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Abstrakt

Modely druhové distribuce (dale jen SDMs) jsou hojné vyuzivanym ndstrojem v
oborech, jako je biogeografie, makroekologie a ochrana pfirody. Pomoci SDMs je
mozné napiiklad vymezit vhodné environmentdlni podminky pro vyskyt druhu,
predikovat potenciondlni distribuci druhu nebo distribuci druhu na dosud
neprozkoumanych lokalitach, urcit vliv klimatickych zmén na rozsiteni flory a fauny
¢1 nalézt lokality ohroZené invazivnimi druhy. Piesnost SDMs zéasadné ovliviiuje
kvalita vstupnich dat. Environmentdlni proménné, vstupujici do SDMs, musi
obsahovat dostate¢né informace o prostiedi, ve kterém se druh vyskytuje a je v ném
schopen reagovat na jeho zmény. Proto je pii tvorbé modeli vzdy dilezité volit
vhodné rozliSeni environmentalnich proménnych. Testovat vliv odlisného rozliSeni
na vykon modeli druhové distribuce pomoci realnych dat vSak muize byt obtizné.
Refenim je generovani virtudlni druhu, které umoZiiuje snadno vliv
environmentalnich proménnych studovat. V bakalafské praci byla vytvofena
distribuce virtudlniho druhu, kterd byla nasledné srovnédna s modely druhové
distribuce, u kterych byly pouzité environmentdlni proménné ve stejném rozliSeni

(1 km) a horsim rozlieni (10 km a 50 km) a rizn¢ velké vzorky vyskytovych dat

(n= 50, 100, 500, 1000, 2000). K vytvofeni modeli byl pouzit v ekologii hojné
vyuzivany model MaxEnt, ktery pouziva pouze presencni data. Vykon modeld, byl
posouzen nejen pomoci AUC, ale také pomoci Schoener D indexu, ktery umoznil
srovnat piekryv vysledné predikce modelt s ,,redlnym® rozsitenim virtudlniho druhu.
Z vyslednych hodnot je patrné, Ze environmentalni rozliSeni nemé tak razantni vliv

na vykony modelt.

Klicova slova: druhové distribuéni modely, virtudlni druh, rozliSeni

environmentalnich prediktord, AUC, Schoener D index



Abstract

Species distribution models (hereinafter referred to as “SDMs” only) are a frequently
used tool in such sectors as biogeography, macroecology and nature protection. With
the help of SDMs it is possible, for example, to outline suitable environmental
conditions for species occurrence, to predict potential distribution of a species or
species distribution on the sites which have not been explored yet, to determine the
impact of climatic changes on flora and fauna distribution or to identify the sites
endangered with invasive species. The precision of SDMs is fundamentally affected
by the input data quality. The environmental variables entering into SDMs must
include sufficient information about the environment in which the species exists and
in which it is able to respond to its changes. For this reason it is always important,
during creation of the models, to select a suitable resolution of environmental
variables. It may, however, be difficult to test the influence of a different resolution
on the performance of species distribution models with the help of real data. The
solution consists in a virtual species generation, which makes it possible to study the
impact of environmental variables easily. The Bachelor’s Thesis provides for creation
of a virtual species distribution, which was subsequently compared with the species
distribution models, at which the environmental variables were used in the same
(1 km) and in worse (10 km and 50 km) resolutions, together with various sizes of the
occurrence data samples (n= 50, 100, 500, 1000, 2000). The MaxEnt model which is
frequently applied in ecology and uses presence data only was used for creation of
the models. The performance of the models was assessed not only with the help of
AUC, but also with the help of Schoener’s D index, which made it possible to
compare the overlapping of the prediction of models with “real” distribution of a
virtual species. From the resulting values it is clear that the environmental resolution

does not have so strong influence on the performance of models.

Keywords: species distribution models, virtual species, environmental resolution,
AUC, Schoener's D index
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Seznam pouzitych zkratek a akronymu:

ANN

AUC

CART

ENFA

GA

GAM

GIS

GLM

MARS

MAXENT

NPP

PPP

ROC

SDMs

Uméla neuralni sit’(Artificial neural network)

Plocha pod ktivkou (Area under cover)

Klasifikacni a regresni stromy (Classification and Regression Trees)
Analyza faktorti ekologické niky (Ecological niche factor analysis)
Genetické algoritmy (Genetic algorithm)

Generalizovany aditivni model (Generalized additive model)
Geografické informacéni systém (Geographical Information System)
Generalizovany linearni model (Generalized linear model)

Model mnohorozmérné adaptivni regrese ( Multivariete adaptive
regression model)

Model maximalni entropie (Maximum entropy model)
Negativni prediktivni sila (Negative predictive power)
Pozitivni prediktivni sila (Positive predictive power)
Operacni kiivka (Receiver operating curve)

Druhov¢ distribuéni modely (Species Distributions Models)



1. Uvod

Druhov¢ distribu¢ni modely (SDMs) v ekologii stale nabyvaji na popularité z divodu
Sirokého spektra jejich vyuziti. Jsou to modelovaci nastroje pouzivané v oblasti
biologie a makroekologie. Pomoci téchto modelt lze predikovat druhové Sifeni v
prostoru v ramci aktudlnich ¢i budoucich klimatickych podminek, pokles biodiverzity
nebo odhalit budouci biologické invaze (Meynard et al. 2013). Témito modely je
mozné simulovat vztahy ovlivitujici Sifeni organismi na zemi a tim Ize piredpovédét
Siteni do budoucna (Miller 2010). Technologicky pokrok nastal, kdyz se do SDMs
zapojila technologie dalkového prizkumu zemé, tyto zmény poskytly lepsi a
presngjsi digitalni data (Miller 2010). Znamena to, ze modely druhové distribuce maji
mnohem $ir$i databazi pro vybér vstupnich dat o daleko piesnéjsich a podrobnéjsich
proménnych, které stale zdokonaluji svoji pfesnost. Toto pfindsi vyhody detailnéjSiho
zobrazeni zajmovych oblasti a 1ze tak zachytit nendpadné zmeény, které by pii niz§im

rozliseni nebylo mozné pozorovat (Valera et al. 2014).

Zkoumani pouzitého environmentalniho rozliSeni a urceni jeho vlivu na SDMs je
obtizné provadét sreadlnymi daty. Pro urCeni vlivu odliSnych environmentalnich
proménnych, se zacal vyuzivat virtualni druh. Virtualni druh umoznuje oproti praci
S realnymi daty porovnavat virtualni realitu a vyslednou predikci modelu a pfesné tak
ur¢it vliv odlisného environmentalniho rozliseni na modely (Zurell et al. 2010).
Virtudlni druh Ize vytvorit n€kolika metodami, momentalné¢ je hojné vyuzivana
metoda pravdépodobnostniho pfistupu, ktera podporuje dynamické Sifeni druht
Vv prostoru a dokdze na zmény pozvolna reagovat (Moudry 2015). Proto byla vyuZita

V této praci.

V bakalafské praci byla provedena analyza vlivu environmentalniho rozliSeni na
modely druhové distribuce. Cilem prace bylo ovéfit, zda mize environmentalni
rozliSeni v rizné kvalité ovlivnit predikéni schopnosti SDMs. Pro moznost porovnani
bylo tfeba vytvofit:

1) virtualni druh pravdépodobnostni metodou pii environmentalnim rozliSeni 1 km

2) vytvotit modely druhové distribuce algoritmem Maxent.

3) vyhodnotit modely pomoci AUC a Schoener D indexu.
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2. Literarni reserse

2.1 Biotické interakce a ekologicka nika

Podle definice Hutchinsona, (1961) bereme zakladni niku ur¢itého druhu jako souhrn
podminek daného prostiedi, ve které je druh schopen piezit a setrvat (obr. 1). Kazdé
takové misto odpovida podminkam zivotniho prostiedi, které dovoluje druhu
existovat. Biotické interakce jsou vztahy mezi riznymi skupinami organismi, mohou

byt kladné (2 organismy spolu kooperuji), zaporné (kofist a predator) a neutralni.

Niku podle Hutchinsona miizeme rozd¢lit na zakladni niku, kde je druh pfirozené

r »

schopny zit a realizovanou niku, ktera zobrazuje skute¢né $ifeni druhu v piirodé.

Fundamental
Niche

Moisture Realized
Niche

Temperature

Obr. 1 Zndzornéni zdkladni (fundamental niche) a realizované niky (realized niche) jako podmnoZiny
v environmentdinim prostoru, kdy osa x charakterizuje teplotu a y vlhkost.

(zdroj: Hutchinson 1961)

Tato definice nezahrnuje veskerou slozitost na vzajemné plsobeni dvou a vice
ekologickych jevi (ekologicka prevalence), coz je limitujicim faktorem prostorovych
modell a tim omezuji kone¢né vysledky a hodnoty SDMs (Guisan et al. 2007). Tento
jev si je potieba ujasnit pied tvoifenim kazdého modelu z diivodu finalniho vystupu,
aby jeho nésledné prezentovani bylo korektni a nevznikl nepouzitelny model (Miller

2010).

Ekologickou prevalenci si muizeme piedstavit pomoci Gaussovy kiivky, kterd
zobrazuje reakci druhu na zmény v environmentdlnim gradientu (zména intenzity
faktoru ptirodniho prostfedi — napt. vlhkost, teplota, svétlo které ovliviuji

organismy) a lze z ni urcit druhovou toleranci (obr. 2). Dale Ize vycist optimalni
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hodnoty ovlivitujici vyskyt druhu v z4jmovém tuzemi. Ekologické gradienty prostredi

jsou dulezitym elementem pfti tvorbé SDMs (Vaclavik 2013).
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Buislence existance gickych

faktorg
Obr. 2 Zndzornéni Gaussovy krivky s vlivy ekologickych faktort

(zdroj: Vaclavik 2013)

Miller, (2010) definuje vztahy ekologick¢ niky a jednotlivych gradientd
pii modelovani SDMs takto: nika obecné popisuje environmentalni potieby (teplo,
svétlo) zkoumaného druhu v zivotnich podminkéch vyskytu, podle toho jsou statické
metody schopné urcit vztah: druh — prostiedi. Podle téchto vztahii je moZzné ziskat
ptedpovéd’ environmentalni vhodnosti prostiedi ve zkoumané oblasti. Kterou je

mozné prevést do geografického prostoru, ¢im ziskame budouci predikci (obr. 3).

Environmentalni

. rostor - zajmové uzemi
Biologicka data P )

Vyskyt druh 2 G
yskyt druhu L P 3 ‘l’ A
/ Y L Predikce
Environmentalni data T

Ekologicka nika - predpovéd vyskytu

Obr. 3 Proces modelovdni SDM.
(Zdroj: Guisan & Thuiller 2005, autor)
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2.2 Druhové distribucni modely

Historie modelti druhové distribuce zacina v 60. letech 20. stoleti. V tuto dobu
vznikaly prvni modely, které se zabyvaly predikci druhového Sifenim. KliCové
obdobi rozvoje nastalo v poloviné 80. letech 20. stoleti, kdy doslo k rozmachu
pocitacovych technologii, metod dalkového prizkumu zemé a geografickych
informacnich systému. Tyto souvislosti razantn¢ ptispély a urychlily piesnost dat,

rychlost jejich sbéru a piesnost analyz v prostoru (Miller 2010).

SDMs jsou matematicko-statistické nastroje které, kombinuji zdznamy vyskytu druhu
s environmetalnimi gradienty prostiedi (obr. 4). Pomoci téchto modelt Ize predikovat
aktudlni ¢i budouci distribuci druhli. Momentélné¢ jsou Siroce pouzivanym néstrojem
pro sledovéani ekologickych a evoluc¢nich procesti odehravajicich se na zemském,

vodnim a moiském povrchu (Elith & Leathwick, 2009).

Definovani vhodnych
podminek pro vyskyt druhu

Vyskyt druhu

|

Datovéd matice &
e = = e =
— !

—» Validace

L ¥ Aplikace nastaveného
modelu na env. data

Predikce

Druh A Druh B

Obr. 4. Zdkladni schéma funkce modelt druhové distribuce. Vztahy mezi daty, funkcemi a vyobrazeni
findini predikce.

(Zdroj: Elith & Leathwick, 2009)
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Postup modelovéani druhové distribuce je slozen z Sesti navazujicich krokt (Guisan &
Zimmermann 2000). (I) Rozvrzeni koncepce, (II) ptiprava dat, (III) pfizpGsobeni
modelu zkoumaného druhu, (IV) hodnoceni modelu, (V) prostorovy odhad, (IV)
posouzeni vhodnosti modelu. Déle je dilezit¢ si promyslet nasledujici moznosti,
podle kterych budu modelovat: (I) Teorie a data, (II) Metody modelovani. Déle jen
(I) — definice modelu od vstupnich dat. Znamenda, Ze posuzuji vztah, vhodnost a
kvalitu dat v budoucim modelovani. (II) - Vybér vhodnych algoritmickych vypocéti,

statickych metod a stanoveni piesnosti v podobé méfitka ( Guisan & Thuiller, 2005).

V modelovani je dulezité brat ohled na klimatické podminky v podobé ro¢niho

obdobi a druhového pohlavi (Guisan & Thuiller, 2005).

2.3 Metody modelovani

Od vzniku modelovani druhové distribuce bylo vytvofeno mnoho typt modelu. Stale
se ale hleda vhodny univerzalni model, ktery by Sel jednotné vyuzit pro zpracovani
vSech typu dat, ale to neni mozné (Pearson 2010). Mezi vSemi vzniklymi modelovy
existuje hlavni rozdil. Jde o0 rozdil spravného vyuziti modelového potencialu. Ke
kazdé modelovaci studii musi existovat rozdilna modelovaci metoda, v tom smyslu
aby vstupni data byla sprdvné zpracovand, findlni vystup byl korektni a zvoleny

algoritmus byl aplikovany spravné (Elith & Leathwick 2009).

Vybér vhodného algoritmu neni jednoduché. Kazdy algoritmus pfinasi jiné vysledky
(Elith et al. 2006). Je to zptsobeno odlisnosti kazdého vyzkumu, ten se vzdy méni
podle metodiky zpracovani a pozadovanych vysledki. Proto neexistuje jednotny
algoritmus a modely nemohou byt jednotné zpracovany. Tudiz by se mél pouzity
algoritmus odvijet od pouzitelnosti, charakteristiky vyskytovych dat, jejich
mefitelnosti a presnosti prediktor environmentalnich dat (Miller & Franklin 2002).
Algoritmy pouzivané pro modelovani druhové distribuce se dé€li podle typu pouziti
vyskytovych dat. Do algoritmu je mozné vloZit prezencni nebo prezencné - absenc¢ni

data (Miller 2010).
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Modely na zakladech regresni analyzy (odhaduje se hodnota nahodné proménné) jsou
postavené na kombinaci odlisnych moznosti druhového vyskytu v zavislosti na
prostiedi vyskytu, vyuzivaji prezenéné - absen¢ni data (Elith & Leathwick 2009).
Vysledkem téchto analyz je pravdépodobnost vyskytu druhtt od 0 (zadna
pravdépodobnost vyskytu) do 1 (velmi vysokd pravdépodobnost vyskytu). Piiklad
SDMs, ktery je zalozeny na regresivni analyze mize byt model GLM (generalized
linear model). Jako dalsi ptiklady lze uvést model GAM (generalized additive
models) a MARS (multivariete adaptive regression models). Tyto dva modely jsou
oproti modelu GLM vice flexibilni protoze umoznuji piesnéji definovat kiivku
vyjadiujici vztah druhu vuéi prostiedi (Miller & Franklin 2002). Studie uvadi, ze
model MARS je proti ostatnim modeltim 1épe pouzitelny z dtivoda uspory Casu, jeho
zpracovani dat po vypocetnim hledisku je rychlejsi ziskané hodnoty je jednodussi

prevést do geografického prostoru (Leathwick et al. 2005).

Tento typ modelu je v SDMs hojné vyuzivan z diivodua Ze realné simuluje navazovani
ekologickych vztaht, tak jako v redlném svéte. Dalsi kladnou vlastnosti je, Ze dokaze

zpracovavat data s nedokonalym zaznamem prezence druhu (Elith & Leathwick

2009).

Naproti tomu modely zalozené na neparametrickych algoritmech funguji proti vyse
zminéné metodé¢ na klasifikaci zpracovanych dat a jsou vhodné k terénnimu
prizkumu (Elith & Leathwick 2009). Jsou tak zejména vyuzivany pii studiich, kdy se

uZzivatel soustiedi na zaznamenani budouci Sifeni druhu v zdjmové oblasti.

Jako priklady uvadi Miller (2010) modely ANN (artificial neural network), CART
(classification and regression trees) nebo GA (genetic algorithm). ANN pravidelné se
opakuje v cyklech, umoznujici doplnit pouzivané algoritmy, ¢im mohou dosahnout
ptesngjsich vysledkii. Model CART vyuziva moznosti nastaveni specifického prahu
ke kazdé ekologické proménné. Data postupné rozdeluje do nejlépe vystihujicich

zaznamu prezence nebo absence druhu. (Elith et al. 2006).

Miller (2010) podotyka, ze je k dispozici dal$i mozna skupina modelti, ktera pracuje
s prezencnimi daty: ENFA (ecological niche factor analysis), MaxEnt (Maximum

entropy model). Pomoci modelu ENFA Ize sumarizovat proménné v datech pomoci
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nastavenim filtru ekologickych faktort (Lobo et al. 2010). Dal$i zminény model,
ktery je pouzitelny pii praci s malym objemem prezencnich dat je MaxEnt. Tento to
model vychazi ze strojového uceni (zabyva se algoritmya technikami, které
umoziuji pocitaCovému systému 'ucit se' a tak dokdze byt vice efektivni. Ten ze
vSech svych znalosti o zkoumaném druhu vytvoii co nejpfirozenéjsi rozlozeni
vyskytu, ¢imz se stava ¢asto vyuzivanym ohledné jeho ptesnych vysledkt (Phillips et
al. 2009).

Pies vSechny uvedené piiklady stale neexistuje jednotny typ algoritmu, ktery by Sel
univerzalné vyuzivat na SDMs stejné. Vzdy je nutné vnimat ekologické proménné,
podle kterych lze vybrat pfislusny model s vhodnym algoritmem, tak aby data

spravné zpracoval (Pearson 2010).

2.4 Metody vyhodnocovani

Pro vyhodnoceni predikénich schopnosti modelu je nutnd evaluace (posouzeni
kvality). Dulezité je, aby nebyla testovana na stejnych datech podle kterych byl
model na kalibrovany (Aragjo et al. 2005). Téchto podminek 1ze docilit nasledujicimi
zpusoby: (I) Rozdélim datovou sadu na kalibra¢ni ¢ast a validacni €ast v poméru
napt. (80% / 20%). (1) Kiizova validace, tato technika rozd¢li data do skupin, které
se nasledné¢ mezi sebou opakované testuji. (III) Bootsraping, tato metoda z datové
sady ndhodné pievezme Cast dat, u kterych nasledn¢ provadi validaci. Spole¢na

vlastnost téchto validacnich metod je fakt, ze pracuji pouze s ¢asti vyskytovych dat
(Pearson 2010).

AUC (area under the curve) je evaluani metoda, ktera je uzce spojena s kiivkou
ROC (receiver operating charakteristic). Kfivka ROC je odvozena ze vztahu
sensitivity a specificity — vykresluje vztah mezi predikci prezence a absence druhu.
(Pearson et al. 2007). Allouche et al. (2006) definuje specificitu jako vztah mezi
predpokladanou absenci a mnozstvim zanedbanych chyb a sensitivitu popisuje jako
vztah pfedpokladané prezence druhu a mnoZstvim zanedbanych chyb. Tyto dva
postupy na sob€ nejsou vzdjemné zavislé a neodvijeji se od prevalence
(demograficky ukazatel, poctu existujicich druhti daného v oblasti vyskytu k poctu

druhil v dané lokalité¢ ve sledovaném casovém obdobi). Z kiivky ROC se nasledné
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ziskd hodnota AUC (Area under the ROC curve) AUC zastava hodnotu plochy pod
kiivkou ROC. (Pearson 2010).

Pomoci AUC métime do jaké miry je model schopny odliSovat zjisténé prezence a
absence. M¢éteni poskytuje hodnoty od 0 do 1. Kdy hodnota 1 urcuje nejlepsi moznou
ptesnost modelu a hodnota 0 ukazuje na méné nez nahodnou predikci modelu. Elith
et al., (2006) ve své studii zminuje, ze modely které maji nizsi hodnotu AUC jak 0,5

jsou nepouzitelné, protoze jejich predikce vyskytu neni pravdiva.

2.5 Vstupni data

Vstupni data v modelech druhové distribuce ptedstavuji proméné, které jsou nasledné
témito modely zpracovany. Vstupni data délime: (I) environmentalni data, jsou to
data, ktera poskytuji informace 0 prostiedi (klimaticka, topograficka, land use a (lI)
vyskytova data, ktera piedstavuji zaznamy prezence nebo absence druhu v zajmové
oblasti. Oba typy dat maji velka kvantitativni i kvalitativni omezeni a tak je dulezité

dbat na jejich spravném pouziti (Pearson 2010).

2.5.1 Vyskytova data

Tyto data jsou pro modelovani druhové distribuce nejpodstatnéjsi slozkou. Protoze na
jejich kvalité je postavena kalibrace modelu, tudiz se Spatnou kvalitou téchto dat se
model stava neptesnym (Elith et al. 2006). A zajistit kvalitni vyskytova data pro
model neni jednoduché. Do rtiznych typi SDMs mohou vstupovat data : (I) prezenéni
data (datova sada obsahuje pouze zaznamy o vyskytech), (II) prezenc¢né — absen¢ni
data (porovnavaji se podminky prostiedi v oblastech kde se druh vyskytuje s oblastmi
kde se nevyskytuje). (I11) pseudo — absen¢ni data (v oblasti vyskytu je vybrana
skupina bodl slouzici jako absen¢ni zdznamy). Ve studiich zabyvajici se SDMs se

vSak pfevazné pouzivaji hlavné prezencni data (Pearson 2010).

Vyskytova data jsou ziskavana systematickym sbérem v terénu v oblasti vyskytu
druhu, nebo od treti strany, které tyto data schranuji. Jsou to nejcastéji muzejni
zdroje, databaze univerzit, herbarové sbirky. Tyto vyskytové databaze jsou prikladem
¢isté prezencnich dat (Miller 2010). Vyhodou téchto dat je lehkéd dostupnost a Siroké

spektrum obsahu organismil a oblasti kde se nachazeji. Ty vSak nelze pouZzit u velké
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¢asti modelovacich algoritmi, dokud si k nim neobstarame absen¢ni nebo pseudo —
absenc¢ni zdznamy. K témto datim je nutno dodat ze je provazi chybnost v podobé
nerovnomémého sbéru. Casto v nich totiZ pievazuji zaznamy ze snadno dostupnych

lokalit, oproti niz§imu poctu zdznamu z lokalit hufe dostupnych (Edwards et al.
2005).

Vysledné vlivy pouziti podle typt vyskytovych dat v modelech druhové distribuce
byly sledovany v mnoha studiich. Vysledek odhalil, Ze kazda skupina dat ma své
specifika pro pouziti (Miller 2010).

Naptiklad pii pouziti pouze prezenc¢nich dat v modelu, vyhodnocovaci schopnost
nebere vuvah podminky ovliviiujici zbytek zajmové tzemi, ktera lze vyfeSit
dosazenim pseudo — absen¢nich zdznamt (Edwards et al. 2005). Vé&tsi riziko je
ignorovani druhové prevalence, ktera udava frekvenci vyskytu (Elith et al. 2006) ¢im
vznika fakt, ze nedokdZzeme rozeznat zkoumany druh ktery je vzacny nebo bézné se
vyskytujici. Tento problém dokaze vyiesit pouziti prezencné — absenc¢nich dat, které
dokazi tento rozdil odliSit. Podle Miller (2010) by se Cisté¢ prezencni data méla
zaznamenavat podle ndhodného nebo systematického sbéru aby se tak predeslo
Spatné kalibraci modelu zavinénou nedostatecnym pokrytim vzorklt v zajmové

lokalité.

Podle srovnavaci studie, ktera vznikla od Elith et al. 2006 bylo zjisténo, Ze modely
které vyuZivaji prezencné — absenc¢ni data dosahovali vyssi predikéni schopnosti nez
modely pouzivajici pouze prezen¢ni data. Pti pouziti prezenéné — absencnich dat
v modelu potvrzuje lepsi kalibraci i Pearson (2010). Pfi tomto zavéru je vSak vhodné
zminit jednu moZnost, kterA mulze nastat. Za situace kdy se absencni
zaznamy nachazeji na mistech vyhovujici pro vyskyt druhu, ale v dany ¢as sbéru
vyskytovych dat se na misté druh neobjevuje. Tak nésledna spravna kalibrace modelu
je chybna. A vysledna predikce bude nepfesna. S tim souvisi dal$i mozna situace
faleSnych absenci, tato situace znamena, ze druh na misté vyskytu nebyl zaznamenan,
ale realn¢ se zde nachézi. Pfi tomto jevu se piimo posSkozuje kalibrace modelu

(Pearson 2010). Modely obsahujici tyto druhy chyb nasledné maji chybnou predikeci.
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Z toho plyne, ze kazdy typ vyskytovych dat zastdva své klady a zépory. Pfi
modelovani druhové distribuce jsou k dispozici pfevazné prezenéni data (Pearson

2010).
Modely druhové distribuce s vyuzitim vyskytovych dat se dnes daji tvofit snadno
podle internetovych databazi, které jsou volné ptistupné (ptiklad zdroji Tab. 1). Tyto

zdroje obsahuji hlavné prezenéni data.

Tab. 1 Priklad zdrojii vyskytovych dat pouZivanych pri tvorbé SDMs

Organizace URL Dostupna data
Agentura ochrany  http://portal.nature.cz/ nalezova databaze druhi na
pfirody a krajiny CR tzemi CR

Global Biodiversity  http://data.gbif.org/welcome.htm rostliny, #ivocichové, houby,
Information Facility

mikroorganismy

NatureServe http://www.natureserve.org/ rostliny, Sivotichové a ekosystémy

v Jizni a Severni Americe

(Miller 2010, autor)

Dalsi vliv, ktery dokaze zasadné ovlivnit pfesnost modelu je velikost poétu vzorku.
Cim je pocet vzorkii vyskytovych dat vyssi, tim se vysledna predikéni schopnost

modelu zvySuje (Miller 2010).

2.5.2 Environmentalni data

Druhy typ dat vyuZivanych pro modely druhové distribuce jsou environmentélni data.
Tyto data vyuzivame u SDMs hlavné jako zdrojové prediktory. Jednou z metod, jak
ziskat environmentalni data, je dalkovy prizkum zemé. Tato metoda poskytuje
moznost aplikace velice detailnich digitalnich modelt terénu do SDMs (Elith et al.,
2009). Navic zde vznika nova moznost jak vnimat povrch zemé v jiném spektru nez
viditelném, z ¢eho vypliva rozsifeni vyuZziti environmentalnich proménnych. Z téchto
primarnich dat si miZzeme pomoci software GIS zajistit dalsi odvozené proménné,
kterdA nam mohou zvysit piesnost predikce (napi. vzdalenosti od intravilanu). Pro

modely druhové distribuce jsou nejvice vyuzivany klimatické vrstvy, které poskytuji

19



informace o teplot¢ a mnozstvim srazek. Topografické vrstvy, které udavaji
nadmoiskou vysku a sklon. A posledni dosti pouzivané pro SDMs, vrstvy poskytuji

informace o pidnim typu — land use (Miller 2010).

2.5.2.1 Klimaticka data

Klima se poklada za zdrojovy faktor druhové distribuce a hraje nejvétsi roly.
Klimatické vrstvy pro modelovani vznikaji z datového sbéru z meteorologickych
stanic. Hijmans et al. v roce 2005 vytvoril portal WorldClim s voln¢ dostupnymi
globalnimi klimatickymi daty. Tento data-set obsahuje 19 klimatickych vrstev
zahrnujicich sezonni a extrémni limitujici faktory. Miller (2010) popisuje klimaticka
data jako souhrn pfimych (teplota, svétlo, zafeni) a neptfimych zdrojovych (vlhkost)

proménnych jako pouzitelné vrstvy pti modelovani.

Pii vyuzivani klimatickych dat je potfeba brat zfetel ohledné jejich piivodu vzniku.
Tyto data vznikaji sbérem z meteorologickych stanic, které nejsou systematicky
rozestavéné, a proto nezajisti dokonalé pokryti oblasti sbéru. Z toho vypliva, ze data
mohou Vv urcitych oblastech disponovat nespolehlivosti v podobé mirné nepfesnosti
(Hijmans et al., 2005). Pro dosazeni pfesnych vysledkt predikce je dulezité vybrat
takové prediktory, které nabyvaji stejné hodnoty jako zkoumany druh (Guisan et al.,
2007).

2.5.2.2 Topograficka data

Topografické vrstvy stanovuji hodnoty jako nadmotska vySka a sklon. Vyuzivaji se
v kombinaci s pfimymi a zdrojovymi proménnymi v niz§i prediktivni presnosti
modelu, kdyZ se pouziji se zkuSenostmi z piedeslé¢ praxe se zkoumanym druhem,
maji na model vliv pozitivni (Guisan & Zimmermann 2000). Van niel et al. (2004)
dokazal v jeho studiich, Ze pfi spravném pouziti topografickych proménnych modely
SDMs dosahuji mensi chybnosti oproti modelu bez topografickych proménnych, ¢i

proménnych s jednoduchym topografickymi hodnotami.
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Tab. 2 Pfiklad zdroji environmentdlnich dat pouZivanych pfi tvorbé SDMs

Organizace URL Dostupna data
. . : interpolované klimatické rastry
WorldClim http://www.worldclim.org/ oro cely svét v rozligeni 1 km
UNEP http://www.grid.unep.ch typy pad pro cely svét
CGS http://mapy.geology.cz/geocr_50 geologicka mapa (R vcetné

typy pad

(Miller 2010, autor)

Do modelu SDMs se daji vyuzit kromé klimatickych a topografickych dat dalsi
proménné hodnoty, které maji vliv na vyskyt druhu nebo jejich distribuci (Elith et al.,

2009). Podle Miller (2010) jsou to informace o pidnim typu, geologii izemi a druhu.

2.6 Vliv rozliSeni vstupnich dat na SDMs

U modelovani druhové distribuce je dalSim dulezitym faktorem rozliSeni vstupnich
dat, které muze ovlivnit pfesnost predikce (Guisan et al. 2007). Rozliseni lze
definovat jako velikost pixelového ¢tverce - zrna u rastrovych siti environmentalnich
dat. ZhorSovanim rozliSeni environmentalnich dat se postupné klesa hodnota
proménnych v datech a vytraceji se tak informace o povrchu. Cim vice informaci o
povrchu zaznamenavame tim vice je Krajina heterogenni. Tato souvislost je dulezita u
SDMs zohledu navazovani vazeb (druh — ekologické potieby pro vyskyt).
Zkoumane¢ druhy, které maji vysoké ekologické naroky na habitat tak pfi modelovani
V nizkém rozliSeni ztraci vazby na prostiedi, které jsou dulezité pro kalibraci modelu
(Goodchild 2011). Dalsi problém ohledné rozliSeni nastava s vyskytovymi daty, které
maji jiné rozliSeni neZz data environmentalni. Environmentalni data je nasledné

potieba zhors$it na rozliSeni vyskytovych dat (Guisan et al. 2007).

Goodchild, (2011) publikuje nazor, ze problematika spojena s environmentalnim
rozliSenim neni dikladné analyzovadna. Hlavnim divodem je dostupnost a finan¢ni
naro¢nost presnych environmentalnich dat. S technickym pokrokem dalkového

prizkumu zemé postupné tyto divody mizi.

21



Kromé rozlisSeni se u SDMs fesi problém s pouzitym métitkem. Kazdé modelovani
druhové distribuce pro odlisny druh sebou nese pouziti jiného méfitka. Naptiklad pro
modelovani druhové distribuce mikroorganismti bude pouzito jiné métitko, nez u
modelovani druhové distribuce ptakt. Je to dané tim Ze vSechny organismy se v
prostiedi §ifi podle odliSnych pravidel (Varela et al. 2014). Rozdéleni rozliseni je
zalozené na tfech zasadnich principech, které by mély byt respektovany: (I)
pozornost pfi tvorbé SDMs by se vzdy meéla soustiedit na métitko, ve kterém se
modelovany proces odehrava, (II) univerzalni métitko pro SDMs neexistuje, (II)
pokud se zméni métitko, mohou se podstatné zménit i studované procesy (Guisan et

al. 2007).

2.7 Virtualni druh

V predeslych kapitolach bylo zmifiovano, Ze kvalita vyskytovych a environmetalnich
dat zadsadné ovliviiuje presnost modelt druhové distribuce (Duputié et al. 2014).
Zjistit jaky podil maji chyby ve vyskytovych a environmentalnich datech na
vyslednou piesnost pii tvofeni SDMs je obtizné. Resenim je vyuziti virtualniho druhu

(Moudry 2015).

Zakladni mysSlenka vyuziti virtualniho druhu v SDMS souvisi s vygenerovanim rastru
environmentalni vhodnosti. U kterého se nastavi umeéle nadefinovand odpovéd
virtualniho druhu na environmentalni proménné v prostiedi za pomoci odezvové
funkce (napf. Gaussova kiivka) (Meynard & Kaplan 2012). Vznika rastr
environmetalni vhodnosti, ten lze konvertovat na rastr prezence a absence, ktery
obsahuje datovou sadu o prezenci a absenci druhu v binarni podobé. Tento rastr je
zobrazenim virtualni reality vyskytu nadefinovanym virtudlnim druhem. Findlnim
krokem je ziskani dat z virtudlni reality odbérem vzorkl prezence, ktery simuluje
sbér vyskytovych dat vterénu. Pomoci virtudlniho druhu byl zajistén vzorek
vyskytovych dat, ktery dal miize byt v SDMs zpracovany jako vyskytova data

realného druhu.
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Velkou vyhodou u virtualniho druhu je moznost definice uméle vytvorené odpoved’ i
na environmentalni proménné, timto krokem lze kontrolovat vzorec druhového
vyskytu a dava nam moznost modelovat SDMs ve zvoleném méfitku, nebo zkoumat

odli$né environmentalni rozliSeni dat na modely druhové distribuce (Zurell et al.

2010).

Virtudlni druh lze vygenerovat pomoci SDMvspecies a Virtualspecies (package)
Moudry (2015).

SDMvspecies pocita s prahovymi hodnotami. Nastavenim prahové hodnoty doséhne
uzivatel vyskytu druhu nad touto hranici, nikdy vSak pod ni (Xiaoquan 2015). Pii
pouziti této metody generace nastava kritika ze strany (Meynard & Kaplan 2012,
Moudry 2015) kteti dokladaji, Zze vede k nadhodnoceni modelu a jeho vysledek mutze

byt mylny.

Virtualspecies funguje proti vyse zminovanému rozdilné v tom, Ze nepocita s prahovou
hodnotou, ale uzivd pravdépodobnosti piistup. Program ma lepsi pouzitelnost
(odstranuje predeslé nedostatky s nadhodnocovanim modelu) S moznosti ptizpusobeni
definovat jakykoliv vztah k druhu — vzrista prostfedi pii modelovani. Vyhodou je i
moznost nastaveni obecného rozsifeni a jeho aplikace pii pievodu rastru vyjadiujici

vhodnost prostiedi na prezenci — absenci druhu (Leroy et al. 2015, Moudry 2015).
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3. Metodika

Jako zajmové uzemi pro mou praktickou ¢ast prace byla zvolena oblast Skandinavie,
hlavnim divodem volby byla rozloha tizemi. V nasledujicim metodickém postupu
byl vytvofen virtualni druh z klimatickych vrstev z globalni databaze WorldClim,
kde byli pouzity klimatické vrstvy Bio5 - poskytuji informace o nejvyssi teploté
rocnik srazek. Podle kterych jsem nadefinoval vztah virtudlniho druhu ke kazdé
environmentalni proménné. Timto krokem jsem ziskal rastr environmentalni
vhodnosti prostiedi, ktery jsem nasledné pievedl na prezenéné — absencni rastr a
ziskal tak virtudlni realitu s vyskytovymi daty. Jako dalsi krok jsem stanovil pocet
odbéru vzorku pro prezenéni data ( n= 50, 100, 500, 1000 a 2000). Modely druhové
distribuce byly nasledné vytvoieny podle metody MaxEnt z divodu vyuziti pouze
prezenéni data, druhy divod pro zvoleni metody MaxEnt je zpusob jakym data
zpracovava. Jako environmentalni prediktory pro modelovani jsem pouzil vrstvy
Bio5, Bio6 a Biol2 podobné¢ jako u vytvaieni virtualniho druhu. Tento postup byl 3x
zopakovan pro 3 odliSené environmentalniho rozliSeni (1 km, 10 km, 50 km) v 50 po
sob¢é jdoucich cyklech ze kterych bylo dohromady ziskano 250 informacnich-
vysledki pro hodnoceni vlivu environmentalniho rozliSeni na modely druhové
distribuce. Pro vysledné vyhodnoceni modelt jsem pouzil metody AUC a Schoener
D indexu, jejich hodnoty jsem porovnal zvlast pro kazdé rozliSeni a ucinil tak zavér

podle odbornych studii zamétenych na tuto problematiku.
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3.1 Vymezeni a charakteristicky popis zajmového tzemi

Jako zajmové tzemi byla zvolena ¢ast Skandinavie lezici v severni ¢asti Evropského
kontinentu, kterd zahrnuje severské zemé jako Norsko, Svédsko a Finsko. Vybrané
uzemi, ma plochu 1111 214 km? a lezi voblasti od mirného pasma az po
oblast severniho polarniho kruhu. Diky Golfskému proudu ma oblast na vétSing
uzemi relativné mirné podnebi. Velka ¢ast skandindvského pohoti ma podnebi horské
tundry. V oblasti vybraného izemi se nachazi velké mnozstvi jezer a morén, které

predstavuji pozustatky doby ledové (Ronnqvist 2010).

3.2  Pouzity software a vstupni data

3.2.1 Software

Pro ucely bakalatské prace byl pouzit software R a ArcMap.

R je programovaci jazyk a softwarové prostiedi ur¢ené pro statickou analyzu a jeji
nasledné vyobrazeni. Softwarové prostiedi lze rozsifit pomoci knihoven oznacované
jako balicky (package). Pti praci s R se vyuziva ptikazového fadku na jeho obsluhu.
Software je distribuovan bezplatn¢ na www.R-project.org. Pro vyhotoveni prace bylo
nutno o nékolik rozsifeni (Package). Jedna se o rozsifeni raster, virtualspecies,

dismo, maptools, sp, reshape2, rgdal, sqldf, maps, rJava, rock, vcd a boot.

ArcMap je software ktery dokéaze pracovat v prostiedi geografického informaéniho
systému (GIS). Tento software umoznuje pracovat s prostorovymi daty. Data 1ze ptes
rozhrani ArcMapu vytvaret, sparovat a predev§im je dokéze analyzovat. Tim v nich
dokéze najit nové vztahy a néasledné je prehledné zobrazit. Vysledky lze néasledovné

pouzivat ve formatu tradi¢nich map.

Béhem provadéné studie za pomoci tohoto softwaru byly uskute¢nény prvni pracovni
kroky, kdy byly vrstvy severnich statd Finska, Norska, Svédska (dostupné na
www.gadm.org) sjednoceny pomoci funkce Merge aby vznikla 1 souvisla vrstva z 3.
Nasledné byla pouzita funkce Extract by Mask podle které byly ofiznuty klimatické
vrstvy souvislou vrstvou severskych statl. Klimatické vrstvy jsou dostupné
z databaze WorldClim. Poslednim krokem z ptiprav byla funkce Resample ktera

dokaze zménit rozliseni pixelovych bun¢k v rastru na (1 km, 10 km, 50 km).
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Timto zplGsobem byla vytvofena datova sada Vv podobé klimatickych vrstev
z databaze WorldClim ktera bude vstupovat do software R kde, bude nasledné
zpracovana pro studovani vlivu environmentalniho rozliSeni na modely druhové

distribuce.

3.2.2 Vstupni data

WorldClim je internetova databaze ktera poskytuje soubor globalnich klimatickych
dat v rozliseni od 1 km do 340 km v soufadnicovém systému WGS 1984. Tyto data
se daji vyuzit v prostorovych analyzach GIS, tedy i pro modelovani druhové
distribuce. Vrstvy vznikly jako mnoziny dat z méfeni meteorologickych stanic, které
se pomoci interpolace aplikovali na zemsky povrch. Obsahuji informace typu:
minimalni, primérna, maximalni teplota, mnozstvi srazek, rychlosti vétri a dalsi
klimatické proménné. Nabizi i primérné ro¢ni hodnoty a extrémni jevy pocasi (napft.

srazky v nejvlhéim mésici, srazky v nejsusSim meésici a nejvyssi teplota nejteplejsiho

v v

cvwr

nechladnéj$iho mésice a ro¢nich srazkéch.

3.3 Virtualni druh

Virtualni druh byl vytvotfen v software R prostiednictvim volné dostupného balicku
(package) Virtualspecies. Prvnim krokem v tomto programu bylo nahrat a sjednotit
klimaticka data (environmentalni vrstvy) bio5, bio6, biol2 predptipravené z ArcMap.

Tato funkce ma nazev raster pro nahrani, nasleduje funkce stack pro sjednoceni.

Pomoci odezvové funkce fomatFunction, kterou nadefinuje uzivatel, lze stanovit
uméla odpovéd’ virtualniho druhu na environmentalni proménné. Nasleduje funkce
generateSpFromFun, ¢im vytvofime rastr 0 environmentalni vhodnosti prosttedi pro
dany druh (obr. 5).
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Obr. 5 Ukdzka environmentdlIni vhodnosti — obrdzek je vystup z 3 klimatickych vrstev, kde jsme
z kaZdé z nich nadefinovali umélou odpovéd'na redlny svét. Zelené barva ndm urcuje vhodné
prostredi pro vyskyt zkoumaného druhu, bild barva nejméné vhodné prostredi pro vyskyt druhu.

(zdroj: Autor)

Abychom ziskali informace o vyskytech druhu, tak se rastr environmentalni
vhodnosti konvertuje na prezenéné-absenéni rastr (obr. 6). Po této akci je vhodné
aplikovat metodu pravdépodobnostniho pfistupu, hodnoty vhodnosti prostiedi jsou
pomoci logistické a linearni funkce pfevedeny na pravdépodobnost vyskytu a tvar
funkce kontroluje uzivatel. Odiivodnéni je takové Ze druh se nasledovné miize objevit
Vv celém environmentalnim gradientu jako v redlném svété¢ (Moudry 2015). Slouzi na
to v R funkce convertToPA kde se definuji hodnoty alfa (sklon kiivky) a beta (poloha
inflexniho bodu, hodnoty jsem navolil 0.5 a -0.2, tyto hodnoty jsou v zakladnim

nastaveni a neni potieba je ménit.
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Obr. 6 Prevod rastru environmentdlni vhodnosti na prezencné absenéni rastr.

Presence-absence

(Zdroj: Autor)
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U modelt druhové distribuce konstruované pomoci prezenéné-absen¢nich dat se

nasledné provadi sampling, tento nastroj simuluje sbér vyskytovych dat v zajmové

oblasti (obr. 7). R nabizi pro tuto situaci funkci sampleOccurrences. Kde stanovime
pocet vzorku (sample-size) — n= 50, 100, 500, 1000, 2000. A nasledné¢ ziskame

informace v podobé& bod, které zachycujici data vyskytu.
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Obr. 7 Ukdzka odbéru vzorku vyskytu druhu pro (sample = 100).

(Zdroj: Autor)
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3.4 Druhové distribucni modely

Modely druhové distribuce jsem tvofil podle metody MaxEnt (Maximum entropy
model), ten ze vSech svych znalosti o zkoumaném druhu vytvofi co nejpfirozenéjsi
rozloZeni vyskytu druhu Phillips et al., (2009). Z tohoto dtivodu je ¢asto vyuzivan ve
studiich, ktera vyuzivaji jako datovou sadu prezen¢ni data. MaxEnt jsme ponechali
v zadkladnim nastaveni (default). Pozménili jsme pouze nastaveni v testovani. Kde
byla testovana data rozd¢lena na valida¢ni 20% a kalibra¢ni 80% z celkového poctu
prezen¢nich dat. Klimatické vrstvy Bio5, Bio6 a Biol2 které poskytuji informace o

Cv v

srazkach byly pouzity jako prediktory.

Pro vyhodnoceni modeli byly pouzity metody AUC (diskriminaéni ukazatel
piesnosti distribu¢nich modelt) a Schoener D index (shodnost piekryvu niky). Tyto
vyhodnocovaci metody nam zajisti hodnoty, dle kterych jsme schopni ohodnotit

presnost a vykon daného modelu.

AUC nabyva hodnot od 0 do 1, kde 1 udava parametry nejlepsi mozné piesnosti, 0,8
— 0,9 dobra ptesnost, 0,7 — 0,8 primérna ptesnost, 0,6 — 0,7 podpriimérna presnost a
hodnota niz8i nez 0,5 poukazuje na model, ktery neni schopny spravné predikce,

tudiz je nedostacujici a nejde pouzit (Kienast et al. 2012).

Schoener D index (niche overlap) udava miru piekryvu — podobnosti niky mezi
dvéma oblastmi (environmentalni data). Predstavuje tak pomér shody mezi nimi.
Nabyva hodnot od 0 do 1. Kdy hodnota 1 znamena absolutni shodu neboli totoZnost,
hodnoty blize k 0 udéavaji nizkou miru ptekryvu. V mém modelu do Schoener D
indexu vstupuji vrstvy environmentalni vhodnosti prostfedi a distribu¢ni mapa

vytvorena algoritmem MaxEnt (Broennimann et al. 2012).
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4. Vysledky prace

4.1 AUC

Z obrazku 8 lze vycist, ze environmentalni rozliSeni nema razantni vliv vykon
modelu. Pfi posuzovani modelu pomoci AUC, bylo zjisténo, ze vysledna odchylka
pfi porovnani modeli s odliSnym rozliSenim environmentalnich proménnych
(konkrétné u vzorkt 100 a 500) je zanedbatelna (0,01 — 0,03). Razantngjsi odchylka
byla zaznamenanu pti vzorku 1 000 a 2 000 (0,1). Lze podoktnout, Zze nejptesnéjsi
environmentalni rozliSeni (1 km) piinasi nejvyssi hodnoty AUC pii vzorku 50, 1000

a 2000. Pii vzorku 100 a 500 dosahlo nejvyssich hodnot AUC rozliseni 10 km.

S navySujicim se poc¢tem vzorku, dosahoval model vyssich hodnot AUC pii
rozliSovani mezi absencemi a prezencemi. Z teoretickych studii vypliva, ze ¢im vetsi
pocet vzorku do modelu vstupuje, tim vyssi pfesnosti model nabyva. Pfi poétu
vzorku 50 dosahly modely hodnot AUC (1 km - 0,5573, 10 km - 0,5560 a 50 km -
0,5490) zatimco pii poctu vzorku 2 000 dosahly modely hodnot AUC (1 km - 0,7447,
10 km - 0,7223 a 50 km - 0,7189).

0,7447 -

0,7314-

0,7223- ]

0,7189-

07111~ L ]

0.7088 - Rozlideni
06797 - L ] 1-1km
<0677 ®10- 10 km

Egj T 50 - 50 km

0,5820-
0,5807 -

0,5573-
0,5560- W
0,5400 -
50 100 500 1000 2000
Sample - size

Obr. 8 Graf vyslednych hodnot ziskanych vyhodnocovaci metodou AUC. Kde na ose x jsou vyobrazeny

pocty vzorku (sample-size) a na ose y vyse hodnot AUC.

(Zdroj: Autor)
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4.2 Schoener D —index

Modely byly validovany i druhou metrikou, a to pomoci Schoenerova D indexu (Obr.
9). Pii vzorku 50 a 100 byl nejvétsi piekryv niky zaznamenan pii environmentalnim
rozliSeni 50 km (0,7843, 0,7900). Pii vzorku 500, nejvyssi hodnoty D indexu bylo
dosazeno pfti rozliseni 10 km (0,8137). Pti vzorku 1000 a 2 000 byla nejvyssi

hodnota D indexu zaznamenana pii rozliSeni 1 km (0,8313, 0,8452).

S rostoucim poctem vzorkli dochéazi k linedrné¢ se navysujicim hodnotdm piekryvu
niky podobné jako metody AUC, naptiklad pii environmentalnim rozliSenim 1 km
byla hodnota D indexu pifi vzorku 50 (0,7836) pii vzorku 2 000 dosahl model
hodnoty D indexu (0,8452).

x - ® Rozliseni
3 08137~ 1-1km

= 0.8134 ®10-10km

0 0008
7000 50 - 50 km

0,7893- ]
0,7862-

0,7843-

07842- W

0,7836 -

50 100 500 1000 2000
Sampble - size

Obr. 9 Graf vyslednych hodnot ziskanych vyhodnocovaci metodou D indexu. Kde na ose x jsou
vyobrazeny pocty vzorkl (sample-size) a na ose y vyse hodnot D indexu.

(Zdroj: Autor)
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5. Diskuze

Vysledné hodnoty se stejnym vzorkem, dosahli velice podobnych hodnot u AUC i D
indexu. Zmény rozliSeni z 1 km na 10 km a na 50 km nezputsobily zadné extrémni
vykyvy v hodnotich AUC a D indexu. Hodnoty se méni pouze v fadech setin a
tisicin, z toho lze ucinit zaveér, Zze environmentalniho rozliSeni nema tak razantni vliv

na vykon modelu.

U modelt s vyuzitim virtualniho druhu, byla pii validaci Schoener D indexem
zaznamenana dobra predikéni schopnost 1 pfi nizkém poctu vzorku (0.78), pii

validaci AUC byla dosaZena nedostacujici kvalita modelt pfi nizkém poctu vzorka

(0.54 — 0.55) Nezer et al., (2017).

KdyZz porovname vysledné hodnoty ziskané metodou AUC. Odchylka mezi
jednotlivymi environmentalnimi rozliSenimi ¢inila (0,02 — 0,03). Tato odchylka
odpovida hodnotam ziskanych pti podobné studii od autortt Nezer et al., (2017), kde
byla porovnavana predikéni schopnosti modelu v rozliseni 10 m, 100 m, a 1 km.
Z jejich studie byl zaznamenan pokles hodnot AUC mezi rozlisenim 10 m a 1 km,

podobné jako v mé studii kdy odchylka ¢inila hodnotu cca 0,03.

Obdobna studie zaméfena na environmentalni rozliSeni, se kterou lze porovnat
hodnoty vyzkumu z mé prace je od autort Guisan et al. (2007), kde bylo znovu
dolozeno obdobnych vysledki jako pii mé studii. Pokles hodnot AUC ve studii od
Guisan et al. (2007) byl mezi rozlisenim 200 m a 5 km. U mé studie jsem zaznamenal
vyrazn&jsi pokles hodnot mezi rozlisenim 1 km a 50 km a to v fadech (0,02 — 0,03)

pii vyssi vzorku > 1000.

Za zminéni stoji podrobna studie environmentalniho rozliSeni zpracovana taktéz
autory Guisan et al. (2007). Kde se pruzkum zabyval vlivem rozliSenim
environmentalnich dat, rozliSeni dat bylo az 10 nasobn¢ zhorsené (ze 100 m az do 1
km). Vyzkum dolozil obdobné vysledky jako vyslé zmé studie. Bylo dosazeno

mirného linearniho poklesu hodnot AUC na trovni setin (cca — 0,03).

32



Ohledné ziskanych vysledkd AUC které ¢ini pramérné odchylky (0,02 — 0,03), lze
z vyse uvedenych odbornych studii vyvodit, ze ma studie byla provedena spravné,
protoze doklada podobné hodnoty. Studie rovnéz potvrdili, Ze takto male odchylky

nemohou hrat velky vyznam na vykon modelu (Guisan et al., 2007).

Zaroven je vhodné zminit, ze existuji studie, kde zkoumany vliv rozlieni nehral
zadnou roli. Xu et al., (2016) ve své studii o slonech nezaznamenal zadnou vazbu
mezi zvolenym rozliSenim a predikéni schopnosti modelu. Guisan et al. (2007)
podotykd, Ze lze dohledat 1 takovy piipad, kdy horsi rozliSeni zvySilo predikéni
schopnost modelu.

Dalsi zjisténi se tyka ohledné vyse poctu pouzitych vzorkl, se kterymi model
pracuje. Modely, které vyuzivaji vyssiho poctu vzorku, dosahuji vyssich hodnot AUC
a Schoener D indexu nez modely, které vyuzivaji mensi pocet vzorki. Zaroven
modely, které pouzivaly vyssi pocet vzorku, byly vice citlivé na zhorSeni rozlieni,

nez modely které pouzivali niz$i pocet vzorki (Pearce & Ferrier 2000).
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6. Zavér

Bakalarska prace byla zaméfena na problematiku vlivu environmentalniho rozliSeni
na SDMs. Byla vytvoiena distribuce virtualniho druhu, ktera se nasledné porovnavala
s modely druhové distribuce, u kterych byly pouzity environmentdlni proménné
s rozliSenim 1km a zhorSenym rozlisenim 10 km a 50 km. Dale se v prace zabyvala
jaky vliv ma na SDMs vyse pouzitého vzorku vyskytovych dat (n= 50, 100, 500,
1000, 2000). Cilem prace poté bylo prokazat, zda ma environmentalni rozliSeni vliv
na vysledky predikce modelu. Modely byly validovany pomoci AUC a D indexu.
Nejvyssich hodnot AUC bylo dosazeno pii vyuziti nepiesnéjsiho rozlisenim 1 km a
poctu vzorkd 2000 (0,7447). Nejvyssi hodnota D indexu byla dosaZzena pii vyuZiti
nejptesnéjsiho rozliseni 1 km a poctu vzorka 2000 (0,8452). Z vysledku prace bylo
prokézano, ze environmentalni rozliSeni nema tak razantni vliv na modely druhové
distribuce. Hodnoty odchylek AUC a D indexu se pohybuji v fadech tisicin a setin.
Takto male odchylky dokazi jen nepatrné zhorSit vykon modeli a proto jsou
zanedbatelné. Podle studie od Kienast et al., (2012) na klasifikaci piesnosti AUC, lze
vysledky z mé prace roz¢lenit do nékolika Kategorii. Nejvyssi ziskana piesnost byla
0,7447, ktera ma status primérnych hodnot. Vysledna hodnota AUC je piimo zavisla
nedostacujici. Vysledky mé bakalaiské prace, se shoduji s vysledky s podobné
zam&fenymi studiemi zkoumajici vliv environmentalniho rozliSeni na modely
druhové distribuce a jejimi autory jsou Nezer et al., (2017), Xu et al., (2016) a Guisan
et al., (2007). Pro rozsifeni této prace by bylo vhodné ji doplnit o vice kategorii
rozliSeni environmentéalnich dat, pouZzit extrémni pocty vzorkli nebo se zaméfit na
rizné roz$itené druhy. Tato uprava by mohla docilit lepSiho zjisténi schopnosti

modelll pomoci valida¢nich technik AUC a D indexu.
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Priloha A: Mapa prezentujici zajmového tzemi v Evropé

Zajmoveé uzemi

B
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1 ETOO 3 0|00 km BRABEC Kamil Matgj

Ceska zemédélska univerzita v Praze, FZP, Praha 2018

Software: ArcGIS 10.3

Soufadnicovy systém: WGS 1984

Zdroj dat: European environment agency - Free data for GIS
Dostupné z: www.eee.europa.eu
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Priloha B: Mapy vsech klimatickych vrstev na uzemi Skandinavie

v raznych rozlisenich.
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Dostupné z: www.worldclim.org
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Priloha C: Tabulka vysledkti metody AUC

AUC
sample - size * 1km* 10 km * 50 km *
50 0,5573 0,5560 0,5490
100 0,5820 0,5834 0,5807
500 0,6774 0,6797 0,6768
1000 0,7314 0,7111 0,7088
2000 0,7447 0,7223 0,7189

km * - environmentalni rozliSeni klimatickych vrstev

sample-size * - pocet prvku sample-size opakujici se v 50. cyklech

Priloha D: Tabulka vysledkii metody Schoener D indexu

D - index
sample - size * 1km* 10 km * 50 km *
50 0,7836 0,7842 0,7843
100 0,7862 0,7893 0,7900
500 0,8098 0,8137 0,8134
1000 0,8313 0,8302 0,8308
2000 0,8452 0,8431 0,8425

km * - environmentalni rozliSeni klimatickych vrstev

sample-size * - pocet prvku sample-size opakujici se v 50. cyklu



