(dataframe, seed=NULL) {
if (!'is.null(seed)) set.seed(seed)
index <- 1l:nrow(dataframe)
trainindex <- sample(index, trunc(length(index)*5/10))
trainset <- dataframe[trainindex, ]
testset <- dataframe[-trainindex, ]
list(trainset=trainset,testset=testset)
}
# funkce pro niche overlap
index <- function (predl, pred2, na.rm = TRUE)
{
pl <- predl/sum(predl, na.rm = na.rm)
p2 <- pred2/sum(pred2, na.rm = na.rm)

SchoenerD <- 1 - 0.5 * sum(abs(pl - p2), na.rm = na.rm)
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HellingerDist <- sqrt(sum((sqrt(pl) - sqrt(p2))”2, na.rm =

na.rm))
WarrenI <- 1 - ((HellingerDist”~2)/2)

data.frame(SchoenerD = SchoenerD, WarrenI = WarrenI,

HellingerDist = HellingerDist)

}

Cast4— Cyklus pro vytvoreni nalezovych dat, simulovani polohové chyby, tvorbu

modelu a vypocet metrik

# FOR CYKLUS

for (i in 1:20) {

# prevedeni na P/A
print("prevedeni na P/A")

PA.raster ALS.2022 <- convertToPA(VS ALS.2022, alpha = -0.05,
beta = 0.3, plot = FALSE)

# sampling occurences
print("sampling occurences")

PA.sampling ALS.2022 <- sampleOccurrences(PA.raster_ALS.2022, n =
301, type = "presence-absence", plot = FALSE, sample.prevalence =
0.33)

# priprava dat na posun zaznamu
print("priprava dat na posun zaznamu")

DATA.Prep_ALS.2022 <-
as.data.frame(PA.sampling ALS.2022%$sample.points)

s_ALS.2022 <- nrow(DATA.Prep_ALS.2022)
DATA.Prep_ALS.2022$ID <- 1:s_ALS.2022
split_ALS.2022 <- splitdf(DATA.Prep_ALS.2022)

Train_ALS.2022 <- split_ALS.2022%trainset
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Test_ALS.2022 <- split ALS.2022%testset

# posun E1 - E5 -> E1 = 5-10m; E2 = 10-50m; E3 = 50-100m; E4 = 100-
300m; E5 = 300-500m

print("posun ALS2022")

Train_ALS.2022[,c("E1x", "Ely")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5, 10),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E2x", "E2y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5, 50),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E3x", "E3y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5,
100),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E4x", "E4y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5,
300),mask=mask)))

Train_ALS.2022[,c("E5x", "E5y")] <- t(apply(Train_ALS.2022, 1,
function(.) shift(.["x"], .["y"], dist=runif(1, 5,
500),mask=mask)))

# pojmenovani sloupcu a ulozeni hodnot
# ALS2012
print("pojmenovani sloupcu a ulozeni hodnot™")
ID <- Train_ALS.2022$1D
XY_E@ <- Train_ALS.2022[,1:2]
XY_E1 <- Train_ALS.2022[,6:7]
XY_E2 <- Train_ALS.2022[,8:9]
XY_E3 <- Train_ALS.2022[,10:11]
XY_E4 <- Train_ALS.2022[,12:13]
XY_E5 <- Train_ALS.2022[,14:15]

Observed_Train <- Train_ALS.2022[4]
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Value EO.A.2012 <-

SpatialPoints(coords

Value E1.A.2012 <-

SpatialPoints(coords

Value E2.A.2012 <-

SpatialPoints(coords

Value E3.A.2012 <-

SpatialPoints(coords

Value E4.A.2012 <-

SpatialPoints(coords

Value E5.A.2012 <-

SpatialPoints(coords

ALS.2012 _Train.EQ <-
Value_E0.A.2012)

names (ALS.2012_Train.

"CHM_ALS.2012")

ALS.2012 _Train.E1 <-
Value_E1.A.2012)

names (ALS.2012_Train.

"CHM_ALS.2012")

ALS.2012 _Train.E2 <-
Value_E2.A.2012)

names (ALS.2012_Train.

"CHM_ALS.2012")

ALS.2012 _Train.E3 <-
Value_E3.A.2012)

names (ALS.2012_Train.

"CHM_ALS.2012")

ALS.2012 _Train.E4 <-
Value_E4.A.2012)

data.frame(extract(CHM_ALS.

XY_EQ)))

data.frame(extract(CHM_ALS.

XY_E1)))

data.frame(extract(CHM_ALS

XY_E2)))

data.frame(extract(CHM_ALS

XY_E3)))

data.frame(extract(CHM_ALS.

XY_E4)))

data.frame(extract(CHM_ALS.

XY_E5)))

data.frame(ID,

EQ) <- c("ID",

data.frame(ID,

E1) <- c("ID",

data.frame(ID,

E2) <- c("ID",

data.frame(ID,

E3) <- c("ID",

data.frame(ID,
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names(ALS.2012_Train.E4) <- c("ID", "X", "Y", "Observed",
"CHM_ALS.2012")

ALS.2012 Train.E5 <- data.frame(ID, XY_E5, Observed Train,
Value_E5.A.2012)

names(ALS.2012_Train.E5) <- c("ID", "X", "Y", "Observed",
"CHM_ALS.2012")

ID <- Test ALS.2022$ID
XY <- Test_ALS.2022[,1:2]
Observed <- Test_ALS.2022[4]

Value_T.A.2012 <- data.frame(extract(CHM_ALS.2012,
SpatialPoints(coords = XY)))

ALS.2012 Test <- data.frame(ID, XY, Observed, Value T.A.2012)

names(ALS.2012_Test) <- c("ID", "X", "Y", "Observed",
"CHM_ALS.2012")

# ALS2022

ID <- Train_ALS.2022$1D

XY_E@ <- Train_ALS.2022[,1:2]

XY_E1 <- Train_ALS.2022[,6:7]

XY_E2 <- Train_ALS.2022[,8:9]

XY_E3 <- Train_ALS.2022[,10:11]
XY_E4 <- Train_ALS.2022[,12:13]
XY_E5 <- Train_ALS.2022[,14:15]
Observed_Train <- Train_ALS.2022[4]

Value_E@.A.2022 <- data.frame(extract(CHM_ALS.2022,
SpatialPoints(coords = XY_EQ)))

Value_E1.A.2022 <- data.frame(extract(CHM_ALS.2022,
SpatialPoints(coords = XY_E1)))
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Value_E2.A.2022 <- data.frame(extract(CHM_ALS.2022,
SpatialPoints(coords = XY_E2)))

Value_E3.A.2022 <- data.frame(extract(CHM_ALS.2022,

SpatialPoints(coords

XY_E3)))

Value_E4.A.2022 <- data.frame(extract(CHM_ALS.2022,

SpatialPoints(coords

XY_E4)))

Value_E5.A.2022 <- data.frame(extract(CHM_ALS.2022,

SpatialPoints(coords

ALS.2022 Train.EQ <-
Value_EO@.A.2022)

names (ALS.2022_Train.

"CHM_ALS.2022")

ALS.2022 _Train.E1l <-
Value_E1.A.2022)

names (ALS.2022_Train.

"CHM_ALS.2022")

ALS.2022 _Train.E2 <-
Value_E2.A.2022)

names (ALS.2022_Train.

"CHM_ALS.2022")

ALS.2022 _Train.E3 <-
Value_E3.A.2022)

names (ALS.2022_Train.

"CHM_ALS.2022")

ALS.2022 Train.E4 <-
Value_E4.A.2022)

names (ALS.2022_Train.

"CHM_ALS.2022")

ALS.2022 _Train.E5 <-
Value_E5.A.2022)

XY_E5)))

data.frame(ID,

EQ) <- c("ID",

data.frame(ID,

E1) <- c("ID",

data.frame(ID,

E2) <- c("ID",

data.frame(ID,

E3) <- c("ID",

data.frame(ID,

E4) <- c("ID",

data.frame(ID,
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names(ALS.2022_Train.E5) <- c("ID", "X", "Y", "Observed",
"CHM_ALS.2022")

ID <- Test ALS.2022$ID
XY <- Test_ALS.2022[,1:2]
Observed <- Test_ALS.2022[4]

Value_T.A.2022 <- data.frame(extract(CHM_ALS.2022,
SpatialPoints(coords = XY)))

ALS.2022 Test <- data.frame(ID, XY, Observed, Value T.A.2022)

names(ALS.2022 Test) <- c("ID", "X", "Y", "Observed",
"CHM_ALS.2022")

# GEDI
ID <- Train_ALS.2022$1D
XY_E@ <- Train_ALS.2022[,1:2]
XY_E1 <- Train_ALS.2022[,6:7]
XY_E2 <- Train_ALS.2022[,8:9]
XY_E3 <- Train_ALS.2022[,10:11]
XY_E4 <- Train_ALS.2022[,12:13]
XY_E5 <- Train_ALS.2022[,14:15]
Observed_Train <- Train_ALS.2022[4]

Value_EO@.G <- data.frame(extract(CHM_GEDI, SpatialPoints(coords
XY_EQ)))

Value_E1.G <- data.frame(extract(CHM_GEDI, SpatialPoints(coords
XY_E1)))

Value_E2.G <- data.frame(extract(CHM_GEDI, SpatialPoints(coords
XY_E2)))

Value_E3.G <- data.frame(extract(CHM_GEDI, SpatialPoints(coords
XY_E3)))
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Value_E4.G <- data.frame(extract(CHM_GEDI, SpatialPoints(coords
XY_E4)))

Value_E5.G <- data.frame(extract(CHM_GEDI, SpatialPoints(coords
XY_E5)))

GEDI Train.E@ <- data.frame(ID, XY_EO, Observed Train,
Value EQ.G)

names(GEDI_Train.E@) <- c("ID", "X", "Y", "Observed", "CHM GEDI")

GEDI Train.E1l <- data.frame(ID, XY_E1l, Observed Train,
Value E1.G)

names(GEDI Train.E1) <- c("ID", "X", "Y", "Observed", "CHM GEDI")

GEDI Train.E2 <- data.frame(ID, XY_E2, Observed Train,
Value E2.G)

names(GEDI Train.E2) <- c("ID", "X", "Y", "Observed", "CHM GEDI")

GEDI Train.E3 <- data.frame(ID, XY_E3, Observed Train,
Value E3.G)

names(GEDI Train.E3) <- c("ID", "X", "Y", "Observed", "CHM GEDI")

GEDI_Train.E4 <- data.frame(ID, XY_E4, Observed_Train,
Value E4.G)

names(GEDI_Train.E4) <- c("ID", "X", "Y", "Observed", "CHM GEDI")

GEDI Train.E5 <- data.frame(ID, XY_E5, Observed Train,
Value E5.G)

names(GEDI_Train.E5) <- c("ID", "X", "Y", "Observed", "CHM GEDI")
ID <- Test ALS.2022$ID

XY <- Test_ALS.2022[,1:2]

Observed <- Test ALS.2022[4]

Value_T.G <- data.frame(extract(CHM_GEDI, SpatialPoints(coords =
XY)))
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GEDI Test <- data.frame(ID, XY, Observed, Value T.G)

names (GEDI_ Test) <- c("ID", "X", "Y", "Observed", "CHM GEDI")

# GLM model a predikce novych hodnot

# ALS2012

print("GLM model a predikce novych hodnot ALS2012")

Model E@.A.2012 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2012+I(CHM_ALS.201272),
ALS.2012_Train.E@)

Model E1.A.2012 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2012+I(CHM_ALS.201272),
ALS.2012_Train.E1)

Model E2.A.2012 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2012+I(CHM_ALS.201272),
ALS.2012_Train.E2)

Model_E3.A.2012 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2012+I(CHM_ALS.201272),
ALS.2012_Train.E3)

Model E4.A.2012 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2012+I(CHM_ALS.201272),
ALS.2012_Train.E4)

Model_E5.A.2012 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2012+I(CHM_ALS.201272),
ALS.2012_Train.E5)

family

family

family

family

family

family

predict_E@.A.2012 <- predict(Model E0.A.2012,

ALS.2012 Test, type

"response")

predict_E1.A.2012
ALS.2012 Test, type

A

"response")

predict_E2.A.2012
ALS.2012 Test, type

A

"response")
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predict E3.A.2012
ALS.2012_Test, type

predict_E4.A.2012
ALS.2012 Test, type

predict E5.A.2012
ALS.2012 Test, type

pred_index_E@.A.2012 <- predict(stack_ALS.

type =

pred_

type =

pred_

type =

pred_

type =

pred_

type =

pred_

type =

A

A

"response")

index_E1.A.2012

"response")

index_E2.A.2012

"response")

index_E3.A.2012

"response")

index_E4.A.2012

"response")

index_E5.A.2012

"response")

predicted EQ.A.2012

predicted E1.A.2012

predicted E2.A.2012

predicted E3.A.2012

predicted_E4.A.2012

predicted E5.A.2012

# ALS2022

<- predict(Model E3.A.2012, newdata

"response")

- predict(Model E4.A.2012, newdata

"response")

- predict(Model E5.A.2012, newdata

"response")

predict(stack_ALS.

predict(stack_ALS.

predict(stack_ALS.

predict(stack_ALS.

predict(stack_ALS.

as

as.

as.

as.

as.

as.

.vector(predict_EQ.A.

vector(predict_E1.A.
vector(predict_E2.A.
vector(predict_E3.A.
vector(predict_E4.A.

vector(predict_E5.A.

2012, Model E@.A.

2012, Model E1.A.

2012, Model E2.A.

2012, Model E3.A.

2012, Model E4.A.

2012, Model_E5.A.

2012)
2012)
2012)
2012)
2012)

2012)

print("GLM model a predikce novych hodnot ALS2022")

Model E@.A.2022 <- glm(formula =

Observed~CHM_ALS.2022+I(CHM_ALS.20227~2), family = binomial, data

ALS.2022 Train.E@)
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Model E1.A.2022 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2022+I(CHM_ALS.202272), family
ALS.2022 Train.E1)

binomial, data =

Model E2.A.2022 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2022+I(CHM_ALS.202272), family
ALS.2022 Train.E2)

binomial, data =

Model E3.A.2022 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2022+I(CHM_ALS.202272), family
ALS.2022 Train.E3)

binomial, data =

Model E4.A.2022 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2022+I(CHM_ALS.202272), family
ALS.2022 Train.E4)

binomial, data =

Model_E5.A.2022 <- glm(formula =
Observed~CHM_ALS.2022+I(CHM_ALS.202272), family
ALS.2022_Train.E5)

binomial, data =

predict_E@.A.2022 <- predict(Model_EO0.A.2022, newdata =
ALS.2022_Test, type

"response")

A

predict_E1.A.2022
ALS.2022 Test, type

- predict(Model E1.A.2022, newdata =

"response")

A

predict_E2.A.2022
ALS.2022 Test, type

- predict(Model E2.A.2022, newdata =

"response")

predict E3.A.2022
ALS.2022 Test, type

A

- predict(Model E3.A.2022, newdata =

"response")

predict_E4.A.2022
ALS.2022 Test, type

A

- predict(Model E4.A.2022, newdata =

"response")

predict E5.A.2022
ALS.2022 Test, type

A

- predict(Model E5.A.2022, newdata =

"response")

pred _index E@.A.2022 <- predict(stack ALS.2022, Model EQ.A.2022,

type = "response")

pred index E1.A.2022 <- predict(stack ALS.2022, Model E1.A.2022,

type = "response")
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pred _index E2.A.2022 <- predict(stack ALS.2022, Model E2.A.2022,

type = "response")

pred _index E3.A.2022 <- predict(stack ALS.2022, Model E3.A.2022,

type = "response")

pred _index E4.A.2022 <- predict(stack ALS.2022, Model E4.A.2022,

type = "response")

pred _index E5.A.2022 <- predict(stack ALS.2022, Model E5.A.2022,

type = "response")

predicted_EO@.A.2022 <- as.vector(predict_E@.A.2022)
predicted_E1.A.2022 <- as.vector(predict_E1.A.2022)
predicted_E2.A.2022 <- as.vector(predict_E2.A.2022)
predicted_E3.A.2022 <- as.vector(predict_E3.A.2022)
predicted_E4.A.2022 <- as.vector(predict_E4.A.2022)
predicted_E5.A.2022 <- as.vector(predict_E5.A.2022)
# GEDI

print("GLM model a predikce novych hodnot GEDI")

Model EOQ.G <- glm(formula = Observed~CHM_GEDI+I(CHM_GEDI"2),
family = binomial, data = GEDI_Train.E®)

Model E1.G <- glm(formula = Observed~CHM_GEDI+I(CHM_GEDI"2),
family = binomial, data = GEDI_Train.E1l)

Model E2.G <- glm(formula = Observed~CHM_GEDI+I(CHM_GEDI"2),
family = binomial, data = GEDI_Train.E2)

Model E3.G <- glm(formula = Observed~CHM_GEDI+I(CHM_GEDI"2),
family = binomial, data = GEDI_Train.E3)

Model E4.G <- glm(formula = Observed~CHM_GEDI+I(CHM_GEDI"2),
family = binomial, data = GEDI_Train.E4)

Model E5.G <- glm(formula = Observed~CHM_GEDI+I(CHM_GEDI"2),
family = binomial, data = GEDI_Train.E5)
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predict_E@.G <- predict(Model E@.G, newdata = GEDI_Test, type

"response")

predict_E1.G <- predict(Model E1.G, newdata = GEDI_Test, type

"response")

predict_E2.G <- predict(Model E2.G, newdata = GEDI_Test, type

"response")

predict_E3.G <- predict(Model E3.G, newdata = GEDI_Test, type

"response")

predict_E4.G <- predict(Model E4.G, newdata = GEDI_Test, type

"response")

predict_E5.G <- predict(Model E5.G, newdata = GEDI_Test, type

"response")

pred_index_E@.G <- predict(stack _gedi, Model E@.G, type =

"response")

pred_index_E1.G <- predict(stack _gedi, Model E1.G, type =

"response")

pred_index_E2.G <- predict(stack _gedi, Model E2.G, type =

"response")

pred_index_E3.G <- predict(stack _gedi, Model E3.G, type =

"response")

pred_index_E4.G <- predict(stack_gedi, Model E4.G, type =

"response")

pred_index_E5.G <- predict(stack _gedi, Model E5.G, type =

"response")
predicted E0.G <- as.vector(predict E0.G)
predicted E1.G <- as.vector(predict E1.G)
predicted E2.G <- as.vector(predict E2.G)
predicted E3.G <- as.vector(predict E3.G)

predicted E4.G <- as.vector(predict E4.G)
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predicted E5.G <- as.vector(predict E5.G)
# vypocet AUC

# ALS2012

print("vypocet AUC ALS2012")

DAT_EO@.A.2012 <- data.frame(ALS.2012 Test$ID,
ALS.2012_Test$0Observed, predicted_E0.A.2012)

DAT_E@.A.2012 <- na.omit(DAT_E@.A.2012)

DAT_E1.A.2012 <- data.frame(ALS.2012 Test$ID,
ALS.2012_Test$Observed, predicted_E1.A.2012)

DAT_E1.A.2012 <- na.omit(DAT_E1.A.2012)

DAT_E2.A.2012 <- data.frame(ALS.2012 Test$ID,
ALS.2012_Test$Observed, predicted_E2.A.2012)

DAT_E2.A.2012 <- na.omit(DAT_E2.A.2012)

DAT_E3.A.2012 <- data.frame(ALS.2012 Test$ID,
ALS.2012_Test$Observed, predicted_E3.A.2012)

DAT_E3.A.2012 <- na.omit(DAT_E3.A.2012)

DAT_E4.A.2012 <- data.frame(ALS.2012 Test$ID,
ALS.2012_Test$Observed, predicted_E4.A.2012)

DAT_E4.A.2012 <- na.omit(DAT_E4.A.2012)

DAT_E5.A.2012 <- data.frame(ALS.2012 Test$ID,
ALS.2012_Test$Observed, predicted_E5.A.2012)

DAT_E5.A.2012 <- na.omit(DAT_E5.A.2012)

AUC_EQ.A.2012 <- auc(DAT_E0.A.2012, st.dev =
1, na.rm = FALSE)

AUC_ALL_E@.A.2012 <- rbind(AUC_ALL_E©.A.2012,

AUC_E1.A.2012 <- auc(DAT_E1.A.2012, st.dev =
1, na.rm = FALSE)

AUC_ALL_E1.A.2012 <- rbind(AUC_ALL_E1.A.2012,
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AUC_E2.A.2012 <- auc(DAT_E2.A.2012, st.dev
FALSE)

1, na.rm

AUC_ALL_E2.A.2012 <- rbind(AUC_ALL_E2.A.2012,

AUC_E3.A.2012 <- auc(DAT_E3.A.2012, st.dev
FALSE)

1, na.rm

AUC_ALL_E3.A.2012 <- rbind(AUC_ALL_E3.A.2012,

AUC_E4.A.2012 <- auc(DAT_E4.A.2012, st.dev
FALSE)

1, na.rm

AUC_ALL_E4.A.2012 <- rbind(AUC_ALL_E4.A.2012,

AUC_E5.A.2012 <- auc(DAT_E5.A.2012, st.dev
FALSE)

1, na.rm
AUC_ALL_E5.A.2012 <- rbind(AUC_ALL_E5.A.2012,
# ALS2022
print("vypocet AUC ALS2022")

DAT_EO@.A.2022 <- data.frame(ALS.2022 Test$ID,
ALS.2022_Test$Observed, predicted_E0.A.2022)

DAT_E@.A.2022 <- na.omit(DAT_E@.A.2022)

DAT_E1.A.2022 <- data.frame(ALS.2022 Test$ID,
ALS.2022_Test$Observed, predicted_E1.A.2022)

DAT_E1.A.2022 <- na.omit(DAT_E1.A.2022)

DAT_E2.A.2022 <- data.frame(ALS.2022 Test$ID,
ALS.2022_Test$Observed, predicted_E2.A.2022)

DAT_E2.A.2022 <- na.omit(DAT_E2.A.2022)

DAT_E3.A.2022 <- data.frame(ALS.2022 Test$ID,
ALS.2022_Test$Observed, predicted_E3.A.2022)

DAT_E3.A.2022 <- na.omit(DAT_E3.A.2022)
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DAT_E4.A.2022 <- data.frame(ALS.2022 Test$ID,
ALS.2022_Test$Observed, predicted_E4.A.2022)

DAT_E4.A.2022 <- na.omit(DAT_E4.A.2022)

DAT_E5.A.2022 <- data.frame(ALS.2022 Test$ID,
ALS.2022_Test$Observed, predicted_E5.A.2022)

DAT_E5.A.2022 <- na.omit(DAT_E5.A.2022)
AUC_E@.A.2022 <- auc(DAT _E@.A.2022, st.dev =
1, na.rm = FALSE)

AUC_ALL_E@.A.2022 <- rbind(AUC_ALL_E©.A.2022,

AUC_E1.A.2022 <- auc(DAT_E1.A.2022, st.dev
FALSE)

1, na.rm

AUC_ALL_E1.A.2022 <- rbind(AUC_ALL_E1.A.2022,

AUC_E2.A.2022 <- auc(DAT_E2.A.2022, st.dev
FALSE)

1, na.rm

AUC_ALL_E2.A.2022 <- rbind(AUC_ALL_E2.A.2022,

AUC_E3.A.2022 <- auc(DAT_E3.A.2022, st.dev
FALSE)

1, na.rm

AUC_ALL_E3.A.2022 <- rbind(AUC_ALL_E3.A.2022,

AUC_E4.A.2022 <- auc(DAT_E4.A.2022, st.dev
FALSE)

1, na.rm

AUC_ALL_E4.A.2022 <- rbind(AUC_ALL_E4.A.2022,

AUC_E5.A.2022 <- auc(DAT_E5.A.2022, st.dev
FALSE)

1, na.rm
AUC_ALL E5.A.2022 <- rbind(AUC_ALL E5.A.2022,
# GEDI

print("vypocet AUC GEDI")

TRUE, which.model

AUC_E@.A.2022)

TRUE, which.model

AUC_E1.A.2022)

TRUE, which.model

AUC_E2.A.2022)

TRUE, which.model

AUC_E3.A.2022)

TRUE, which.model

AUC_E4.A.2022)

TRUE, which.model

AUC_E5.A.2022)

DAT_EO@.G <- data.frame(GEDI_Test$ID, GEDI_Test$Observed,

predicted E0.G)
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DAT_EO.G <- na.omit(DAT_E@.G)

DAT_E1.G <- data.frame(GEDI_Test$ID,

predicted_E1.G)

DAT_E1.G <- na.omit(DAT_E1.G)

DAT_E2.G <- data.frame(GEDI_Test$ID,

predicted_E2.G)

DAT_E2.G <- na.omit(DAT_E2.G)

DAT_E3.G <- data.frame(GEDI_Test$ID,

predicted E3.G)

DAT_E3.G <- na.omit(DAT_E3.G)

DAT_E4.G <- data.frame(GEDI_Test$ID,

predicted E4.G)

DAT_E4.G <- na.omit(DAT_E4.G)

DAT_E5.G <- data.frame(GEDI_Test$ID,

predicted E5.G)
DAT_E5.G <- na.omit(DAT_E5.G)

AUC_EQ.G <- auc(DAT E@.G, st.dev
FALSE)

AUC_ALL_E@.G <- rbind(AUC_ALL_E®.

AUC_E1.G <- auc(DAT_E1.G, st.dev
FALSE)

AUC_ALL_E1.G <- rbind(AUC_ALL_E1.

AUC_E2.G <- auc(DAT_E2.G, st.dev
FALSE)

AUC_ALL_E2.G <- rbind(AUC_ALL_E2.

AUC_E3.G <- auc(DAT E3.G, st.dev
FALSE)

AUC_ALL_E3.G <- rbind(AUC_ALL_E3.

G

G

G

G

TRUE, which.

, AUC_EO.G)

TRUE, which.

, AUC_E1.G)

TRUE, which.

, AUC_E2.G)

TRUE, which.

, AUC_E3.G)
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AUC_E4.G <- auc(DAT_E4.G, st.dev
FALSE)

AUC_ALL_E4.G <- rbind(AUC_ALL_E4.G, AUC_E4.G)

AUC_E5.G <- auc(DAT E5.G, st.dev
FALSE)

AUC_ALL_E5.G <- rbind(AUC_ALL_E5.G, AUC_E5.G)

# vypocet niche overlap

# ALS2012

print("vypocet overlap ALS2012")

pred2_E@.A.2012 <- as.data.frame(pred_index_E@.A
pred2_E1.A.2012 <- as.data.frame(pred_index_E1.A
pred2_E2.A.2012 <- as.data.frame(pred_index_E2.A
pred2_E3.A.2012 <- as.data.frame(pred_index_E3.A
pred2_E4.A.2012 <- as.data.frame(pred_index_E4.A

pred2_E5.A.2012 <- as.data.frame(pred_index_E5.A

NO_E@.A.2012 <- index(predl, pred2_E@.A.2012, na.

NO_ALL_E@.A.2012 <- rbind(NO_ALL_E@.A.2012,NO_EO

NO_E1.A.2012 <- index(predl, pred2_E1.A.2012, na.

NO_ALL_E1.A.2012 <- rbind(NO_ALL_E1.A.2012,NO_E1

NO_E2.A.2012 <- index(predl, pred2_E2.A.2012, na.

NO_ALL_E2.A.2012 <- rbind(NO_ALL_E2.A.2012,NO_E2

NO_E3.A.2012 <- index(predl, pred2_E3.A.2012, na.

NO_ALL_E3.A.2012 <- rbind(NO_ALL_E3.A.2012,NO_E3

NO_E4.A.2012 <- index(predl, pred2_E4.A.2012, na.

NO_ALL_E4.A.2012 <- rbind(NO_ALL_E4.A.2012,NO_E4
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NO E5.A.2012 <- index(predl, pred2 E5.
NO_ALL_E5.A.2012 <- rbind(NO_ALL_E5.A.
# ALS2022

print("vypocet overlap ALS2022")
pred2_E@.A.2022 <- as.data.
pred2 E1.A.2022

as.data

pred2_E2.A.2022 as.data

pred2_E3.A.2022 as.data

pred2_E4.A.2022 as.data

pred2_E5.A.2022 <- as.data.
NO E@.A.2022 <- index(predl, pred2 EO@.
NO ALL EQ@.A.2022 <- rbind(NO_ALL_E®@.A.
NO E1.A.2022 <- index(predl, pred2 E1.
NO_ALL_E1.A.2022 <- rbind(NO_ALL_E1.A.
NO E2.A.2022 <- index(predl, pred2 E2.
NO_ALL_E2.A.2022 <- rbind(NO_ALL_E2.A.
NO E3.A.2022 <- index(predl, pred2 E3.
NO ALL E3.A.2022 <- rbind(NO_ALL_E3.A.
NO_E4.A.2022 <- index(predl, pred2_E4.
NO_ALL_E4.A.2022 <- rbind(NO_ALL_E4.A.
NO E5.A.2022 <- index(predl, pred2 E5.
NO ALL E5.A.2022 <- rbind(NO_ALL_E5.A.

# GEDI

print("vypocet overlap GEDI")

frame(pred_index E@.
.frame(pred_index_ E1.
.frame(pred_index E2.
.frame(pred_index_ E3.
.frame(pred_index_E4.

frame(pred_index_E5.

A.2012, na.

2012,NO_ES5.

A.2022, na.
2022,NO_EO.
A.2022, na.
2022,NO_E1.
A.2022, na.
2022,N0_E2.
A.2022, na.
2022,NO_E3.
A.2022, na.
2022,NO_E4.

A.2022, na.

2022,NO_ES5

pred2 E0.G <- as.data.frame(pred _index E@.G)

pred2 E1.G <- as.data.frame(pred _index E1.G)

60

A.

A.

rm = TRUE)

A.2012)

.2022)
.2022)
.2022)
.2022)
2022)

2022)

rm = TRUE)

A.2022)

rm = TRUE)

A.2022)

rm = TRUE)

A.2022)

rm = TRUE)

A.2022)

rm = TRUE)

A.2022)

rm = TRUE)

.A.2022)



pred2 E2.G <- as.data.frame(pred_index_
pred2 E3.G <- as.data.frame(pred_index
pred2 E4.G <- as.data.frame(pred_index_
pred2 E5.G <- as.data.frame(pred_index
NO E@.G <- index(predl, pred2 E@.G, na.
NO_ALL_EO@.G <- rbind(NO_ALL_E@.G,NO_E@.
NO E1.G <- index(predl, pred2 E1.G, na.
NO_ALL_E1.G <- rbind(NO_ALL_E1.G,NO_E1.
NO E2.G <- index(predl, pred2 E2.G, na.
NO_ALL_E2.G <- rbind(NO_ALL_E2.G,NO_E2.
NO E3.G <- index(predl, pred2 E3.G, na.
NO _ALL_E3.G <- rbind(NO_ALL_E3.G,NO_E3.
NO E4.G <- index(predl, pred2 E4.G, na.
NO_ALL_E4.G <- rbind(NO_ALL_E4.G,NO_E4.
NO E5.G <- index(predl, pred2 E5.G, na.

NO_ALL_E5.G <- rbind(NO_ALL_E5.G,NO_E5.

Cast 5 — Spojeni vysledkii a tvorba graft

# spojeni vysledku

# ALS2012

AUC_ALL_EO.A.2012%Error <- "EO"
AUC_ALL_E1.A.2012%Error <- "E1"
AUC_ALL_E2.A.2012%Error <- "E2"
AUC_ALL_E3.A.2012%Error <- "E3"
AUC_ALL_E4.A.2012%Error <- "E4"
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AUC_ALL_E5.A.2012$Error <- "E5"

AUC_ALL_A.2012 <- rbind(AUC_ALL E@.A.2012, AUC_ALL_E1.A.2012,
AUC_ALL_E2.A.2012, AUC_ALL E3.A.2012, AUC_ALL_E4.A.2012,
AUC_ALL_E5.A.2012)

NO_ALL_E@.A.2012$Error <- "E@"
NO_ALL_E1.A.2012%Error <- "E1"
NO_ALL_E2.A.2012%Error <- "E2"
NO_ALL_E3.A.2012$Error <- "E3"
NO_ALL_E4.A.2012%Error <- "E4"
NO_ALL_E5.A.2012$Error <- "E5"

Niche_ALL_A.2012 <- rbind(NO_ALL_E@.A.2012, NO_ALL E1.A.2012,
NO_ALL_E2.A.2012, NO_ALL_E3.A.2012, NO_ALL_E4.A.2012,
NO_ALL_E5.A.2012)

# ALS2022

AUC_ALL_E@.A.2022%Error <- "EQ"
AUC_ALL_E1.A.2022%Error <- "E1"
AUC_ALL_E2.A.2022%Error <- "E2"
AUC_ALL_E3.A.2022%Error <- "E3"
AUC_ALL_E4.A.2022%Error <- "E4"
AUC_ALL_E5.A.2022%Error <- "E5"

AUC_ALL_A.2022 <- rbind(AUC_ALL_E@.A.2022, AUC_ALL_E1.A.2022,
AUC_ALL_E2.A.2022, AUC_ALL E3.A.2022, AUC_ALL_E4.A.2022,
AUC_ALL_E5.A.2022)

NO_ALL_E@.A.2022$Error <- "E@"
NO_ALL_E1.A.2022%Error <- "E1"
NO_ALL_E2.A.2022%Error <- "E2"

NO_ALL_E3.A.2022%Error <- "E3"
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NO_ALL_E4.A.2022%Error <- "E4"
NO_ALL_E5.A.2022$Error <- "E5"

Niche ALL_A.2022 <- rbind(NO_ALL_E@.A.2022, NO_ALL E1.A.2022,
NO_ALL_E2.A.2022, NO_ALL_E3.A.2022, NO ALL_E4.A.2022,
NO_ALL_E5.A.2022)

# GEDI

AUC_ALL_EO.G$Error <- "EO"
AUC_ALL_E1.G$Error <- "E1"
AUC_ALL_E2.G$Error <- "E2"
AUC_ALL_E3.G$Error <- "E3"
AUC_ALL_E4.G$Error <- "E4"
AUC_ALL_ES5.G$Error <- "E5"

AUC_ALL_G <- rbind(AUC_ALL_E®@.G, AUC_ALL_E1.G, AUC_ALL_E2.G,
AUC_ALL_E3.G, AUC_ALL_E4.G, AUC_ALL_E5.G)

NO_ALL_E@.G$Error <- "EO"
NO_ALL_E1.G$Error <- "E1"
NO_ALL_E2.G$Error <- "E2"
NO_ALL_E3.G$Error <- "E3"
NO_ALL_E4.G$Error <- "E4"
NO_ALL_E5.G$Error <- "E5"

Niche_ALL_G <- rbind(NO_ALL_E@.G, NO _ALL E1.G, NO ALL_E2.G,
NO_ALL_E3.G, NO_ALL_E4.G, NO_ALL_E5.G)

# pojmenovani datasetu
AUC_ALL_A.2012$CHM <- "ALS2012"
AUC_ALL_A.2022$CHM <- "ALS2022"

AUC_ALL_G$CHM <- "GEDI"
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AUC_ALL <- rbind(AUC_ALL_A.2012,AUC_ALL_A.2022, AUC_ALL_G)

Niche ALL_A.2012$CHM <- "ALS2012"

Niche ALL_A.2022$CHM <- "ALS2022"

Niche ALL_G$CHM <- "GEDI"

Niche_ALL <- rbind(Niche_ALL_A.2012, Niche_ALL_A.2022, Niche ALL_G)

# boxploty

auc <- ggplot(data = AUC_ALL, aes(x=Error, y=AUC)) +
geom_boxplot(aes(fill=CHM));auc

schoenerD <- ggplot(data = Niche_ALL, aes(x=Error, y=SchoenerD)) +
geom_boxplot(aes(fill=CHM));schoenerD

warrenI <- ggplot(data = Niche_ ALL, aes(x=Error, y=WarrenI)) +
geom_boxplot(aes(fill=CHM));warrenl

hellingerDist <- ggplot(data = Niche_ALL, aes(x=Error,
y=HellingerDist)) +

geom_boxplot(aes(fill=CHM));hellingerDist
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