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ANOTACE

Tato bakalafska prace se zabyva tématem prostorové distribuce druhti. Je predstaven
zakladni uvod do problematiky véetné vymezeni hlavnich pojmu. Hlavni prostor je
vénovan algoritmtim dostupnym skrz programy Open Modeller a Biomod véetné zaméfeni
na jejich vstupni pozadavky, princip vypoctu a oblast nasazeni. Na zakladé rozboru
algoritmt a s ohledem na aspekty diilezité pfi modelovacim procesu jsou sestaveny dva
rozhodovaci stromy uréené k vybéru vhodného algoritmu uzivatelem. V praktické casti
prace jsou vybrané algoritmy simulovany na c¢tyfech druzich motyldt v CHKO Bilé
Karpaty.
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ANOTATION

This bachelor thesis deals with the topic of species distribution modelling (SDM). Firstly,
there are desribed the main terms and basic introduction to the issue is done. The aim
of this thesis is to focuse on different approaches and different algorithms which are
available in software OpenModeller and package Biomod. Based on that, there are
constructed two decision trees for potentional users to simplify the process of selection
the appropriate method. In decision trees was considered the aim of experiment, quality
of data and primary type of input data. Furthermore, there was a few algorithms that was
selected to demonstrate their functions on. Species distribution models were applied to
predict the distribution of four butterfly species in CHKO Bilé Karpaty area.
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UVvVOD

Jaky bude potencialni dopad klimatické zmény na zivoc¢iSné druhy? Jaké bude
riziko expanze zavleceného invazivniho druhu? Jaka bude potencialni expanze prenasecti
smrtelnych onemocnéni? Jak moc velky podil ma ¢lovék na masovém vymirani druht?
VSechny tyto otazky maji jedno spolecné — k jejich odpovédi je vyuzito metod pro
modelovani potencialni distribuce druhti (species distribution modeling — SDM). Se stale
vétsi komplexnosti a slozitosti dneSniho svéta jsou tyto data miningové metody velice
mocnym nastrojem v hledani zavislosti tam, kde to ¢lovék nedokaze. Rychle se vyvijejici
informacni technologie spolu se zlepSujicimi se metodami dalkového prizkumu Zemé
znacéné usnadnuji procesy modelovani potencialni distribuce druhti stejné jako stale lepsi
dostupnost kvality a sbéru dat.

Praci lze povazovat za jakysi ivod do prostorové distribuce druhti véetné prehledu
algoritmt dostupnych skrz dva nejvétsi programy vénujici se této problematice — program
OpenModeller a balik funkci implementovany do programu Rstudio s nazvem Biomod.
Jelikoz se v ¢eské literatufe této problematice co do komplexnosti nikdo nevénuje, je tato
prace vhodnym dokumentem, po které by mél uzivatel-zacateénik sahnout. Uvadi uceleny
prehled pojm1, teoreticky vymezuje algoritmy dostupné skrze dva vysSe uvedené programy
a v neposledni fadé diky dvéma rozhodovacim stromtm napomaha uzivateli v rozhodnuti,
jaky algoritmus pouzit s ohledem na cil experimentu a typ a kvalitu vstupnich dat. Pouziti
vybranych algoritm®i v zavéru demonstruje na ¢tyfech druzich motyld, jejichz vysledky
jsou také vhodné zhodnoceny.
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1 CILE PRACE

Hlavnim cilem bakalaiské prace je tvorba rozhodovaciho stromu pro vybér
adekvatniho algoritmu dostupného v programech OpenModellech a Biomod v zavislosti
na cili a kvalité vstupnich dat. Mezi teoretické cile patfi podroba reSerSe literatury
a zpracovani teoretickych vychodisek algoritmti. Mezi cile v praktické ¢asti je zafazena
simulace na vybranych ecosystem providers dostupnych skrz portal florabase.cz. Oproti
tomuto cili byla zménéna testovaci data a algoritmy byly simulovany na nalezovych
datech ¢tyf druht motyla pfevzatych z diplomové prace Sylvie Hartmannové. K dosazeni
hlavniho cile bakalafské prace byly zohlednény aspekty dulezité pfi modelovani
prostorové distribuce druht, na jejichz zakladé byly vytvofeny dva rozhodovaci stromy.

Praktické dil¢i cilé bakalarské prace jsou:

v'  vypracovani reSerSe,

teoretické vymezeni dostupnych algoritm,

simulace vybranych algoritmt a zhodnoceni vysledk,

zohlednéni aspektt dulezitych pfi modelovani prostorové distribuce druhu,

LSRN

vytvofreni rozhodovaciho stromu.
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2 METODY A POSTUPY ZPRACOVANIi

Pouzité metody

Protoze prace je primarné o teoretickém vymezeni algoritmu, pouzité metody lze
zminit pouze v procesu simulaci. Pro zpracovani dat bylo vyuzito zakladnich
geoprocessingovych nastroji s cilem ziskat jednotné rozliSeni jednotlivych
environmentalnich vrstev véetné jejich prevzorkovani na pozadovanou velikost bunky.
K nalezovych datim motylta byly ke kazdému bodu pfifazeny soufadnice a nasledné byla
atributova tabulka vyexportovana do formatu xlsx. Tabulky byly jednotlivé vhodné
upraveny pro vstup do programu OpenModeller a nasledné i do programu Biomod, kde
bylo hlavné nutné nahradit desetinné carky za tecky.

Pro zhodnoceni vysledki z programu OpenModeller byly vysledné predikce
pravépodobnosti vyskytu ve formatu ASCII nahrany do prostredi GIS. Z nich byly v prvni
fadé vytvofeny mapové vystupy pro kazdy algoritmus. V dalSim bodé byly pouzitim
reklasifikace vybrany ty bunky, kde byla pravdépodobnost vyskytu druhu vétsi nez 80 %.
Pomoci raster calculatoru byl ve finale vytvofen jeden z hlavnich cilti prace — statisticky
report.

Pouzita data
V praci byly pouzity celkem dva druhy dat — oboje pfevzaty z diplomové prace
Sylvie Hartmannové (Hartmannova, 2016). Jako nalezova data byly pouzity 4 bodové
vrstvy ve formatu Esri Shapefile zobrazujici vyskyt 4 druht motylt: babocky jilmové
(Nymphalis  polychloros), bélopaska topolového (Limenitis populi), modraska
hnédoskvrnného (Polyommatus Dafnis) a perletovce vét§iho (Argynnis aglaja). Tato dato
vznikla v ramci projektu ,Analyza biodiverzity v CHKO Bilé Karpaty jako podklad pro
stanoveni nové zonace vhodného managementu cennych tzemi“ (2003-2006). Jednim
z vystupll projektu je i Atlas rozs§ifeni vybranych druht zZivoCichtt CHKO Bilé Karpaty
vyobrazujici mapy rozsifeni vybranych druht motyla, stievlikovitych broukt a hnizdicich
ptakda. Druhym typem dat, jez byly v praci pouzity bylo 6 rastrovych vrstev obsahujici
environmentalni idaje na tizemi CHKO Bilé Karpaty.
Vrstvy byly nasledujici:
e digitalni model reliéfu 4. generace (DMR4G),
e sklon,
e orientace,
e teplota (primérna teplota v ¢ervnu 2000),
e geologické podlozi,

e vyuziti krajiny (landuse).

Pouzité programy

Hlavni ¢ast prace byla zpracovana v gisovych programech ArcMap 10.2 a ArcGIS
Pro od spole¢nosti ESRI. V programu ArcMap 10.2 byly pfevadény a upravovany vrstvy
do potfebnych formata. Nasledné v ném byly analyzovany vysledky jednotlivych
algoritmu, a to primarné pomoci funkce Raster Calculator a Reclassify. Program ArcGIS
Pro byl vyuzit pro vygenerovani hexagonalni sité, pro jehoz potfebu bylo nutné importovat
toolbox Create Hexagon Tessellation.
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V tabulkovych procesorech Microsoft Excel a LibreOffice Calc byla upravovana
a nasledné konvertovana nalezova data ¢tyf druht motyla.

Pro SDM byly vyuzity dva programy: OpenModeller Desktop v1.1.0, ktery nad
sebou dovoluje vicero rozhrani, jako napfiklad pfikazové fadky, desktopové rozhrani,
webové rozhrani a rozhrani webové sluzby. Pro nejvétSi jednoduchost bylo k praci
vybrano desktopové rozhrani programu. Druhym programem pouzitym pro demonstraci
algoritmt byl balik funkci BIOMOD (Biodiversity Modeling) napsany v jazyce R
a implementovany v programu Rstudio.

Pro tvorbu veSkerych diagramt a ukazkovych postupu byla pouzita webova
aplikace LucidChart.

Program PSPad Editor byl pouzit pro tvorbu webovych stranek a pro tvorbu
posteru byly vyuzity programy Inkscape 0.91 a GIMP 2.

Postup zpracovani

Prace byla sestavena v krocich jako na obrazku nize (Obr. 2.1). Ve stanoveném
postupu jsou zohlednény vSechny diléi ¢asti prace. V teoretické ¢asti prace byla po studiu
literatury vypracovana reSerSe s teoretickym vymezenim problematiky. Tvorba
rozhodovaciho stromu vychazela ze zpracovani teoretickych vychodisek algoritmu se
zaméfenim na jejich vstupni parametry. Dale byly zpracovany aspekty modelovani
prostorovoé distribuce druhu, je jejichz zakladu byly vypracovany dva rozhodovaci
stromy.

V praktické c¢asti byly provedeny simulace ¢&tyf druhti motyl s cilem
demonstrovat jednotlivé algoritmy v praxi. Prvnim krokem simulaci byla tprava dat tak,
aby byl mozny jejich import do programt OpenModeller a Biomod. Po provedeni simulaci
v obou vySe uvedenych programech byly vysledky zhodnoceny.

V ramci dokonceni prace byl vytvofen poster a webové stranky bakalarské prace.
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3 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

Prostorova distribuce druht (species distribution modeling — SDM) je ustfednim
principem feSeni mnoha problému v biogeografii, evolucni ekologii, rozsifovani populaci
a biologie ochrané Zivotniho prostfedi (Drake, 2014). V literatufe je casto pouzito take jeji
synonymum, a to modelovani ekologickych nik (ecological niche modeling), pficemz
ekologicka nika je soubor faktort zivotniho prostfedi, v némz jsou druhy schopny prezit
a idealné se i rozmnozovat. Tyto faktory jsou zpravidla abiotické (nezivé), napft. teplota,
nadmofska vyska, salinita, vlhkost, srazky, vegetaéni pokryti, apod., a urcuji
tzv. fundamentalni, neboli zakladni niku. Spolu s biotickymi faktory, jako je naptiklad
mezidruhova konkurence a kompetencéni vylouceni, urcuji realizovanou niku. Podle
Petersona (2011) je fundamentalni nika rozsah teoretickych moznosti a realizovana nika
je ta cast, ktera je opravdu druhem obsazena, véetné konkurenci jiného druhu ktery
obyva sousedni oblast.

Jestlize bude vzat v potaz n maximalni mozny pocet podminek a zdroju ekologické
niky, lze o ni uvazovat jako o n-rozmérném nadprostoru (Peterson a Vargas,
1993 v Peterson a Vieglais, 2001), coz je také zakladnim stavebnim kamenem celého
ekologického mys§leni.

Potencialni distribuce mutze byt vyjadfena geograficky jako realizovana nika
v urCitém c¢ase, kdy musi dojit ke splnéni biotickych a abiotickych podminek organismu.
Je nutné si uvédomit, ze realna distribuce druhu casto nekoresponduje s modelem
potencialni distribuce druhu (Munoz, 2009). Stabilni populace mohou byt nalezeny pouze
v takovych regionech, které byly k dispozici pro dany druh jiz od jejich vzniku (pomoci
pfirodnich, antropogenetickych ¢i jinych dtvodl §ifeni).

Podle Dormana (2012) mohout byt modely prostorové distribuce druht
klasifikovany do dvou skupin, a to na: (1) korelativni modely a (2) mechanistické modely
(Obr. 3.2). Korelativni modely spojuji nalezova data druhu s prostorovymi
environmentalnimi vrstvami ze studované oblasti a produkuji mapu pravdépodobnosti
vyskytu ¢&i relativni vhodnosti prostfedi pro vyskyt druhu (Kumar a kol., 2014).
Mechanistické modely pouzivaji funkéni vlastnosti druhu a psychologickou toleranci pro
vhodné nastaveni modelu (Kearney a kol., 2010). Do korelativnich modeltt mohou byt
dosazena existujici nalezova data z muzei ¢i herbait (Kearney a kol., 2010; Elith a kol.,
2006), zatimco mechanistické modely potfebuji detailni experimentalni data, ktera pro
zkoumany druh nemusi byt vzdy dostupna (Dormann a kol.,, 2012). Protoze
mechanistické modely vyzaduji expertni posudky ohledné fyziologie druhu a znalosti
narokll druht na podminky prostfedi, jejich pouziti je stale limitovano, stejné tak jako
jejich interpretace.

V pripadé korelativnich modell jsou pozadovany tfi typy vstupnich dat, a to:
nalezova data (occurrence points), environmentalni data (environmental layers)
a specifické parametry algoritmu. Nalezova, ¢i také vyskytova data, jsou zaznamy o tom,
kde byli sbirani ¢i pozorovani jedinci urc¢itého druhu. Pravé vybér vhodného algoritmu
pro modelovani je uréovan poctem a druhem nalezovych dat, dostupnosti absenc¢nich dat,
typem a poctem environmentalnich proménnych a také icelem experimentu.

Nalezova data lze rozdélit do nasledujicich ¢tyf kategorii:

e Prezenc¢ni data, coz jsou zaznamy o potvrzeném vyskytem druhu (presence only
data), jez jsou pozadovany klusterovymi algoritmy (napf. algoritmus Bioclim).
Jsou reprezentovana ¢islem 1.
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e Absenc¢ni data (absence data) jsou pravym opakem prezencnich dat, nebot
potvrzuji negativni vyskyt druhu; jsou tedy reprezentovana cCislem 0. Spolu
s prezen¢nimi daty jsou pozadovana jako vstupy u klasifikacnich algoritmu,
nicméné pokud nejsou absenc¢ni data k dispozici (v CR jsou v celorepublikovém
méfitku tézko ziskatelna (Brych, 2009)), klasifika¢ni algoritmy si mohou samy
vytvorit tzv. pseudoabsenéni body (Munoz a kol., 2009).

e Pseudoabsen¢ni body (pseudoabsence data) jsou pseudonegativni nalezy,
nahodné vygenerované napfi¢ celou studovanou oblasti. Toto c¢asto vede
k celkovému snizeni pfesnosti modelu, obzvlasté kdyz jsou body generovany bez
jakékoliv znalosti rozmisténi druhu (Munoz a kol. 2009).

e Pozadova data (background data) je integrovana vrstva environmentalnich
faktorti, jez byla dopfedu vytvofena uzivatelem sjednocenim environmentalnich
vrstev.

Nalezova data se typicky skladaji z unikatniho identifikaéniho ¢isla, taxonomické
identifikace, lokace (zemépisna §itka, zemépisna délka a idealné také datum a pfidruzeny
kod), hojnosti vyskytu a prisluSného data. Prikladem sbirky vyskytovych dat je projekt
»SspeciesLink“ (2001-2005), jehoz cilem bylo integrovat data o druzich a exemplafich
z narodnich historickych muzei, herbaifi a narodnich sbirek a udélat tato data oteviena
a volné dostupna na Internetu. V ramci projektu byl vyvinut také prvni prototyp
multiplatformniho software Open Modeller (Sutton a kol., 2007). Podle Munoze
(2009) obsahuji v soucasnosti veSkeré biologické sbirky cca 2,5 miliardy zaznamt
sbiranych v prubéhu poslednich tfi set let.

Environmentalni vrstvy se nejcastéji vyskytuji ve formé georeferencovanych rastrii
reprezentujicich abiotické faktory na zkoumaném tzemi. Geoprostorova rastrova data
jsou vymezena rozsahem pokryti (soufadnice v rozich rastru) a pridruzena referenénim
systémem a matici bunék obsahujici aktualni data pro danou oblast.

Predpovédni modely jsou vyvijeny skrz tfikroky proces:

e modelovani nik v ekologickém prostoru,

¢ vyhodnoceni téchto modelt nik zalozené na nativni distribuci,

e projekce modelu zpét do cilené geografické oblasti (Peterson a Vieglais, 2001).

Algoritmy zalozené na korelativnim pfistupu generuji modely potencialni distribuce
(Potential Distribution Model — PD-Model). K vytvoreni PD-Modelu nejprve nactou pro
kazdy vyskytovy bod prislusné environmentalni hodnoty ze vstupnich rastrii a nasledné
tyto body transformuji do struktur zvanych vzorky (samples) jejichz elementy reprezentuji
environmentalni podminky v kazdém ctverci. Poté je tento soubor vzorklli pouzit
k nalezeni reprezentace druhové niky vybranym algoritmem. Vysledny PD-Model mtize
byt reprezentovan bud datovym modelem pravdépodobnosti, nebo matematickou funkci
udavajici vztah mezi environmentalnimi podminkami a vhodnosti prostfedi pro existenci
druhu. Pri projekci modelu zpét do cilené geografické oblasti jsou environmentalni
podminky iterativné nacditany ze sady rastri pro kazdou pozici bunky asociované
s cilovou oblasti. Tato sada rastri muze byt stejna jako sada pouzita ke generovani
PD-Modelu (nativni projekce), ¢i mlize byt pouzit soubor rastri z jiného ¢asového obdobi
nebo jiné geografické oblasti. Algoritmus vraci hodnoty predikce korespondujici
s vhodnosti prostfedi pro vyskyt daného druhu, pficemz kazda z téchto hodnot je poté
zapsana do adekvatni bunky v georeferencované vystupni mapé. Finalnim vysledkem je
mapa potencialni distribuce (Potential Distribution Map — PD-Map), ktera reprezentuje
potencialni distribuci druhu v urcité oblasti a v urc¢itém c¢ase (Munoz, 2009). Proces
modelovani je znazornén na obrazku nize (Obr. 3.1).
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Obr. 3.1 Korelativni pfistup modelovani prostorové distribuce druht (pfevzato z:
http://openmodeller.sourceforge.net/overview.html)

Korelativni modely 1ze dale délit na profilové modely (profile models) a modely
diskriminaénich skupin (group discriminant models) (Obr. 3.2) (Esfahani, 2008). Modely
vyuzivajici pouze prezenc¢ni data se fadi do profilovych metod; modely vyuzivajici
prezencni a absencni data jsou fazena do kategorie druhé (a mohou byt dale rozdélena

na parametrické a neparametrické metody).

prostorova distribuce druhd

Y

!

mechanistické modely

korelativni modely

!

/

profilové metody
(presence-only)

metody diskriminacnich
skupin (presence-absence)

¢ A

parametrické metody neparametrické metody

Obr. 3.2 Klasifikace modelti pro SDM (upraveno dle Esfahani, 2008)
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Parametrické (¢i také globalni) metody se snazi vysvétlit vztah mezi zavislou
proménnou a nezavislymi proménnymi v ramci celého rozsahu dat jednotnou formou -
pfimkou nebo rovinou. V literatufe je zavisla proménna také casto nazyvana jako
odpovédna proménna, environmentalni proménna nebo prediktor. Oproti nim,
neparametrické metody (lokalni) se prizplsobuji konkrétniim oblastem v prostoru
a v globalnim méritku se mohou li§it (napf. metoda MARS).

V ramci Ceské republiky lze uvést pfiklad vyuziti prostorového modelovani
v projektu ,Vyhodnoceni migracéni propustnosti krajiny pro velké savce a navrh
ochrannych a optimalizaénich opatfeni.“ a publikaci Ochrana prichodnosti krajiny
pro velké savce (Andél, 2010). Jako demonstraci realného pouziti SDM lze uvést praci
Tomase Vaclavika a kol. (2010).

Béhem modelovaciho procesu mohou potencialné nastat dva typy chyb:
(1) systémové a (2) ndhodné. Systémové chyby (commission errors), coz jsou chyby
zplisobené modelem, a predstavuji vynechani ve skutecnosti obydleného tizemi. Oproti
tomu nahodné chyby (ommission errors) zahrnuji tizemi, na kterém se ve skutecnosti
dany druh nevyskytuje. Tento druh chyby zahrnuje celkem dvé komponenty: realnou
nahodnou chybu, kdy jsou zahrnuty kombinace environmentalnich podminek druhu
i kdyz ve skutecnosti do jeho ekologické niky nespadaji, a zjevnou nahodnou chybu,
nebot druh je zde nepfitomen z divodu prostorové interakce ¢i historickych udalosti.
V tomto smyslu zjevna ndhodna chyba pfedstavuje skuteéné rysy v druhové distribucni
ekologii: ,ne vSechna obyvatelna tizemi jsou skute¢né obyvana“ (Peterson a kol., 1999).

Existuje cela fada metod, jez mohou byt pouzity k modelovani potencialni
distribuce druhu. Nékteré z t€chto metod byly vyvinuty specialné za timto ucelem, jako
napfiklad Bioclim ¢i GARP. Ov§em také mnoho metod (uméla neuronova sit, klasifika¢ni
regresni strom, ...) bylo primarné vyvijeno v jiné oblasti vyzkumu, nicméné jejich vyuziti
se dostateéné osvédéilo i pfi SDM. Stejné tak opacné mohou byt statistické modely
(vétSina je dostupna v software Biomod (Thuiller, 2003)) vyuzity nejen pro predikci
potencialni distribuce, ale pro modelovani jakykoliv dvouc¢lennych dat (gen, molekula,
ekosystém) v zavislosti na pripadnych vysvétlujicich proménnych.

Mnoho algoritmti ma svou desktopovou platformu, ovSem taktéz vétSina z nich je
implementovana v software OpenModeller a Biomod (Tab. 3.1).

Protoze proces modelovani je obvykle pomérné slozity a ¢asové naroc¢ny a vyzaduje
velkou odbornost v fad€ nastrojli a software (rfizné formaty, jiné software), za ucCelem
zjednodusSeni a vytvofeni uzivatelsky privétivéjSiho prostfedi byl vyvinut software
OpenModeller (Sutton a kol., 2007). Framework je schopen se vyporadat s rtznymi
projekcemi, souradnicovymi systémy a formaty, takze pouzitim tohoto ramce se budou
uzivatelé schopni vice soustfedit na analyzu nez na samotnou pfipravu dat. Software
Biomod (Thuiller, 2003) je zfejmeé tim nejaktualnéjSim dostupnym software pro SDM a je
obsazen ve formé baliku funkci napsanych v jazyce R.
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Tab. 3.1 Algoritmy dostupné skrz programy OpenModeller a Biomod

metoda implementace pocet vstupr}ich
parametru
Biomod,
Artificial Neural Network OpenModeller B:5; OM:6*
Aqua Maps OpenModeller 7
Bioclim OpenModeller 1
Classification Tree Analysis Biomod 4
Climate Space Model OpenModeller
Consensus OpenModeller 7
ENFA OpenModeller 7
Envelope Score OpenModeller 0
Environmental Distance OpenModeller 3
Flexible Discriminant Analysis Biomod 1
GARP (single run) OpenModeller 4
GARP (with best subsets) OpenModeller 11
Generalized Additive Model Biomod 6
Generalized Boosted Model Biomod 11
Generalized Linear Model Biomod 4
Biomod,
Maximum Entropy OpenModeller B:18; OM:14*
Multivariate Adaptive Regression
Splines Biomod 6
Niche Mosaic OpenModeller 1
Random Forest OpenModeller 3
Support Vector Machines OpenModeller 9
Surface Range Envelope Biomod 4
Virtual Niche Generator OpenModeller 4

* B = Biomod, OM = Open Modeller
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4 TEORETICKA VYCHODISKA ALGORITMU
4.1 Artificial Neural Network (ANN)

Tato metoda je implementovana jak v software Biomod (Venables a Ripley, 2002),
tak i v software OpenModeller, kde je dostupna v aktualni verzi 0.2
(openModeller: Documentation, 2015).

Umeéla neuronova sit (Arctifical Neural Network - ANN), také znama jako
simulovana neuronova sit (Simulated Neural Network — SNN) ¢i neuronova sit, je skupina
umeélych neuronu, jenz jsou vzajemné propojeny; Cili prakticky jde o snahu napodobit
¢innosti lidského mozku ve smyslu ziskani poznatktl ze sité pomoci procesu uceni.
Skupina neuronovych siti vyuziva matematicky nebo vypocetni model pro zpracovani
informaci na zakladé spojitého pristupu k vypoctu. Ve vétSiné piipadti se jedna
o adaptivni systém, ktery méni svou strukturu zalozenou na vnitinich nebo
vnéjSich informacich které ji proudi. Pouziva se k modelovani vztahu mezi vicerozmérnou
vstupni proménnou x a vicerozmérnou vystupni proménnou y.

Mtize byt pouzita pro modelovani slozitych vztaht mezi vstupy a vystupy ¢i
pfi hledani urcitého vzoru v datech bez nutnosti znalosti vztahtl mezi proménnymi.

Zakladni stavebni jednotkou je neuron, ktery ma libovolny pocet vstupt x; a jeden
vystup y (Obr. 4.1). Citlivost vstupt je urCena vahami w; pfifazenymi jednotlivym
vstupnim proménnym. Kazdy prvek x; je vynasoben pfislusnou vahou w; a od vysledné
hodnoty je odecten prah 6, ktery aktivuje vystup neuronu. Nasledné je pfechodovou
funkci o transformovan vnitfni potencial a dochazi k vygenerovani vystupu. Mezi
nejCastéji pouzivané funkce patfi napt.: sigmoida se stfedni hodnotou v bodé (0;0),
logisticka funkce, prahova funkce, hyperbolicky tangens, apod.

pirechodova funkce

o(X)

prahova hodnota 0

Obr. 4.1 Model neuronu (upraveno dle Muller, 1995)
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V pfipadé vicevrstvé neuronové sité dochazi k rozliSeni tfi typu vrstev: vstupni, vystupni
a skryté (jsou skryty vnéjSimu pozorovateli). Na obrazku (Obr. 4.2) l1ze vidét priklad
dopredné ctyrvrstvé neuronové sité s topologii 2-3-2-1.

vstupni vrstva skryté vrstvy vystupni vrstva
X1
—
y
—
X2
—

Obr. 4.2 Vicevrstva neuronova sit s topologii 2-3-2-1

Oproti neurontim sousednich vrstev s Uplnym propojenim, mezi neurony jedné
vrstvy propojeni neexistuje. Hloubka sité je obecné udavana jako pocet transformaci (je
rovno poctu skrytych vrstev) v€etné vrstvy vystupni.

Jednim ze dvou pfipadll uceni je ucCeni s ucitelem, kdy je znam pro jednotlivé
tréninkové vstupy pozadovany vystup a na zakladé rozdilu (chyby) mezi pozadovanym
a skutenym vystupem algoritmus provadi korekci vah, ¢imz dochazi k adaptaci sité.
Druhy pfipad — uceni bez ucitele — nema zadné vnéjsi kritérium spravnosti a dochazi
pouze k hledani vzorkd se spoleénymi vlastnostmi.

Mnozina vSech dostupnych dat byva casto rozdélena na trénovaci a testovaci
mnozinu. Trénovaci mnozina ovliviuje rychlost a kvalitu uceni a testovaci mnozina
oveéfuje vykonnost neuronové sité po ukonceni adaptace. Pro vysledné posouzeni kvality
predikénich schopnosti neuronové sité slouzi kfizova validace, pro kterou je nutno
vymezit valida¢ni mnozinu.

Tématu prostorové distribuce pomoci neuronovych siti je vénovana kniha Neural
Networks for Hydrological Modelling (Abrahart a kol., 2004) a konkrétni pouziti neuronové
sit€ pro prostorovou distribuci druhti demonstroval napf. Friedrich Recknagel
(Recknagel, 1997), ktery predikoval abundanci a sukcesi modrozelenych fas v jezefe
Kasumigaura v Japonsku. Srovnanim neuronovych siti s klasifikacnimi stromy,
logistickou regresni analyzou a linearni diskriminacni analyzou se ve své praci zabyvali
Olden a Jackson (Olden a Jackson, 2002), kde byla modelovana pfitomnost a
nepfitomnost celkem 27 druht ryb v zavislosti na stanoviS§tnich podminkach ve
286 jezerech v jiznim Ontariu a v Kanadé. Zatimco vSechny testované pristupy vykazovaly
velmi podobné vysledky pfi testovani na simulovanych linearnich datech, v pfipadé
nelinearnich dat klasifika¢ni stromy a neuronové sité vyrazné pfekonaly ostatni tradi¢ni
pfistupy. Srovnani podobnych metod bylo jiz dfive uvedeno v praci Stephanie Manel
z nazvem Alternative methods for predicting species distribution: an illustration
with Himalayan river birds (Manel a kol., 1999).
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Parametry (OpenModeller)
e pocet neuronti ve skryté vrstvé (number of neurons in the hidden layer)
o rozsah hodnot: {1,:--, o0}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 14
o Je pfidavnou vrstvou ke vstupnim a vystupnim vrstvam a urcéuje, kolik
neurontl maji obsahovat jednotlivé vrstvy.
e rychlost uceni (learning rate)
o rozsah hodnot: < 0;1 >
o typ: realna cisla
o vychozi hodnota: 0,3
o Trénovaci parametr kontrolujici velikost vahy a ovliviujici samotnou
adaptaci algoritmu.
e hybnost (momentum)
o rozsah hodnot: < 0;1 >
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: 0,05
o Hybnost je koeficient, ktery zabranuje systému konvergovat k lokalnimu
minimu ¢i sedlovému bodu tim, ze k aktualnimu gradientu pfi¢te navic
zlomek gradientu minulého kroku (Daubner, 2015). Vysoky parametr
hybnosti mtize pomoci ke zvySeni rychlosti konvergence systému. Nicméné
nastaveni pfili§ vysoké hodnoty vytvafi riziko pfestfeleni minima, coz
muze zpusobit nestabilitu systému. Oproti tomu pfili§ nizkd hodnota
parametru se nemuze dostate¢né vyvarovat lokalnim minimtm a také
muze systém zpomalit.
e trénovaci typ (training type)
o rozsah hodnot: {0,1}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 1
o 0 = trénovano epochou, 1 = trénovano minimalni chybou
e epocha uceni (epoch)
o rozsah hodnot: {1,-, o}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 5 000 000
o Interval, ve kterém dojde k predlozeni vSech vzorQi trénovaci mnoziny
alespon jednou. Urcuje, kdy bude zastaveno trénovani, jakmile pocet
iteraci presahne epochu. Pfi trénovani minimalni chybou reprezentuje
maximalni pocet iteraci.
e minimalni chyba (minimum error)
o rozsah hodnot: <0;0,5 >
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: 0,01
o Udava minimalni stfedni kvadratickou chybu epochy. Druha odmocnina
souctu kvadrata rozdili mezi pozadovanymi a skuteénymi vystupy
je vydélena poctem vzoru (pouze pro trénovani minimalni chybou).
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Parametry (Biomod)

e data pro uceni (,NbCV)
o vychozi hodnota: 5
o Pocet kfizovych validaci k nalezeni optimalni velikosti.
pocet neuronu ve skryté vrstvé (,size)
decay (,decay”)
o vychozi hodnota: NULL
o Penalizace prili§ velkych vah pomoci jednoduché metody ,weight decay*.
Metoda se snazi postupné normalizovat vahy hran do uzsSich intervala
kolem pocatku soutadnic (Civin, 2006).
e rozsah vahovych hodnot (,rang)
o vychozi hodnota: 0,1
o Inicializace vah neuronu ze zadaného intervalu.
e maximalni pocet iteraci (,maxit)
o vychozi hodnota: 200

4.2 Aqua Maps

Aqua maps je modelovaci nastroj prizptisobeny k modelovani distribuce mofskych
organismu, jenz byl vyvinut jako soucéast projektu Incofish (Kesner-Reyes a kol., 2012).
Zakladnim principem je modelovy pfistup zalozeny na zéné zivotnich narokt, kde ma
kazda proménna asociovany preferovany rozsah a Sir§i mozny rozsah. Bez preferovaného
rozsahu je pravdépodobnost vyskytu 1. Mezi preferovanym a moznym rozsahem
pravdépodobnosti vyskytu proménna kolisa mezi O a 1 (linearni rozklad) a mimo mozny
rozsah je pravdépodobnost vyskytu rovna O.

Celkova pravdépodobnost vyskytu je vypocitana vynasobenim vSech jednotlivych
pravdépodobnosti. Tento algoritmus se od ostatnich tradi¢nich algoritmti 1i§i tim, ze
k praci vyzaduje specifickou sadu vrstev v nasledujicim pofadi: maximalni hloubka
v metrech, primérna ro¢ni koncentrace ledu, priimérna roc¢ni vzdalenost k pevniné
v kilometrech, primérna ro¢ni produkce (chlorofyl A, méfeny v mgC/m?2/den), primérna
ro¢ni slanost u dna v jednotkach PSU (Practical Salinity Unit), primérna ro¢ni povrchova
slanost v jednotkach PSU, primérna rocni teplota u dna ve stupnich Celsia, praimérna
rocni povrchova teplota ve stupnich Celsia (openModeller: Documentation, 2015).

Preferované rozsahy jsou obvykle vypocitany na zakladé 10. a 90. percentilli a jsou
dale upravovany pomoci mezikvartilovych hodnot a také zajiSténim minimalni velikosti
zony zivotnich narok® zalozené na piredem definovanych hodnotach.

Expertni informace, ke kterym se pristupuje skrz algoritmus, pochazi z FishBase
a jsou ulozeny v mistni SQLite databazil. K nalezeni informace v databazi musi byt
veSkeré vyskytové body oznaceny védeckym nazvem (rod a druh). Vyskyty jsou
jednoznac¢né a jsou citlivé na velikost pismen i pfi operacich. V této verzi (2016) obsahuje
interni databaze informace o vice nez 7 000 mofskych druzich.

Predikci distribuce mofskych druhti v globalnim méritku se ve své praci zabyval
Jonatan Ready a kol. (2002) ¢éi Gianpaolo Coro (2016), ktery ve své studii uvefejnil
potencialni dopad klimatické zmény na mofské druhy. Jednalo se o vyhodnoceni
a porovnani soucasnych a budoucich moznych scénaift (rok 2050) distribuce
ze 406 zkoumanych  mofskych  druhti s pouzitim  algoritmu Aqua  Maps.

° 1 http:/ /www.aquamaps.db
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Miranda C. Jones (2012) ve své praci Modelling commercial fish distributions: Prediction
and assessment using different approaches modeluje vyskyt mofskych a bezobratlych

zivoCichti pouzitim metod Aqua Maps, Maxent a Sea Around Us Project.

Parametry:

pouziti vrstev z povrchu hladiny (use surface layers)
o rozsah hodnot: {—1,0,1}

typ: pfirozena ¢isla

vychozi hodnota: -1

pouze pro teplotu a slanost

O O O O

Pouziti vrstev s povrchovou teplotou vody a salinitou (1 = ano,
0 = ne, -1 = o pouziti rozhodne algoritmus). Pfi vychozim nastaveni se
bude algoritmus snazit najit rozsah hloubky pro druhy v jeho interni
databazi. Pokud bude minimalni hloubka mensi nebo rovna 200 m, pak
algoritmus vrstvy s povrchovou teplotou vody a salinitou pouzije. V
opacném pripadé pouzije vrstvy s informacemi ze dna. Tento parametr
muze byt vyuzit k vynuceni pouziti t€chto dvou typt vrstev algoritmem.
pouzit rozsah hloubky (use depth range)

o rozsah hodnot: {0,1}

o typ: prirozena ¢isla

o vychozi hodnota: 1

o Je-li k dispozici, pfi vypoctu pravdépodobnosti vyskytu pouzije rozsah

hloubky.

pouzit koncentraci ledu (use ice concentration)

o rozsah hodnot: {0,1}

o typ: pfirozena ¢isla

o vychozi hodnota: 1

o Pri vypoctu pravdépodobnosti vyskytu vyuzit koncentraci ledu.
pouzit vzdalenost k pevniné (use distance to land)

o rozsah hodnot: {0,1}

o typ: pfirozena ¢isla

o vychozi hodnota: O

o Pri vypoctu pravdépodobnosti pouzit zonu tolerance ke vzdalenosti

k pevniné.

primarni produkce (use primary production)

o rozsah hodnot: {0,1}

o typ: pfirozena Cisla

o vychozi hodnota: 1

o Vyuzit zénu tolerance pro primarni produkci.
pouzit salinitu (use salinity)

o rozsah hodnot: {0,1}

o typ: pfirozena Cisla

o vychozi hodnota: 1

o Vyuzit slanost pfi vypoctu pravdépodobnosti.
pouzit teplotu (use temperature)

o rozsah hodnot: {0,1}

o typ: prirozena c¢isla

o vychozi hodnota: 1

o Vyuzit teplotu pfi vypoctu pravdépodobnosti.
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4.3 Bioclim

Bioclim je korelativhi modelovaci nastroj schopen interpolovat az 35
environmentalnich proménnych. Muze byt pouzit ke tfem uceltim:

1. popis zivotniho prostfedi, ve kterém byl druh nalezen,

2. identifikace dalSich lokaci, které by mohl druh potencialné obyvat,

3. urceni lokaci pro potencialni vyskyt druhu vzhledem ke zméné klimatu.

Implementuje algoritmus bioklimatické zény tolerance. Pro kazdou zadanou
proménnou algoritmus najde primér a smérodatnou odchylku (za pfredpokladu
normalniho rozdéleni). Kazda proménna ma svou vlastni zénu tolerance reprezentovanou
intervalem [m — c-s,m + c-s], kde m je primér, ¢ je vstupni mezni parametr a s je
smérodatna odchylka. Kazda proménna ma také navic horni a dolni limit pfevzaty
z minimalnich a maximalnich hodnot ze vstupni sady. Nasledné algoritmus porovna
hodnoty environmentalnich proménnych v jakékoliv lokalité s percentilovym rozlozenim
hodnot znamych mist vyskytu (,tréninkové body“). Cim bliZe je lokace k medianu, tim je
vhodnéjsi. Vysledky percentilu (percentile scores) jsou mezi O a 1 (pokud jsou predikované
hodnoty vétsi nez 0,5, jsou odecteny od ¢isla 1). Poté je spoc¢itano minimalni procentualni
skore napfi¢ vSemi environmentalnimi proménnymi, konecna hodnota se odecte od 1 a
vynasobi 2, ¢imz se dosdahne hodnot vysledk® v intervalu (0;1). Hodnota 1 se bude
vyskytovat velmi zfidka, nebot k jejimu dosazeni by musela mit lokace hodnotu medianu
trénovacich dat pro vSechny uvazované proménné. Oproti tomu hodnota O bude velmi
Casta, protoze je pfifazena ke vSem bunkam s hodnotou environmentalni proménné mimo
percentilovy rozsah pro alespon jednu veli¢inu (openModeller: Documentation, 2015)

V predikovaci funkci Ize ignorovat jeden z okraju distribuce (napf. limitujicim

faktorem bude malo srazek, ale mnoho srazek ne).

V tomto modelu mtize byt kazdy bod klasifikovan jako:

1. Vhodny: pokud vSechny pridruzené hodnoty spadaji do vypocitanych zoén
tolerance. Vystupem je hodnota 1.

2. Okrajovy: pokud jedna nebo vice pfidruzenych hodnot nespada do vypocitanych
zon tolerance, pfesto stale spada do intervalu mezi hornim a dolnim limitem.
Vystupem je hodnota 0,5.

3. Nevhodny: pokud jedna nebo vice hodnot spadda mimo interval mezi hornim
a dolnim limitem. Vystupem je hodnota O.

Prikladt vyuziti 1ze uvést znacné mnozstvi. Zajimavou praci je studie Morgane
Barbet-Massin a kol. (2014). Autofi na celkem 243 druzich ptaktl a 6 relativné
nekorelovanych bioklimatickych proménnych spustili 6 algoritmti (GAM, GLM, FDA,
ANN, BRT a RF) s cilem poukéazat na dulezitost vybéru relevantnich environmentalnich
proménnych. Na dlsledky klimatické zmény se zaméfuje prace Carvalha a kol. (Carvalho
a kol., 2015), kde je zkoumana potencialni expanze ni¢ivek (Leishmania), jez zpusobuji
smrtelné onemocnéni zvané Leishmaniéza a jsou Ccinitely castych epidemii.
Pro modelovani byly pouzity algoritmy Bioclim, Maximum Entropy, GARP, Random Forest
a DOMAIN.

V dtisledku mimofadné vzacnosti aplikaci prediktivnich modelovacich pfistupt
pro italskou faunu byla v roce 2009 publikovana studie s nazvem Modelling Bedriaga's
rock lizard distribution in Sardinia (Bombi a kol., 2009). Prace se zaméfuje na pouziti
algoritmur Bioclim, GAM, GLM, MAXENT a ENFA s cilem detekovat potfebné klimatické
podminky, predpovédét potencialni distribuci a identifikovat nejzranitelnéjsi populace
jestérky Bedriagovy (Archaeolacerta bedriagae). Srovnanim presence-only metod (GARP,
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Bioclim, ENFA, apod.) se zabyva prace Asafa Tsoara (2007), kde uvadi, ze po testovani se
metody Bioclim a ENFA ukazovaly jako ty s nejnizsi prediktivni pfesnosti.
Parametry:

e limit smérodatné odchylky (standard deviation cutoff)

o rozsah hodnot: (0; )

typ: realna cisla
vychozi hodnota: 0,674
Procentualni limit pro zaclenéni do bioklimatické zény tolerance.

Priklady (,procento zaclenéni“, ,hodnota parametru“): (50.0%, 0.674);
(68.3%, 1.000); (90.0%, 1.645); (95.0%, 1.960); (99.7%, 3.000)

O O O O

4.4 Classification Tree Analysis (CTA)

Metoda zalozena na identifikaci specifického prahu pro kazdou environmentalni
proménnou poskytuje dobrou alternativu k regresnim technikam. Stejné jako GAM,
nespoléhaji na apriorni hypotézy o vztahu zavislych a nezavislych proménnych. Data jsou
opakované rozdélena do homogennich skupin, které nejlépe vysvétluji vyskyt ¢i absenci
druhu, az dojde k vytvofeni stromu klasifikacnich pravidel. Heterogenita uzlu mutize byt
interpretovana jako odchylka Gaussova modelu (pro regresni strom) nebo
multinomialniho modelu (pro klasifika¢ni strom).

Pouziti klasifikacnich a regresnich stromi bylo publikovano v ¢lanku
Classification and regression trees: a powerfull yet simple technique for ecological data
analysis (De’ath, 2000). Potencialni vyhody pouzivani klasifika¢nich a regresnich stromt
Ize nalézt v praci Marca P. Vayssierese a kol. (2000).

Parametry:

e metoda (,method")
o rozsah hodnot: ,anova‘, ,poisson‘, class‘, ,exp°
o vychozi hodnota: class’
e parms (,parms“)
o vychozi hodnota: 1
o Nepovinny parametr pro rozdéleni funkce. Pokud byla zvolena metoda
ANOVA, zustava tento parametr prazdny. Poissonovo rozdéleni ma jediny
parametr, a to varia¢ni koeficient podle dosavadni distribuce.
e cost (,cost")
o vychozi hodnota: NULL
e rozsah vahovych hodnot (,control)
o vychozi hodnota: 0,1
e maximalni pocet iteraci (,maxit)
o vychozi hodnota: 200
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4.5 Climate Space Model

Jedna se o metodu zalozenou na principu faktorové analyzy a spolu s metodou
ENFA, ktera je zalozena na principu analyzy hlavnich komponent, patfi mezi metody
redukce poctu plvodnich proménnych. Faktorova analyza objasnuje kovarianci
a korelaci ptivodnich proménnych pomoci nékolika spoleénych komponent (latentnich
proménnych). K nevyhodam patfi nutnost zadat pocet spoleénych faktorti jesté pred
provedenim samotné analyzy.

Metody zaloZené na PCA byly napfiklad testovany v praci Robertsona a kol. (2001),
kde byla na bioklimatickych datech predpovidana distribuce tfi invazivnich rostlin v JAR
(Jihoafricka republika), Lesothu a Svazijsku.

Parametry:

e pocet ndhodnych vlastnich ¢isel (number of random eigenvalues)
o rozsah hodnot: {1,---,1000}
o typ: prirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 8
o Metoda vybéru hlavnich komponent zalozena na vlastnich hodnotach
(eigenvalues) ziskanych z nahodnych dat.
e pocet standardnich odchylek (number of standard deviations)
o rozsah hodnot: (—10; 10)
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: 2
o Ve chvili, kdy jsou seCteny proménné (suma stadardizovanych rozptyll),
je toto Cislo pfidano k priméru téchto proménnych. Jsou zachovany ty
komponenty, které jsou nad touto hranici.
e minimalni pocet komponent (minimum number of components in the model)
o rozsah hodnot: {1,::-,20}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 1
o Obvykle je prijatelnych 3 a vice komponent. Je-li vybran nedostatecny
pocet komponent, model selze ¢i vrati chybny vysledek.
e zobrazit detailni priibéh procesu (show very detailed debugging info)
o rozsah hodnot: {0,1}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: O

4.6 Consensus

Jedna se o takovy druh algoritmu, ktery ve svych parametrech pfijima dalsi
algoritmy. Mtize tedy generovat jak jednotlivé modely, tak vysledky agregovat do modelu
jednoho.

Maximalni pocet algoritmti je omezen na 5.

Ke specifikaci algoritmu je tfeba znat jeho ID (Identification) a také nazvy jeho
parametra v programu openModeller.

Pred sloucenim modeli jsou vSechny jednotlivé transformovany do binarniho

pfifazeny rtizné vahy a jednak minimalni uroven shody mezi algoritmy. Pokud je
napfiklad pouzito 5 algoritm®i s minimalni Girovni 3, bude vysledek nulovy ve chvili, kdy
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se na predikci shodnou méné nez 3 algoritmy. Koneény model bude tedy zobrazovat pouze
ty oblasti, kdy se =zadany pocet algoritmti shodne na predikci vyskytu
(openModeller: Documentation, 2015)

Parametry:

Musi byt uvedeno ID algoritmu a nasledné jméno parametru a jeho hodnota, oddéleno
¢arkou a uzavieno v zavorkach.
e algoritmus 1
o typ: fetézec hodnot
o napf.: RF(NumTrees=10,VarsPerTree=0,ForceUnsupervisedLearning=0)
o Stejny postup nasleduje i u dalSich ¢tyf algoritmti. Pokud stac¢i pouzit
méné nez 5 algoritmi, staci nechat pole prazdna.
algoritmus 2
algoritmus 3
algoritmus 4
algoritmus 5

vahy (weights)
o typ: fetézec hodnot
o vychozi hodnota: 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
o Sekvence vah pro jednotlivé algoritmy. Mtze byt pouzito k vétSimu dlrazu
na urcité algoritmy. Vahy jsou oddéleny mezerou a jako oddélovac
desetinnych mist je pouzita tecka.
e shoda (agreement)
o rozsah hodnot: {1,2,3,4,5}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 1
o Udava minimalni Groven shody mezi algoritmy. Jako pozitivni hodnoty
s predikci vyskytu budou vraceny pouze ty hodnoty, které se shoduji
v zadaném poctu algoritmi.

4.7 Ecological Niche Factor Analysis (ENFA)

Tento algoritmus pouziva upravenou analyzu hlavnich komponent (Principal
Component Analysis — PCA) k modelu zalozenému pouze na prezencnich datech.
Pozorované prostfedi je porovnano s pozadovymi daty studovaného tizemi (absenc¢ni body
jsou v souboru s vyskytem klasifikovana jako background data).

PCA je multivariaéni technika vytvafejici soubor latentnich proménnych
(tzv. hlavnich komponent), které jsou vazenou linearni kombinaci plvodnich
proménnych (James a McCulloh, 1990 v Roberston a kol., 2001). Cilem je objasnit rozptyl
ptvodnich proménnych a snizit dimenzi prostoru. PCA je provedena na tréninkovém
datasetu, kde zkonstruuje matematicky hyperprostor, ve kterém kazda osa definuje jednu
hlavni komponentu. Pokud jsou vS§echny hodnoty prediktorti zobrazeny v hyperprostoru
definovaného trénovaci mnozinou, pak lze vypocitat vzdalenost od kazdého
nevzorkovaného mista do puvodniho hyperprostoru (Roberston a kol., 2001). Tato
vzdalenost je nasledné pouzita pro vypocet bioklimatické zény tolerance.

Prvni faktor se nazyva “marginalita” druht (tedy okrajovost) a je definovana jako
ekologicka vzdalenost mezi optimem a stfednim stanovistém bez pozadovych dat.
Marginalita vysvétluje jak moc se ekologické optimum druhu odchyluje od
nejfrekventovanéjSich podminek v tzemi. Ostatni faktory jsou nazvany “specializace”
ajsou definovany jako pomér ekologického rozptylu ve stfednim stanovisti k
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pozorovanému cili druhti (Hirzel a Arlettaz, 2003) a udavaji toleranci k suboptimalnim
podminkam.

Jelikoz je ENFA jednou z metod, ktera nepozaduje absen¢ni data, byla ji vénovana
studie s nazornym pfikladem na Kozorozci alpském (Capra ibex ibex) (Hirzel a kol., 2002).
Tento druh byl reintrodukovan ve Svycarsku a cilem studie bylo pfedpovédét jeho
pravdépodobnou distribuci, nebot po navraceni druh ihned nekolonizoval celou
Svycarskou oblast. V praci Huga Rebela a Jonese Garetha (2010) jsou srovnavany dvé
presence-only metody. Pouzitim algoritmti ENFA a Maxent je modelovana potencialni
distribuce jednoho =z nejvzacnéjSich netopyrt Barbastella barbastellus. Protoze
algoritmus ENFA pfijima pouze spojité environmentalni proménné, byl prvni model
Maxent spustén za pouziti stejnych proménnych a do druhého modelu Maxentu byla
pfidana jedna kategorickd proménna — landcover (vyuziti krajiny). Ve finale algoritmus
ENFA predpovédél oblast vyskytu v SirS§im spektru nez oba modely Maxent a v jizni oblasti
tzemi doSlo k podstatnym neshodam ohledné nejvhodnéjSich environmentalnich
podminek pro vyskyt druhu. Otazkou porovnani a hodnoceni modelovacich algoritmu
zabyva prace s nazvem Modelling potential distribution of the threatened tree species
Juniperus oxycedrus (Ruprecht a kol., 2011). Pokusem vysvétlit faktory zodpovédné za
demografické a genetické vyCerpani populaci obojzivelnikli se ve své praci zabyval
Dolgener a kol. (2013). S vyuzitim dat ohrozené Kunky obecné (Bombina Bombina)
a environmentalnimi proménnymi (teplota, srazky, pudni vlhkost, hustota vegetace
a dopad silniéniho provozu) byly zjisStény vyznamné korelace mezi silni¢ni disturbanci
a pozorovanou interdruhovou diverzitou. Caruso a kol. (2015) modeloval distribuci
ohrozenych populaci pum v Argentiné. Metodou ENFA byly zjistény nejvhodné;jsi lokality
pro vyskyt pumy, a to vzdalena mista od zemédélské pltdy, méstskych oblasti a také
hlavnich silnic. Na ztzeni ekologické niky byl také potvrzen vliv mezi vzdalenosti k silnici
a krovinatému porostu. ENFA se ukazala jako vhodny modelovaci nastroj pro fizeni
potencialni distribuce plevelnych rostlin na ostrovnich systémech bez ohledu na velikost
datového souboru (Costa a kol., 2013). Vyuziti této metody je nutno zminit také v praci
Mireiy Vally (Valle a kol., 2011), kde byla pro modelovani vyskytu moiskych fas
v estuariich ve Spanélsku jako environmentadlni proménné pouzita data ziskana
ze systému LiDAR (Light Detection And Ranging).

Parametry:

e pocet vzorku pozadovych dat (number of background sample points)

o rozsah hodnot: {10,---, 0}

o typ: pfirozena ¢isla

o vychozi hodnota: 10 000

o Vypoctem stfedni a standardni odchylky a kovariance z kazdé
environmentalni vrstvy je umoznéno srovnani prezencnich nalezovych dat
s prostfedim. Hodnoty jsou odhadnuty vzorkovanim z n pocétu bodl
z pozadovych dat z davodu potencialni naroénosti na data velkého
objemu.
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e pocet opakovani (number of retries of model)

©)

O
O
O

rozsah hodnot: (1; o)

typ: realna cisla

vychozi hodnota: 5

Algoritmus invertuje matice, ale v pfipadé inverze singularni matice
selhava. Toto se stava, kdyz je vzorek pozadovych dat nereprezentativni
nebo podvzorkovany. ReSenim problému je opakovani generovani modelu
(¢ili pfevzorkovani pozadovych dat).

e metoda vyfazeni komponent (method for discarding components)

©)

O
O
O

rozsah hodnot: {0,1,2}

typ: prirozena cisla

vychozi hodnota: 2

0 — zachovat pevné stanoveny pocet komponent definovanych v proménné
,JRETAIN_COMPONENTS® (parametr “pocet zachovanych komponent)

1 — zachovat prvnich n komponent, které kumulativné vysvétluji miru
variability definované v proménné RETAIN_VARIATION®

2 — Porovnani pozorovaného objasnéni variace distribuce metodou zlomené
hulky (Matematicka biologie, 2015) udrzujici ty komponenty, které
objasfiuji vyssi tiroven variability.

e pocet zachovanych komponent (number o components to retain)

o

O
O
o

rozsah hodnot: {1,---, o0}

typ: prirozena ¢isla

vychozi hodnota: 2

Pokud je metoda vyfazeni komponent = O, pak je tato proménna pouzita
k urceni poc¢tu komponent uréenych k uchovani.

e procento variace pro uchovani komponent (percent variation for component

retention)

©)

O
O
O

rozsah hodnot: < 0,5;1 >

typ: realna Cisla

vychozi hodnota: 0,75

Pokud je metoda vyfazeni komponent = 1, pak je tato proménna pouzita
k uréeni poctu komponent uréenych kuchovani zahrnutim téch
komponent, které kumulativné predstavuji nejmeéné této variace.

e zobrazit nahravani proménnych pro kazdy faktor (display variable loadings for

each factor)

@)

o O O O O O O

rozsah hodnot: {0; 1}

typ: pfirozena ¢isla

vychozi hodnota: O

nastavte na 1 pro zobrazeni matice.

Var = proménna

Mar = marginalita (faktor 0)

Sp-1 = specializace faktoru 1

Proménné jsou ¢islovany ve stejném poradi jako v pozadavku.

e zobrazit prubéh procesu (verbose printing for debugging)

©)

¢)

o

rozsah hodnot: {0;1}
typ: pfirozena ¢isla
vychozi hodnota: O
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4.8 Envelope Score

Implementace laxniho algoritmus bioklimatické zény tolerance. Pro kazdou

zadanou environmentalni proménnou x; najde algoritmus minimum x;  a maximum

X
max

na v8ech mistech vyskytu. V priibéhu modelové projekce je pravdépodobnost

vyskytu definovana jako p = 2l/Zm;l € (x; . ; x;, . ), kde la m je environmentalni vrstva.

Pfi vybéru hodnoty prahu 6 = 1 bude vystup stejny jako pfi pouziti algoritmu BIOCLIM.
Tento algoritmus je bez parametru.

4.9 Environmental Distance

Geneticky algoritmus zalozen na metrikdch environmentalnich odliSnosti.

Pfi pouziti Gowerovy metriky a maximalni vzdalenosti = 1 bude vystup z algoritmu stejny
jako z algoritmu DOMAIN (Carpenter a kol., 1993).

Parametry:

e metrika (metric)

o

o O O O O

©)

rozsah hodnot: {1,2,3,4}

typ: prirozena ¢isla

vychozi hodnota: 1

1 = euklidovska vzdalenost

2 = mahalanobisova vzdalenost

3 = manhattan / gowerova vzdalenost
4 = chebyshevova vzdalenost

e pocet nejbliz§ich n bodu (nearest n points)

©)

O
O
O

rozsah hodnot: {0,---,1000}

typ: pfirozena ¢isla

vychozi hodnota: 1

n pocet nejbliz§ich bodt, jejichz primérna hodnota bude pouzita jako
reference pfi vypoctu environmentalni vzdalenosti.

Pokud je proménna nastavena na hodnotu 1, vzdalenosti budou méfeny
k nejbliz§imu bodu, pokud je proménna nastavena na hodnotu 0, budou
vzdalenosti méfeny jako prumér vSech. Parametr pfijima hodnoty
v intervalu (1; n); kde n je celkovy pocet bodu.

e maximalni vzdalenost (maximum distance)

©)

O
O
O

rozsah hodnot: < 0;1 >

typ: realna Cisla

vychozi hodnota: 0,1

Udava maximalni vzdalenost k referenci v oblasti environmentalniho
prostoru, nad kterou budou podminky povazovany jako nevhodné pro
pfitomnost druhu. Vzhledem k tomu, ze hodnota 1 odpovida nejvétsi
mozné vzdalenosti mezi jakymikoliv dvéma body v environmentalnim
prostoru, nastaveni hodnoty maximalni vzdalenosti na tuto hodnotu
znamena, ze vSechny body v environmentalnim prostoru budou mit
pfidruzenou pravdépodobnost. Pravdépodobnost pfitomnosti pro body,
které spadaji do rozsahu maximalni vzdalenosti je nepfimo Umérna
vzdalenosti od referenéniho bodu (linearni rozpad). Jedinou vyjimkou je
pfipad, kdy bude hodnota maximalni vzdalenosti nastavena na 1 a pro
urceni vzdalenosti bude pouzita mahalanobisova metrika jejiz
pravdépodobnost plyne z x? rozdéleni.
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4.10 Flexible Discriminant Analysis (FDA)

FDA patfi mezi metody zalozené na klasifikaci a jedna se o rozsifeni znamé linearni
diskriminaéni analyzy (Linear Discriminant Analysis — LDA). Smésice normal je pouzita
k ziskani hustoty odhadu pro kazdou tfidu. Ke zvySeni prediktivni pfesnosti modelt mtze
byt v postprocessingu pouzita metoda ANN nebo MARS.

Studiem FDA a LDA se ve svych pracich dlouhodobé zabyva Trevor Hastie (Hastie
a kol., 1994; Hastie a kol., 1995; Hasti a Tibshirani, 1996). Vyuziti metody v biogeografii
a ekologii 1ze nalézt v praci Manel a kol. (1999), kde je ilustrovano nazorné pouziti
na vodnim ptactu v Himalajich.

Parametry:

e metoda (,method®)
o vychozi hodnota: mars*
e piidavné argumenty (,add_args®)
o Dalsi argumenty zadané jako seznam parametrii (odpovidaji moznostem
funkce FDA).

4.11 GARP (single run)

GARP (Genetic Algorithm for Rule-Set Prediction) zahrnuje nékolik odliSnych
algoritmu zalozenych na iterativnim a umeéle inteligen¢nim pfistupu (Stockwell a Noble,
1992). Individualni algoritmy s rtiznorodymi prediktivnimi pfistupy (analyza vicenasobné
regrese k predikci pravdépodobnosti pfitomnosti nebo pranik rozsahu spolu
s environmentalnimi dimenzemi) jsou pouzity operativnhé skrz mnoho generaci upravy
pravidla, testovani, a za¢lenéni nebo nepfijeti do modelu. Pravidlo vhodnosti (prediktivni
pfesnosti) je testovano porovnavanim sad bodu prevzorkovanych ze znamych nalezovych
bodu a z pozadovych dat. Vysledkem genetického algoritmu je sada 5 az 50 rtiznych
pravidel, které spoleé¢né definuji dimenze ekologické niky druhu (Peterson a Vieglas, 2001)
se schopnosti poradit si s malo strukturovanymi daty nevhodnymi pro klasicke statisticke
metody (Sanchez-Flores, 2007).

Nejprve je zvolena jedna z moznych variant (logisticka regrese, bioklimatické
pravidlo, ...) a ta je aplikovana na vybér trénovacich bod. Na zakladé této aplikace je
vytvofeno pravidlo, které je otestovano na prezencnich a pseudoabsenc¢nich bodech.
Zména v presnosti predikce mezi iteracemi je pak vyuzita k vyhodnoceni zda dané
pravidlo zahrnout do modelu ¢i nikoliv (Brych, 2009). Vypocet konc¢i po zadaném poctu
iteraci nebo kdyz dojde ke konvergenci.

GARP modely byly podrobeny nékolika testim pfesnosti a robustnosti. Pocatec¢ni
testy posuzujici odolnost ke zméné v hustoté dat a velikost vzorku vyskytovych bodt
ukazuji, ze 4-8 sad environmentalnich dat a 10-30 vyskytovych bodu jsou obecné
dostatecnym poctem pro dosazeni maximalni presnosti predikce pro dané druhy
(Peterson a Cohoon, 1999).

Program OpenModeller nabizi dvé verze této metody, a to vlastni vylepSenou
implementaci algoritmu a ptivodni implementaci algoritmu z programu DesktopGARP.
V nové implementaci programu OpenModeller se jednalo o kompletni pfepsani koédu
Desktop GARP s nasledujicimi zménami (OpenModeller: Documentation, 2015):

1. Hodnoty genu byly zménény z pfirozenych d¢islel {1,::+,253} na proménné
s plovouci desetinnou ¢arkou (—1;1). Tim bylo zabranéno problémtim
v environmentalnich hodnotach béhem projekce (napfiklad pokud ma
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néjaka environmentalni proménna hodnotu 2,56 v bunce jednoho rastru
a v bunice jiného rastru ma hodnotu 2,76, obé tyto hodnoty Desktop GARP
zaokrouhlil na 3).

2. Ve srovnani s jinymi pravidly byla pro jejich maly vyznam odstranéna
atomicka pravidla.

3. Protoze béhem prvnich iteraci heurestické parametry operatora (procento
mutace a kfizeni v prabéhu iterace) konvergovaly k fixnim hodnotam, byly
zménény na staticke.

4. Byla opravena chyba pfi fazeni pravidel. Pfi nahrazovani pravidla jinym
pravidlem bylo toto pravidlo zafazeno na nespravné misto.

Obecné plati, ze nékolik vyskytovych bodt je vybrano k nahodné stavbé
distribuéniho modelu zatimco zbytek je dan stranou k vyhodnoceni modelu. Spravnym
nastavenim parametri se napfiklad ve své praci zabyval Anderson a kol. (2003).
Modelovani distribuce, kde misto pfesnych lokalit vyskytu byla pouzita data ze starych
a soucasnych map znazornujici distribuci druhti se zabyva prace Milana Korené a kol.
(2001). Tento postup byl vytvoren k modelovani vhodnosti prostfedi Medvéda hnédého
(Ursus Arctos) na Slovensku. Ve studii Estrada-Contrease a kol. (2015) autofi pouzitim
metody GARP zkoumaji pravdépodobné zmény ve slozeni hlavnich typt vegetace v Mexiku
v disledku budouci klimatické zmény. V praci Abrahamyana a Barsevskise (2015) je
metodou GARP modelovana  budouci distribuce Dobromyslu  obecného
(Origanum vulgare L.) v Arménské republice. Autofi uvadi, ze se v dlisledku zhorSeni
zivotniho prostfedi a zmény klimatu v roce 2050 snizi distribuce druhu hlavné
v oblasti centralni Arménie.

Parametry:

e maximalni pocet iteraci (max generations)
o rozsah hodnot: {1;---; o}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 400
e limit konvergence (convergence limit)
o rozsah hodnot: < 0;1 >
typ: realna cisla
vychozi hodnota: 0,01

O O O

Definuje limit konvergence, kdy se algoritmus zastavi (pokud do té doby
nedosahne maximalniho poctu iteraci.
e velikost populace (population size)
o rozsah hodnot: {1;:--;500}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 50
o Udava maximalni pocet pravidel, které maji byt uchovany ve vysledném
reseni.
e testovaci mnozina (resamples)
o rozsah hodnot: {1;---;100 000}
o typ: prirozena c¢isla
o vychozi hodnota: 2 500
o Pocet bodt pouzitych k testovani pravidel.
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4.12 GARP with best subsets

V tomto algoritmu probéhne nékolik GARP modeltt a na zakladé vyhodnoceni
uzivatelskych a systémovych chyb jsou nejlepsi modely vybrany a spojeny v jeden.
Parametry:

e trénovaci podil (training proportion)
o rozsah hodnot: < 0;100 >
o typ: realna cisla
o vychozi hodnota: 50
o Procento vyskytovych dat, jez budou pouzita k trénovani.
e pocet pokusu (total runs)
o rozsah hodnot: {0,:--,10 000}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 20
o Maximalni pocet provedeni béhu algoritmu.
e prah chyby z opomenuti (hard omission threshold)
o rozsah hodnot: < 0;100 >
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: 100
o Maximalni pfijatelna chyba z opomenuti. Pro pouziti pouze lehké chyby
z opomenuti je vhodné nastavit na 100 %.
e modely pod prahem chyby z opomenuti (models under omission treshold)
o rozsah hodnot: {0,---,10 000}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 20
o Minimalni pocet modelt pod prahem chyby z opomenuti.
e prah pro systémovou chybu (commission treshold)
o rozsah hodnot: < 0;100 >
typ: realna cisla
vychozi hodnota: 50

o O O

Urcuje procento distribuc¢nich modeld, které maji byt pfijaty ohledné
systémovych chyb.
e velikost vzorku pro vypocet systémové chyby (commission sample size)

o rozsah hodnot: (1; )

o typ: realna ¢isla

o vychozi hodnota: 10 000

o Pocet vzorku, které budou pouzity k vypoctu systémové chyby.
e maximalni pocet vlaken (maximum number of threads)

o rozsah hodnot: {1,---,1024}

o typ: pfirozena Cisla

o vychozi hodnota: 1

o Maximalni pocet vlaken provedeni, ktera bézi soucasné.
e pocet iteraci (max generations)

o rozsah hodnot: {1,-, o}

o typ: prirozena c¢isla

o vychozi hodnota: 400

o Maximalni pocet iteraci.
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e limit konvergence (convergence limit)
o rozsah hodnot: < 0;1 >
o typ: realna cisla
o vychozi hodnota: 0,01
o Definuje limit konvergence, kdy se algoritmus zastavi (pokud do té doby
nedosahne maximalniho poctu iteraci).
e velikost populace (population size)
o rozsah hodnot: {1,---,500}
typ: pfirozena ¢isla
vychozi hodnota: 50

o O O

Udava maximalni pocet pravidel, které maji byt uchovany ve vysledném
reseni.
e valida¢ni mnozina (resamples)

o rozsah hodnot: {1,:--,100 000}

o typ: prirozena ¢isla

o vychozi hodnota: 2500

o Udava pocet bodll pouzitych k testovani pravidel.

4.13 Generalized Additive Model (GAM)

Generalizované aditivni modely (GAM) jsou neparametrickym rozSifenim
generalizovanych linearnich modelt (GLM). Hlavni vyhodou té€chto modeltl oproti
ostatnim regresnim modelim je jejich schopnost modelovat nelinearitu s pouzitim
neparametrického vyhlazovani (Hastie a Tibshirani, 1990 v Palialexis, 2011). Spolu
s GLM vyuzivaji ,link funkci“ k propojeni priméru zavislé proménné a vyhlazeni funkce
vysvétlujicich proménnych (Guisan a kol., 2002).

Generalizované aditivni modely jsou uzitecné pfi slozitéjSich vztazich mezi
proménnymi, které nelze snadno zjednodusit do standardnich linearnich nebo
nelinearnich modeli. Cilem modelu je zobrazit graf hodnot zavislych proménnych
(vyskyt) podél jedné environmentalni proménné a nasledné co nejSetrnéji vypocitat
hladkou kfivku co nejvérnéji odpovidajici datim. Algoritmus kazdou proménnou prolozi
hladkou kfivkou a pak aditivné kombinuje vysledky. Program Biomod pouziva kubicky
spline, coz je kolekce polynomt stupné mensiho nebo rovno 3 a podobné jako GLM
pouziva automatizovany proces postupného vybéru nejvyznamnéjSich proménnych (1).

Y =s(X1,4) +s5(X,,4) +s(X3,4) (D
Generalizované aditivni modely jsou pfi modelovani velmi c¢asto pouzity
s linearnimi modely, tudiz mnoho publikaci ma tyto dva modely spolec¢né. Prikladem je
studie s cilem vytvofit modely regionalni citlivosti pro disturbance permafrostu (Rudy
a kol., 2016) nebo studie modelovani kolisani hojnosti ryb v nékolika estuariich
v Portugalsku (Franca a kol., 2015). Snahou modelovat dynamiku zivin v australskych
estuariich se zabyva také prace Richardse a kol. (2014).

Parametry:

e funkce (,algo“)
o vychozi hodnota: GAM_gam*
o Vybér vhodné funkce. Mezi moznosti patfi GAM_gam‘, ,GAM _mgcv‘ a
,BAM_mgcv".
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e rovnice (,myFormula®)

o Urcéuje pouziti typického vzorce objektu. Pokud neni NULL, jsou
argumenty interakce tirovné (interaction.level args) a typ vypnuty. Taktéz
je moznost vybéru automatického generovani GAM vzorce pouzitim typu
a typu argumenttl irovné interakce (nejhladsi funkce vygeneruje vzorec).
Dalsimi hodnotami jsou jednoducha ¢i polynomicka rovnice.

o Uroven interakce (vychozi hodnota je 0) je celé ¢islo odpovidajici tirovni
interakce mezi uvazovanymi proménymi. Stoji za zvazeni, ze interakce
rychle rozSifuji pocet efektivnich proménnych pouzitych pfi GLM, nebo
konstruuji specifické vzorce objektu.

e vyhlazeni (,k)

o vychozi hodnota: {-—1,4}

o Popis vysvétlované proménné hladkou funkci. Toto vyhlazovani je mozno
provést pomoci metody loess nebo metodou kubického spline.

¢ rodina(,family®)

o Parametr urcujici typ distribuce. Mezi argumenty patfi: binomial’,

Jpoisson’, negative.binomial‘, Gamma‘, ,gaussian‘

4.14 Generalized Boosted Model (GBM)

Zatimco GLM se snazi pfizptisobit do jednoho nejSetrnéjsiho modelu, ktery nejlépe
vysvétluje vztah mezi vyskytem druhu a environmentalnimi proménnymi, GBM fituji
velké mnozstvi relativné jednoduchych modelt, jejichz odhady jsou nasledné spojeny a
je ziskan robustnéjsi odhad.

Algoritmus implementovany v programu BIOMOD je Boosted Regression Tree — BRT
(Friedman a kol., 2001), kde je kazdy z jednotlivych modeltl tvofen bud jednoduchym
klasifikatorem nebo regresnimi stromy. Definovanim jednoduchého pravidla zalozeného
na jediné vysveétlujici proménné je opakovanym rozdélenim dat vytvofen strom. V kazdém
procesu rozdéleni jsou data rozdélena do dvou skupin, z nichz kazda je maximalné
homogenni. Pro vytvoreni koneéného modelu jsou iteraéni metodou postupné pridavany
stromy do modelu, pficemz statistické vazeni dat zdlraziuje S$patné predpovédi
pfedchozich stromti.

Urceni maximalniho poc¢tu stromt maximalizuje schopnost modelu délat pfesné
predpovédi na novych a nezavislych mistech a zaroven zabranuje nadmérné slozitosti
modelu. Uréit optimalni pocet stromti 1ze nastavenim poctu provedeni ktizové validace.
Uzivatel ma také moznost definovat maximalni pocet stromu které budou fitovany.
Neexistuje zadny zplsob, jak zjistit, jaky pocet je nejlepsi, ale Thuiller a kol. (2010) uvadi,
ze idealni kompromis je mezi 2000 a 5000.

GBM byl pouzit v analyze vztaht druhové hojnosti ryb Zijicich pfi dné a zivotniho
prostiedi na Novém Zélandu (Leathwick, 20006) nebo pfi predpovidani vzort druhové
bohatosti rostlin v jizni Africe (Thuiller, 2006).

Parametry:

e rozdéleni (,distribution®)
o vychozi hodnota: 'bernoulli'
o Bud jako fetézec znakli s udanim konkrétniho rozdéleni nebo seznam
s nazvy komponent upravujicimi rozdéleni a vSechny dalSi potiebné
parametry. Pokud neni tento parametr presné urcéen, bude se model snazit
rozdéleni sam odhadnout: v pfipadé€, ze ma odpovéd pouze dvé jedinecné
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hodnoty, pfredpoklada se Bernoulliho rozdéleni (taktéz Binomické
rozdéleni). Na =zakladé takovychto odpovédi model dale rozpoznava
multinomické rozdéleni, Gaussovské, ¢i Coxtiv model proporcionalnich
rizik.
o Aktualni dostupné moznosti jsou: ,gaussian® (¢tvercova chyba), ,laplace”
(absolutni ztrata), ,tdist“ (t-rozlozeni), ,Bernoulli“ (logisticka regrese pro
0-1 vystupty), ,huberized“ (hinge ztrata pro 0-1 vystuptl), ,multinomalni“
(klasifikace, pokud existuje vice nez 2 tfidy), ,adaboost“ (Adaptive
Boosting, jehoz vystupem je klasifikator dvou tfid), ,poisson® (pocita
vystupy), ,coxph“ (Coxiv model proporcionalnich rizik), ,quantile®,
spairwise“ (méfeni pofradi).
pocet iteraci (,n.trees®)
o vychozi hodnota: 2500
o Znad¢i ekvivalent poc¢tu iteraci a poctu zakladnich funkci v pfidavném
rozsireni.
maximalni hloubka (,interaction.depth)
o vychozi hodnota: 7
o Urcéuje maximalni hloubku variabilnich interakci, pficemz ,1“ implikuje
model aditivni, ,2“ model s obousmérnymi interakcemi, atd.
pocet pozorovani (,n.minobsinnode®)
o vychozi hodnota: 5
o Minimalni pocet pozorovani v koncovych uzlech stromti. Udava skutecny
pocet pozorovani, ne jejich celkovou vahu.
rychlost uceni (,shrinkage®)
o vychozi hodnota: 0.001
o Parametr znamy jako rychlost uc¢eni ¢i zmenseni velikosti kroku.
trénovaci mnozina (,bag.fraction®)
o vychozi hodnota: 0.5
o Nahodné vybrana ¢ast trénovaci mnoziny pozorovani k navrzeni dalSiho
stromu v rozSifeni. Tento parametr pfinas§i do modelu jistou miru
neurcitosti. Pokud je hodnota mensi nez 1, pak spusténi toho samého
modelu dvakrat povede k dosazeni podobného vysledku ovSem s rozdilnym
pfizpusobenim.
velikost vzorku (,train.fraction®)
o vychozi hodnota: 1
o Urcuje velikost vzorku urceného pro trénovani.
kfizova validace (,cv.folds®)
o vychozi hodnota: 3
o Pocet provedeni kfizové validace. Pokud je vétsi nez 1, pak model kromé
obvyklého fitovani bude provadét i kfizovovou validaci a odhadne chybu
zjednoduseni.
zachovani dat (,keep.data“)
o vychozi hodnota: FALSE
o Logicka proménna udavajici, zda se s uloZzenym objektem maji zachovavat
i data a jejich indexy.
prabéh procesu (,verbose®)
o vychozi hodnota: FALSE
o Pokud bude tento parametr pravdivy, model bude zobrazovat prubéh
procesu.
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o odhad poctu iteraci (,perf.method®)

o vychozi hodnota: 'cv'

o Oznacuje metodu pouzivanou pro odhad optimalniho poctu iteraci za
Ucelem zlepSeni vykonu modelu. Metoda ,cv“ extrahuje optimalni pocet
iteraci pomoci kfizové validace, metoda ,O00B“ odhaduje chyby na
testovacim souboru (out-of-bag odhad) a metoda ,test” pouziva validaci
nebo test pro odhad out-of-sample.

4.15 Generalized linear model (GLM)

Zobecnéné linearni modely (GLM) jsou matematickych rozSifenim obecnych
linarnich modelti, zalozené na vztahu praméru vysvétlované proménné a linearni
kombinaci vysvétlujicich proménnych (tzv. link funkce) (Brych, 2009). Data mohou
pochazet z rliznych rozdéleni véetné normalniho, binomického, Poissonova, negativniho
binomického, ¢i gamma (Guisan a kol., 2002).

GLM je méné omezujici metodou nez klasické vicendasobné regrese, protoze
poskytuje rozdéleni chyb pro zavislou proménnou pomoci nekonstantnich varia¢nich
funkci. Pokud neni reakce s nezavislou proménnou linearni, pak mohou byt zahrnuty
transormace (pokud podminky dovoli simulaci nevyvazenou a bimodalni odpovédi).

Nedostatkem modelu je jeho nutnost znat povahu vztahu mezi druhy a jejich
environmentalnimi podminkami. Mimoto, GLM neni vzdy natolik flexibilni, aby
aproximovalo skuteény regresni povrch.

Pro vybér nejvice Setrného modelu je pouzit automaticky vybér postupného
modelu. Funkce ,stepAIC* stavi modely tim, Ze postupné pridava nové vyrazy a testuje,
nakolik se zlepS§ilo prizptisobeni modelu. Statistické kritérium pouzivané vybéru modelu
s rostoucim pfizptsobenim mutze byt bud Akaikovo informacni kritérium (AIC) nebo
Bayesovo informaéni kritérium (BIC). Postupna procedura umoznuje odstranéni
redundance v proménnych a redukuje multikolinearitu.

Metoda GLM byla napfiklad pouzita pro modelovani distribuce Eukalyptu
(Eucalyptus cypellocarpa) v Australii (Austin a Meyers, 1996) nebo modelovani distribuce
¢tyf druhti stredomorkych drevin (Thuiller a kol., 2003). Srovnanim 16 algoritmt véetné
GLM se na 226 druzich v 6 regionech ve své praci vénuje J.Elith a kol. (2006).

Parametry:

e rovnice (,myFormula“)

o Urcéuje pouziti typického vzorce objektu. Pokud neni NULL, jsou
argumenty interakce Grovné (interaction.level args) a typ vypnuty. Taktéz
je moznost vybéru automatického generovani GLM vzorce pouzitim typu
a typu argumenti arovné interakce (vychozi hodnotou je kvadraticka
rovnice (2)). Dal§imi hodnotami jsou linearni (1) ¢i polynomicka rovnice (3).

Vi =X+ X, + X3+ (X1 - Xp) + (X2 - X3) (2)
Y, =X, + X2+ X3+ X2+ X3 3)
Yy = f(Xy + X7 + X7) + f(X, + X7+ X3) €))
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o test (,test®)
o Vybér optimalniho substituéniho modelu na zakladé informacénich kritérii.
Vychozi hodnotou je ,AIC“ reprezentujici Akaikovo informacni kritérium
,druhou moznosti je ,BIC“ pro Bayesovo informaéni kritérium. Pouziti
ysnone“, coz je také podporovana hodnota, vede k posouzeni pouze celého
modelu bez postupného vybéru.
e rodina (,family)
o Parametr urcujici typ distribuce. Mezi argumenty patfi: ,binomial’,
Jpoisson’, jnegative.binomial‘, Gamma‘, ,gaussian‘.
e kontrola (,control)
o Seznam parametril pro kontrolu fitovaciho procesu.

4.16 Maximum Entropy (MAXENT)

Principem maximalni entropie je metoda pro analyzu dostupnych kvalitativnich
udaju s cilem urcit rozdéleni pravdépodobnosti. Uvadi se, ze i netplna distribuce, ktera
kéduje uréité zadané udaje je ta, ktera maximalizuje informaci entropie (¢i nejistotu)
(Thuiller, 2002).

Tato implementace se fidi stejnym pfistupem jako sotware Maxent, ktery byl
vyvinut za Gcelem pouziti metody Maximum Entropy (Phillips a kol., 2004). Standardnim
experimentem byla metoda ze software OpenModeller srovnavana s Maxent 3.3.3.
Za pouziti veSkerych moznych kombinaci parametri a vytvareni modelt se stejnym
poctem iteraci, distribuce map s korelaci (r) byla vyssi nez 0,999 a bez rozdilu v koneéném
vysledku (OpenModeller: Documentation, 2015). AvSak pfedchozi verze algoritmu
(1.0) generovaly podstatné odlisné vysledky (Munoz a kol., 2009).

Prvni verze byly zalozeny na existujici knihovné Maximum Entropy z tfeti strany,
ktera ve srovnani s ostatnimi algoritmy produkovala nekvalitni modely. Nasledné byl
algoritmus nékolikrat upravovan Elisangelem Rodriguesem v ramci jeho doktorského
studia. Celkové kompatibility s Maxentem bylo dosazeno diky financovani zbyvajicich
praci projektem Brazil-OpenBio. Je tfeba uvést, ze ne vSechny dostupné funkce z Maxent
jsou dostupné i v OpenModeller, a to zejména moznost vyuziti sbéru systematické
odchylky (bias), stejné jako mnoho specifickych parametri urcenych pokrocilym
uzivatelim. Nicméné by mél byt bézny uzivatel schopen ziskat kompatibilni vysledky pro
vSechny ostatni dostupné parametry.

Pojem trida prvka (features) je roz§ifena sada putavodnich proménnych
a algoritmus Maxent je zhodnocuje jako proménné na vstupu. V aktualni verzi jich
Maxent zhodnocuje Sest, a to: linearni, kvadraticka, prahova, kategoricka, ,hinge“
a ,product’ (Elith a kol., 2011). Funkce ,product® umoznuje parové kombinace v§ech
moznych proménnych a krokova funkce umoznuje nastavit prah a tim ziskat odliSnou
odpovéd pod a nad prahovou hodnotou. Podobné krokové funkci jsou , hinge“ features,
které navic umoznuji zménu sklonu odpovédi.

Vyuziti metody v oblasti biogeografie a ekologie 1ze nalézt v praci Reddyho a kol.
(20195), Carvalha a kol. (2015) nebo Khosraviho a kol. (2016). Po dtkladné reSerSi bylo
zjisténo, ze algoritmus se stal v posledni dobé zfejmé velmi oblibenym v Ciné, viz prace
Yi (2016), Zhang (2016), Yuan (2016), Su (2016) ¢i Xu (2015).
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Parametry (Open Modeller):

e pocet pozadovych bodu (number of background points)
o rozsah hodnot: {0,---,10000}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 10 000
o Pocet pozadovych bodu uréenych ke generovani.
e pouziti absencénich bodl jako pozadovych boda (use absence points as
background)
o rozsah hodnot: {0,1}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: O
o Pokud jsou k dispozici absenc¢ni body, mtize byt tento parametr pouzit jako
pokyn k jejich pouziti jako pozadovych bodu. Tim se zabrani jejich
nahodnému generovani a také bude umoznéno nasledné porovnani mezi
ruznymi algoritmy.
e zahrnout vstupni body do pozadi (include input points in the background)
o rozsah hodnot: {0,1}
o typ: prirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 1
o 0=Ne, 1=Ano
e pocet iteraci (number of iterations)
o rozsah hodnot: {1,---, 0}
o typ: prirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 500
e ukonceni tolerance (terminate tolerance)
o rozsah hodnot: (0; )
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: 0,00001
o Tolerance pro detekovani konvergence modelu.
e vystupni format (output format)
o rozsah hodnot: {1,2}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 2
o 1 =raw, 2 = logistic
e kvadraticka funkce (quadratic features)
o rozsah hodnot: {0,1}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 1
o Pouzit kvadratickou funkci?
o 0O=ne, 1=ano
e product features
o rozsah hodnot: {0,1}
typ: pfirozena ¢isla
vychozi hodnota: 1
0 =ne, 1 = ano

O O O O

Popisuje parové interakce mezi indikatory.
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e hinge features

o rozsah hodnot: {0,1}

o typ: pfirozena Cisla

o vychozi hodnota: 1

o O=ne, 1=ano

o Kombinuje linearni a krokovou funkci.
e prahova funkce (treshold features)

o rozsah hodnot: {0,1}

o typ: pfirozena ¢isla

o vychozi hodnota: 1

o O=ne, 1=ano

o Zahrnuje zakladni krokové funkce.
e povoleni automatizace (auto features)

o rozsah hodnot: {0,1}
typ: prirozena ¢isla
vychozi hodnota: 1
0 =ne, 1 = ano

o O O O

Tato moznost automatizuje tlohu vybéru prvkd pomoci empirického
algoritmu v zavislosti na velikosti vzorku.
e product/threshold treshold

o rozsah hodnot: {1,---, 0}

o typ: prirozena ¢isla

o vychozi hodnota: 80
e kvadraticky prah (quadratic treshold)

o rozsah hodnot: {1,---, 0}

o typ: prirozena ¢isla

o vychozi hodnota: 10

o Pocet vzorku, od jejichz dosazeni dojde k pouziti kvadratické funkce (lze

pouzit pouze pfi povolené automizaci).

e hinge treshold

o rozsah hodnot: {1,-:+, 0}

o typ: pfirozena ¢isla

o vychozi hodnota: 15

o Pocet vzorkt, od jejichz dosazeni dojde k pouziti ,hinge“ funkce (Ize pouzit
pouze pfi povolené automizaci).

Parametry (Biomod):

e odkaz (,path_to_maxent.jar")

o Odkaz na maxent.jar soubor. Defaultné je nastaven vychozi adresar.
e alokace pameéti (,memory_allocated®)

o rozsah hodnot: {64,128,256,512,1024,2048, -}

o typ: prirozena c¢isla

o vychozi hodnota: 512

o Mnozstvi rezervované paméti. Pokud je parametr NULLY dojde
k vychozimu limitnimu parametru JAVA pameéti.
e maximalni pocet iteraci (,maximumiterations®)

o typ: pfirozena Cisla

o vychozi hodnota: 200

o Udava maximalni pocet iteraci.
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viditelnost (,visible®)
o typ: logicka hodnota
o vychozi hodnota: FALSE‘
o Zviditelnéni uzivatelského rozhrani.
linearni funkce (,linear®)
o typ: logicka hodnota
o vychozi hodnota: ,TRUE‘
o Povoleni k pouziti linearni funkce.
kvadraticka funkce (,quadratic®)
o typ: logicka hodnota
o vychozi hodnota: ,TRUE‘
o Povoleni k pouziti kvadratickéi funkce.
product funkce (,product®)
o typ: logicka hodnota
o vychozi hodnota: ,TRUE‘
o Povoleni k pouziti ,product” funkce.
prahova funkce (,treshold®)
o typ: logicka hodnota
o vychozi hodnota: ,TRUE‘
o Povoleni k pouziti krokové funkce.
hinge funkce (,hinge®)
o typ: logicka hodnota
o vychozi hodnota: ,TRUE‘
o Povoleni k pouziti ,hinge“ funkce.
pocet vzorku k product a prahové funkci (,1q2lgptthreshold®)
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 80
o Ur€eni poc¢tu vzorkl od nichz se pouzije product a prahova funkce.
Pocet vzorkt k hinge funci (,hingetreshold®)
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 15
o Urc€eni poctu vzorkl od nichz se pouzije hinge funkce.
parametr prahové funkce (,beta_treshold®)
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: -1
o Regulujici parametr vSech prahovych funkci. Zaporna hodnota indikuje
automatické nastaveni.
parametr kategorizujici funkce (,beta_categorical®)
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: -1
o Reguluyjici parametr vSech kategorizujicich funkci. Zaporna hodnota
indikuje automatické nastaveni.
parametr linearni, kvadratické a product funkce (,beta_lgp)
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: -1
o Regulyjici parametr vSech linearnich, kvadratickych a product funkci.
Zaporna hodnota indikuje automatické nastaveni.
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e parametr hinge funkce (,beta_hinge®)
o typ: realna cisla
o vychozi hodnota: -1
o Regulujici parametr vSech hinge funkci. Zaporna hodnota indikuje
automatické nastaveni.
e prevalence (,default_prevalence®)
o typ: realna cisla
o vychozi hodnota: 0,5
o Defaultni prevalence druhu, udava pravdépodobnost vyskytu
v prezenc¢nich bodech.

4.17 Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

Hlavnim pfedpokladem kazdého linearniho procesu je stabilita koeficientt skrz
v§echny urovné vysvétlujicich proménnych (v pripadé ¢asovych fad také skrz vSechna
casova obdobi). Pokud maji koeficienty rizné optimalni hodnoty a stabilni nejsou, stava
se MARS velmi uzitenou metodou analyzy (napf. oblast financi, energetiky,
ekonomickych véd, spolecenskych véd). Metoda MARS, zavedena Friedmanem v roce
1991 (Friedman, 1991), systematicky odhaduje a identifikuje takovy model, jehoz
koeficienty se liSi v zavislosti na urovni vysvétlujicich proménnych. Zlomové body
(breakpoints) nebo prahové hodnoty, které definuji zménu koeficientu modelu se oznacuji
jako spline uzel a 1ze ho chapat jako podobny ¢astecné regresi.

Algoritmus automaticky voli velikost vyhlazeni (jenz je pozadovano pro kazdy
prediktor) a také poradi interakci prediktort. To je povazovano za projekéni metodu, kde
sice vybér proménné neni problémem, ale je potfeba stanovit jeji maximalni moznou miru
interakce.

MARS jsou kombinaci GAM a regresnich stromt. Gradient odpovédi zavislé
proménné na vysvétlujici proménné je pfi vypoctu nejprve automaticky rozdélen
na jednotlivé iseky pomoci CTA, pro které je pak samostatné spocitan regresni model. To
umoznuje zachytit i velmi komplexni odpovédi a interakce ¢i stavy, kdy se koeficient
funkce odpovédi zavislé proménné s priibéhem vysvétlujicich proménnych méni
(Friedman, 1991).

Spolu s dal§imi metodami byla metoda MARS pouzita v praci Elith a kol. (20006).
Vyuziti statistickych pfistupti pro prediktivni geomorfologické mapovani demonstroval ve
své praci Luoto a Hjort (2005). Metoda byla také pouzita pro pfedpovidani vlastnosti lesa
(Moisen a Frescino, 2002).

Parametry:
* (,degre9)
o vychozi hodnota: 2
o Vybér vhodné funkce. Mezi moznosti patfi ,GAM_gam‘ ,GAM_mgcv’

a ,BAM_mgcv".

° (,,l’lk“)
vychozi hodnota: NULL'
Volitelné pfirozené ¢islo urcujici maximalni pocet modelovych podminek.
Pokud je ,NULLY pak je implicitné pouzita hodnota MARS funkce
definovana jako max(21,2 - nb_expl_ var + 1))

e (,penalty”)

o vychozi hodnota: 2
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(,thresh®)
o vychozi hodnota: 0,001
* (,prune)
o vychozi hodnota: ,TRUE*

4.18 Niche Mosaic

Tento algoritmus je stale experimentalni a neni dovoleno ho pouzivat v publikacich bez
svoleni autora.

Parametry:

e pocet iteraci (number of iterations)
o rozsah hodnot: {1000, -, 0}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 2 000

4.19 Random Forests (RF)

Nahodné lesy lze pouzit jak pro klasifikaci, tak pro regresi a pro jejich slozitost je na
né nahlizeno jako na cerné skrinky. Klasifikac¢ni les je klasifikacni model vytvofeny
kombinaci urcitého poctu klasifikaénich stromti, kde kazdy strom pfitazuje hodnoté
vektoru prediktori néjakou tfidu a vysledna klasifikace je dana hlasovanim nebo jako
prameér pravdépodobnosti (Komprdova, 2012). Oproti tomu je vysledna regresni funkce
regresniho lesa definovana jako vazeny primeér regresnich funkci nékolika stromt.
Stromy uvnitf lesa jsou nezavislé a rozhodnuti ¢ini na zakladé jejich vlastnich
a nezavislych informaci.

Vyhodou RF je efektivni béh na velkych databazich a vyporadani se s tisici
vstupnimi proménnymi bez nutnosti je mazat. RF také disponuje odhady, které proménné
budou pro klasifikaci duilezité a vytvari vnitfni nezkresleny odhad chyby generalizace
béhem stavby lesa.

Nahodné lesy generuji dva datové objekty. Kdyz je na zakladé odebranych vzork(l
nastavena trénovaci mnozina pro aktualni strom, ptiblizné tfetina vzorku je vynechana.
Tyto vynechané vzorky jsou nazyvany OOB (out-of-bag) a jsou pouzity k ziskani
nezkresleného odhadu chyby klasifikace v pribéhu pfidavani stromt do lesa.

Princip metody vcetné jejiho matematického rozboru ve svém ¢lanku uvedl Breiman
(2001). Z oblasti ekologie a biogeografie 1ze uvést nasledujici publikace: Elith a kol.
(2006), Prasad a kol. (2006), Fukuda a kol. (2014) ¢i Vezza a kol. (2015). Vyuziti metody
RF pro prfedpovéd vykonu elektrarny je uvedena v praci Janouska a kol. (2016)
z Vysoké §koly Banské — Technicka univerzita Ostrava.

Parametry (Open Modeller):

e pocet stromu (number of trees)
o rozsah hodnot: {1,---,1000}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 10
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e pocet proménnych na jeden strom (number of variables per tree)
o rozsah hodnot: {+oo}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: O
o Pocet proménnych na kazdy strom (0O vychozi druhé odmocniné poctu
vrstev).
e sila uceni bez ucitele (force unsupervised learning)
rozsah hodnot: {0,1}
typ: pfirozena ¢isla
vychozi hodnota: O
Pokud jsou poskytnuty absencni body, tento parametr muze byt pouzit
k ignorovani téchto bodu bez nutnosti uceni bez ucitele.

O
O
O
O

o Pokud absenéni body k dispozici nejsou, toto uceni bude provedeno
v kazdém pripadé.
Parametry (Biomod):
e do-classif
o vychozi hodnota: ,TRUE‘
o typ: prirozena ¢isla
e pocet stromu (,ntree)
o vychozi hodnota: 500
e velikost uzlu (,nodesize“)
o vychozi hodnota: 5
e maximalni pocet uzli (,maxnodes®)
o vychozi hodnota: NULL'

4.20 Support Vector Machines (SVM)

Jednim z algoritmt vyuzivajicich ke klasifikaci nepravdépodobnostni vybér je
Support Vector Machines. SVM jsou algoritmy urcené primarné pro klasifikaci a regresi
a jsou pozoruhodné pro jejich pfirozenou reprezentaci neznamych linearnich vztaht
a také stabilité a robustnosti pfi aplikaci vysokodimenzionalnich dat (Drake 2014).
Mohou efektivné vyftesit problémy nelinearni klasifikace pouzitim ,kernel trick”, kdy je
u meéfeni vzdalenosti pouzito implicitni zobrazeni proménnych do vysSSiho dimenzniho
prostoru v némz jsou problémy jako identifikace ¢i separace nadrovin znacné
zjednodusSeny (Drake 2014).

SVM zobrazuje vstupni vektory ve vySSi dimenzi prostoru, v némz je
zkonstruovana maximalni separaéni nadrovina. Na kazdé strané nadroviny jsou
vytvoreny dvé paralelni nadroviny které separuji data. Separacni nadrovina je takova
nadrovina, ktera maximalizuje vzdalenost mezi dvéma rovnobéZnymi nadrovinami.
Predpokladem je, Ze ¢im vétsi rozpéti nebo vzdalenost mezi témito rovnobéznymi rovinami
bude, tim leps§i bude také chyba zobecnéni klasifikatoru. Model SVM zavisi pouze na
podmnoziné trénovacich dat, protoze funkce pro stavbu modelu se nestara o tréninkové
body lezici mimo meze.

Drake ve své praci (2006) srovnaval pfesnost tfi metod liSici se svym pfistupem
ke snizovani slozitosti modelu. Modely byly testovany na nezavislych pozorovani jak
vyskytu, tak absence druhu a bylo zjiSténo, ze nejlepSi metodou je ta, ktera pouziva
vSechny dostupné proménné a nedochazi k predbéznému zpracovani pro snizeni
korelace. Uvadi, ze teoreticky tudiz modely SVM pred¢i modely zalozené na simulaci
pseudoabsenc¢nich dat. Srovnanim one-class SVM algoritmu multi-class klasifikaci
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se zabyva studie Kanga a Cho (2015). Na vyskytu mofskych organismt (Pseudo-nitzschia)
sledovanych v priibéhu 8 let je zalozena prace Gonzalese a kol. (2014). Studie v zavéru
demonstruje pouziti pfistupu SVM pro jeho velkou schopnost pfesné predikce, ¢imz muze
model poskytnou vcasné varovani pred hrozici kvétenou druhu Pseudo-nitzschia.
Tina Tirelli a kol. (2012) se zabyva domacim druhem ryby (Alburnus alburnus alborella)
v severni Italii, jejiz populace béhem poslednich dvaceti let prudce klesla v disledku vlivu
¢lovéka. Proto byl tento druh vybran k nasledné reintrodukci a metody SVM bylo vyuzito
pro predpovéd budouciho vyskytu ¢i absence druhu. Algoritmus byl pro modelovani ve
vodnim prostiredi dale pouzit v praci Sadeghi a kol. (2012). Konkrétné se jednalo
o invazivni druh vodniho kapradi (Azolla filiculoides). Modelovanim distribuce
suchozemskych rostlin ve Francouzské Polynésii se zabyva prace s nazvem Support vector
machines to map rare and endangered native plants in Pacific islands forests (Pouteau
a kol., 2012). Metody SVM a RF byly srovnany mezi sebou pomoci souborti dat tfi druht,
které s ohledem velmi maly pocet nalezovych dat autofi povazovali za vzacné — druh
Lepinia taitensis s 28 pozorovanymi vyskyty, druh Pouteria tahitensis s 20 vyskyty a druh
Santalum insulare var. Raiateense s 80 vyskyty. Je uvedeno, ze na zakladé
Kappa statistiky metoda SVM stale mirné pfekonava metodu RF v oblasti predikce
distribuce ohrozenych druhu.
Parametry:
e typ SVM (SVM type)
o rozsah hodnot: {0,1,2}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: O
o 0=C-SV(C, 1=Nu-SVC, 2 = one-class SVM
e typ kernel funkce (kernel type)
o rozsah hodnot: {0,1,2}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 2
o 0 =linearni: u'-v
o 1 = polynomicka: gamma - u' - v + coef04e9ree
o 2 = radialni zakladni: exp(—gamma - |u — v|?)
e degree
o rozsah hodnot: {0,--, o0}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 3
o Pouze pro polynomické kernel funkce.
e gamma
o rozsah hodnot: {+oo}
o typ: realna cisla
o vychozi hodnota: O
o pouze pro polynomické a radialni kernel funkce
o Pokud je gamma nastavena na 0, bude vychozi hodnota 1/ I kde k je pocet

vrstev.
e coef0
o rozsah hodnot: {+o}
typ: realna Cisla
vychozi hodnota: O

o O O

Pouze pro polynomické kernel funkce
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e cost

rozsah hodnot: (0,001; +o0)
typ: realna Cisla

vychozi hodnota: 1

pouze pro typ C-SVC

O O O O

rozsah hodnot: (0,001; +o0)
typ: realna cisla

o O O

vychozi hodnota: 0,5

o pouze pro typ Nu-SVC a one-class SVM
e vystup pravdépodobnosti (probability output)

o rozsah hodnot: {0,1}
typ: prirozena cisla

@]

o vychozi hodnota: 1
o pouze pro typ C-SVC a Nu-SVC
o Misto binarniho vystupu bude vystup pravdépodobnostni.
e pocet pseudoabsencnich bodu (number of pseudoabsences)
o rozsah hodnot: {0,-, o0}
o typ: pfirozena ¢isla
o vychozi hodnota: 0
o Pouze pro typ C-SVC a Nu-SVC, kde nebyly poskytnuty zadné absencéni
body.

4.21 Surface Range Envelope (SRE)

Algoritmus je totozny s algoritmem Bioclim dostupnym v software OpenModeller (viz
Bioclim).
Parametry:

e kvantil (,quant®)
o vychozi hodnota: 0,025
o Kvantil hodnot environmentalnich proménnych urenych k vylouceni
z bioklimatické z6ny tolerance.

4.22 Virtual Niche Generator

Tento algoritmus funguje na principu vytvofeni virtualnich nik. Nika je
zastoupena multivariacni Gaussovou kfivkou jejiz stfedni hodnota je stanovena na
zakladeé optimalnich podminek a nahodneé standardni odchylky
(OpenModeller: Documentation, 2015).

Vhodné prostfedi je vypoCteno na zakladé predpokladu vzajemné nezavislosti
vSech proménnych, coZz znamena, Ze konecna hodnota je vysledkem individualni
vhodnosti zadané kazdou proménnou.

Jednotlivé vhodnosti prostredi jsou vypocteny jako vysledek
Gaussovské pravdépodobnostni hustotni funkce zmensené o takovy faktor, aby optimalni
podminky odpovidaly hodnoté 1.

Smeérodatné odchylky pro kazdou proménnou jsou zvoleny nahodné v rozmezi
[X-S,5], kde S je smérodatna odchylka z celé nativni oblasti (vypocitana na zakladé
pozadovych bodtl) a X je smérodatna odchylka faktoru parametru mezi O a 1.
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Parametry:

pocet pozadovych bodll (number of backround points)
o rozsah hodnot: {0,---,10000}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: 10000
o Pocet background bodti, které maji byt generovany, coz bude pouzito pro
odhad smérodatné odchylky pro kazdou proménnou v dané oblasti zajmu
pouziti absencnich bodl jako pozadovych bodt (use absence points as
background)
o rozsah hodnot: {0,1}
o typ: pfirozena Cisla
o vychozi hodnota: O
o Pokud jsou absenc¢ni body k dispozici, tento parametr mtize slouzit jako
k pokyn k jejich pouziti také jako pozadovych bodui.
prah vhodnosti prostfedi (suitability treshold)
o rozsah hodnot: < 0;1 >
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: 1
o Prah vhodnosti prostfedi k ziskani binarni niky.
o K zachovani prabézné niky je tfeba zadat hodnotu 1
faktor smérodatné odchylky (standard deviation factor)
o rozsah hodnot: < 0;1 >
o typ: realna ¢isla
o vychozi hodnota: O
o Faktor (x) slouzi ke kontrole minimalniho limitu nahodné smérodatné
odchylky pro kazdou proménnou. Hodnota nahodné smérodatné odchylky
bude v rozmezi [x - S; S], kde S je smérodatna odchylka z celé nativni oblasti.
Pfi pouziti mnoha environmentalnich proménnych je potfeba tento faktor
zvysit pro zvétSeni nik.

50



5 TVORBA ROZHODOVACIHO STROMU

Goodchild v roce 1992 (Goodchild, 1992) popsal dveé slozky realné geografie relevatni
pro mapovani prostorové distribuce druhti: pole a entitu. Jako entita je brana existence
diskrétnich geografickych objekt1 roztrousenych v geografickém prostoru, ktery je jinak
prazdny — pfi aplikaci na oblast SDM jsou entitou vyskytové body. Druha slozka, pole,
zastupuje geografické (tedy environmentalni) proménné. Ty mohou byt kvalitativniho ¢i
kvantitativniho charakteru, ale oproti entité maji hodnotu (¢ili mohou byt méfeny)
na kazdém misté. VeSkeré vstupni aspekty modelovani jsou pfipadné detailné&ji popsany
v praci Hartmannové (2016) nebo Brycha (2009).

Z rozhodovaciho procesu byly vynechany dva algoritmy: algoritmus Niche Mosaic,
protoze je stale experimentalni a v zadych publikacich dosud nebyl pouzit a algoritmus
Consensus, protoze pouze spojuje jiz existujici algoritmy v jeden.

V nasledujicich podkapitolach jsou prezentovany jednotlivé aspekty uvazované jako
vstupy do rozhodovaciho stromu. Vysledna tabulka pro rozhodovaci strom je ke shlédnuti
jako volna pfiloha €. 1.

5.1 Cil experimentu
Prvnim krokem pfi vybéru spravného modelu by vzdy mélo byt nasledujici ujasnéni:
1. Je cilem experimentu interpretovat environmentalni faktory (pole), jez ovliviuji
distribuci druhu (tzn. nalezeni téch prediktort, které nejvice ovliviiuji jeho
distribuci)?
2. Je cilem experimentu interpolovat vyskyt druhu (entitu) na neprozkoumanych
lokalitach?
3. Je cilem experimentu extrapolovat vyskyt druhu do nového tizemi?
Obecneé Ize fici, ze pro 1. a 3. je lepSi pouzit parametrické metody (maji nizky rozptyl
a vysokou systematickou chybu — bias). Naopak pro 2. se doporucuje pouzit pro jejich
vysoky rozptyl a nizkou systematickou chybu neparametrické nebo samoucici metody
(Obr. 5.1) (Eshafani, 2008).

jaky je cil
experimentu?

interpretace prediktor( ovliviiujicich

distribuci druhu nebo extrapolace i

l interpolace

ANN
Aqt.!a Maps Agua Maps
Bioclim Bioclim
Climate Space Model
CTA
ENFA
GARP
Envelope Score
. . GAM
Environmental Distance
FDA GBM
MAXENT
GLM
MARS
SRE RE
Virtual Niche Generator
SVM

Obr. 5.1 Diagram vybéru metody podle cile experimentu
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5.2 Ucel experimentu

V prvotni fazi vybéru by se mél uzivatel také zaméfit na typ modelovanych druhti

(Gcel experimentu). Budou modelovany:
1. vodni nebo
2. suchozemské druhy?

Na zakladé dostupné literatury a referenci algoritmti (kapitola 3) byly metody
rozdéleny na hydrologicky zaméfené (Fyhr a kol., 2013; Reiss a kol., 2011), na metody
modelujici suchozemské druhy, pfipadné na metody, jez lze pouzit univerzalné. Jak lze
vidét na obrazku (Obr. 5.2), kromé algoritmu Aqua Maps bylo ke vSem ostatnim nalezeno
vyuziti pro modelovani jak mofskych, tak suchozemskych druht. Tudiz byly
klasifikovany jako ,univerzalni®.

typ

modelovanych
druhdi

vodni univerzalni

/
ANN

Aqua Maps
g P Bioclim
CTA
Climate Space Model

ENFA

Envelope Score
Environmental Distance
FDA
GARP
GAM
GBM
GLM
MAXENT
MARS
RF
SVM
SRE
Virtual Niche Generator

Obr. 5.2 Diagram vybéru metody podle ucelu experimentu

5.3 Vstupni data

Modely vhodnosti habitatu mohou byt generovany pouzitim metod, které pozaduji
informace o pfitomnosti druhll (presence-only) nebo o pfitomnosti a absenci druhti
(presence-absence). Na zakladé typu vstupnich dat byl rozhodovaci strom rozdélen
na dva, a to prave podle typu pozadovanych vstupnich dat. Data pozadovana jednotlivymi
algoritmy shrnuje tabulka 5.1 (Tab. 5.1).
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5.4 Pseudoabsencni body

Pokud model pozaduje na vstupu absenc¢ni body a uzivatel je nema k dispozici,
je mozné nechat body automaticky vygenerovat algoritmem. Takové body se nazyvaji
pseudoabsenc¢ni. S metodami Maximum Entropy a ENFA je potfeba jednat obezietné,
protoze byt se prezentuji jako presence-only metody, pseudoabsenc¢ni body generuji taky.
Neni tedy pravidlem, ze pseudoabsencni data pouzivaji pouze presence-absence metody.

Problém pseudoabsencénich bodl nastava v programu Biomod. Protoze generuje
soubor 9 ruznych algoritmuti, které se fidi jinymi teoretickymi pfistupy a které zaroven
maji jiné pozadavky na vstupni data, pozaduje program generovani pseudoabsencnich
dat pfi kazdém spusSténi. Nekteré algoritmy je ovSem budou interpretovat jako realné
absencéni body, jiné jako pseudoabsencéni body a dalsi jako pozadova data.

Prakticky kazda presence-absence metoda pfi neobdrzeni absenc¢nich dat dokaze
vygenerovat sva vlastni pseudoabsencni data. Je na expertnim uvazeni, jaky budou mit
pseudoabsenc¢ni data, jez budou pouzita jako absenc¢ni, na vysledny model vliv.

Tab. 5.1 Pozadavky na vstupni data

metoda typ vstupnich dat vyzaduje absenc¢ni body?

ANN P/A NE
Aqua Maps P NE
Bioclim P NE
Classification Tree Analysis P/A NE
Climate Space Model P NE
ENFA P NE
Envelope Score P NE
Environmental Distance P NE
Flexible Discriminan

Arfal;')sies - o P NE
GARP P ANO
GAM P/A ANO
GBM P/A NE
GLM P/A ANO
Maximum Entropy P NE
MARS P/A NE
Random Forest P/A NE
SVM (One-class) P NE
SVM (multiple-class) P/A NE
Surface Range Envelope P NE
Virtual Niche Generator P/A NE

* P = prezenéni, P/ A = prezenéni+absenéni
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5.5 Kvalita dat

Pod pojmem ,kvalita dat“ si 1ze pfedstavit citlivost algoritmu na uplnost dat, protoze
ne vzdy se podafi shromazdit dostatecné kvalitni a reprezentativni vzorek pozorovaného
druhu (napf. nalezova data obsahuji pouze hnizdici ptactvo).

Mezi algoritmy pozadujici dobrou kvalitu prezenénich a absenc¢nich dat patfi metody
generujici statistické funkce nebo rozliSovaci pravidla, ktera umoznuji sefadit vhodnost
habitatu na zakladé distribuce pfitomnosti nebo absence druhu. Mezi né patfi napfiklad
analyzy klasifikacnich a regresnich stromti a neuronové sité.

V pfipadé, kdy jsou informace o nepfitomnosti druhu nedostatecné, ¢i nejsou
k dispozici, lze pouzit algoritmy vyzadujici pouze prezencni data. Tyto metody
(napf. ENFA, Bioclim nebo Environmental Distance) vychazeji z definice bioklimatickych
z6n tolerance okolo mist vyskytu druhu, které jsou nasledné porovnany s pozadovymi
daty.

Limitnim faktorem vybéru vhodného algortimu je pocet vzorku. U modelovani
distribuce napf. kriticky ohrozenych druhu, kde neni vzdy zarucen dostatecny pocet
vyskytovych bodu, je lepsi pouzit samoucici metody, kterym staci 10 vzorkt k maximalni
predikci. Navic, pfi modelovani vzacnych druhti mtize byt model kombinaci mala
vyskytovych bodt a mnoha prediktorti snadno preucen.

Mnoho studii se zabyva optimalnim poctem vzorkt, které zaruci co nejvétsi presnost
modelu. Stockwell a Peterson (2002) napfiklad uvadi, ze k dosazeni optimalniho vysledku
sta¢i 50-100 vzorkd. Pro regresni modely pro maximalni predikci Coudon a Gégout
(Coudon a G'egout, 2007) zminuji kompromis okolo 50 bodt. Tyto studie maji velmi
prakticky vyznam, protoze ackoliv nékteré datové soubory pouzivané pii SDM zahrnuji
tisice pozorovani, ¢asto je pocet pozorovani pfitomnosti pro dany druh mnohem mensi.

Jak se tedy vyhnout preuceni modelu pii modelovani distribuce vzacnych druht?
Frank T. Breiner (2015) uvadi, Ze problém lze vyfeSit redukci poctu environmentalnich
proménnych. Obecnym pravidlem je, ze pocet vyskytovych bodu (tzn. velikost vzorku)
by mél byt desetkrat véts§i nez pocet prediktorti. Pfi malé velikosti vzorku je ale tento
pomeér velmi tézké udrzet, nebot pro 20 vyskytovych bodti by to znamenalo zahrnuti pouze
dvou prediktoru.

Citlivost algoritmt1 na kvalitu dat shrnuje nasledujici diagram (Obr. 5.3). Skute¢nost
je ovSem takova, ze moznost pouziti algoritmu na nekvalitnich datech neznamena jeho
vylouceni ze skupiny algoritmtl vhodnych k modelovani na kvalitnich datech.

54



kvalitni?
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Aqua Maps ANN
Bioclim CTA
Climate Space Model Envelope Score*
ENFA GBM
Envelope Score* MARS
Environmental Distance SRE
FDA Virtual Niche Generator*
GARP
GAM
GLM
MAXENT
SVM
RF
Virtual Niche Generator*

* nebylo zjiSténo

Obr. 5.3 Vyvojovy diagram vybéru metody kvality vstupnich dat

5.6 Environmentalni faktory

Problematice environmentalnich dat neni v literatufe vénovano tolik pozornosti jako
jinym aspektim SDM (nalezova data a modelovaci metody). Otazka prostorového rozliSeni
a kvality dat prediktori byla zkoumana v praci Aspinalla a Pearsona (1996) a studie
Susany Suarez-Seoane (2004) poukazuje na zlepSeni predikce pouzitim klimatickych
proménnych a landuse ziskanych z druzicovych dat. Pfesto vybrani spravnych vrstev
korelujicich s vyskytem druhu zavisi na uzivateli a je ¢asto konzultovano s odborniky.
Prehled prostorovych dat reprezentujici zakladni environmentalni rezimy (klima,
nadmoiska vySka, orientace, sklon, vegetace, geologie, disturbance, data z metod
dalkového prizkumu zemé, apod.) je uveden v praci Franklin a Miller (2009).

5.6.1 Limit vstupnich vrstev

Limit vstupnich vrstev pro jednotlivé algoritmy zjiStén nebyl, nebot zadna
publikace se tomuto tématu explicitné nevénuje. Jediny limit je uveden u algoritmu
Bioclim, kde je stanoveno maximum vstupnich vrstev na 35. Pokud by byl u nékterého
algoritmu presazen limitni pocet environmentalnich proménnych, 1ze velmi snadno najit
ty, které s vyskytem druhu koreluji nejméné a nasledné je z modelu vyloud¢it.

5.6.2 Format vstupnich vrstev

Jak jiz bylo feceno v Givodu kapitoly, environmentalni vrstvy lze délit na kvalitativni
(1) a kvantitativni (2). Kvalitativni se dale déli na nominalni a ordinalni a Ize s nimi
provadét témér vSechny matematické operace. Kvantitativni data se déli na intervalova
a pomérova. Pfikladem jsou nadmoiska vyska (kvantitativni proménna) a typ vegetace
(kvalitativni proménna).

V regresnich modelech (Tab. 5.1) mtize byt vyuzito tzv. umélych proménnych, které
se pouzivaji, pokud chceme do modelu zahrnout proménné, které se nedaji pfimo
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kvantifikovat (napf. vyuziti krajiny, typ pudy). Umélé (dummy) proménné jsou obvykle
binarni, ale 1ze pouzit i jinou §kalu. Pokud je pouzito vice kategorii, mtize byt pro regresni
metody obtizné odhadnout a interpretovat vyznamné parametry pro vSechny kategorie,
které se vyskytuji v datech. V tom pfipadé je leps§i pouzit rozhodovaci stromy, které maji
navic vyhodu automatické interakce mezi proménnymi (v regresnim modelovani musi byt
interakce stanoveny pfedem).

S ohledem na kvalitativni a kvanitativni data, vétSina algoritmti si je schopna
poradit s obéma typy. Jedinou vyjimkou jsou umélé neuronové sité a metoda ENFA, které
na vstupu pozaduji pouze data kvalitativniho charakteru.

Dalsim aspektem stojicim za zvazeni je projekce vrstev, které jsou vSak limitovany
spiSe vyvojovym prostiedim, nez samotnym algoritmem. V SW OpenModeller je na vybér
nékolik soufadnicovych systémul (pro Cesko je k dispozici systém
WGS84/UTM Zone 33N). Samotny OpenModeller ale soufadnicové systémy prevést
neumi a v pfipad€ nutnosti zmény projekce vrstev je nutné pouzit dostupny GIS software
¢i knihovnu PROJ4. Vyhodou programu je jeho schopnost poradit si s rastry s jinym
rozliSenim (velikosti bunky) a s rozdilnou velikosti tizemi jednotlivych vrstev.

Program Biomod zadné soufadnice nenacita a pfi modelovani zadnou geografickou
informaci nerozpoznava. V tom pripadé musi uzivatel zajistit, aby veS§keré datové soubory
byly ulozeny ve spravném pofadi, tzn. aby kazda informace o vyskytu ¢i nevyskytu druhu
byla spravné propojena s prediktorem. Lze tedy usuzovat, ze vS§echny vstupni vrstvy musi
mit stejnou rozlohu zabirajiciho tizemi a stejnou velikost bunky.

Protoze zména rozliSeni, projekce a dalsi upravy environmentalnich vrstev jsou plné
v kompetenci uzivatele a nemély by rozhodovat o vybéru vhodného algoritmu
pro modelovani, do vysledného rozhodovaciho stromu tento aspekt zahrnut nebyl.

5.7 Mira predikce

Protoze pochopeni ekologickych pozadavkt druhti na jejich potencialni distribuci je
stézejnim faktorem, pouziti riznych modelovacich technik vyzaduje dalsi zkoumani, jako
je napfiklad posouzeni prediktivniho vykonu algoritmu a jeho stabilita za rtznych
podminek.

Mira predikce je testovana jako soulad mezi pozorovanou a simulovanou distribuci;
stabilita modelu je wurcena standardni odchylkou, variacnim koeficientem,
Kappa statistikou, ¢i pomoci hodnot AUC (Area Under the ROC Curve). Prakticky kazda
studie potencialni distribuce druhu, at uz za pouziti jedné nebo vice metod, ve svém
zavéru statisticky hodnoti miru predikce a stabilitu vybrané metody.

Pro rozhodovaci strom byla mira predikce jednotlivych algoritmti stanovena
na zakladé dostupnych publikaci, ve kterych bylo hodnoceno minimalné 5 algoritmu
na minimalné dvou datovych souborech (Duan a kol., 2014; Peterson, 2011; Elith a kol.,
2008; Eshafani, 2008) (Tab. 5.2)
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Tab. 5.2 Mira predikce jednotlivych metod

metoda mira metoda mira
predikce!? predikce!?

ANN 2-3 Generalized Additive Model 2-3
Aqua Maps 1-3* Generalized Boosted Model 3
Bioclim 1 Generalized Linear Model 2-3
Classification Tree Analysis 1-2 Maximum Entropy 3
Climate Space Model 1 MARS 2-3
ENFA 2 Random Forest 3
Envelope Score 1-2 SVM (one-class) 3
Environmental Distance 1 SVM (multiple-class) 3
Flexible Discriminant Analysis 2 Surface Range Envelope 1
GARP 1-3 Virtual Niche Generator 2

1 1 = nizka, 2 = stfedni, 3 = vysokd

* nebylo zjisténo

5.8 Povaha vystupu algoritmu

Poslednim uvazovanym aspektem je povaha vystupu algoritmu - co vlastné
algoritmus déla? Obecné lze fici, ze algoritmy pocitajici bioklimatickou zénu tolerance
(Bioclim, SRE, Virtual Niche Generator, ...) kazdou bunku zafadi do tfidy vhodnosti
prodany druh a vystupem jsou diskrétni hodnoty (napf. 0%, 50% a 100%
pravdépodobnost vyskytu). Vystupy spojitého charakteru maji neuronové sité, RF a dalsi.

Povaha vystupu algoritmu v rozhodovacim stromu zohlednéna nebyla, nicméné
je uvedena v tabulce v priloze (Priloha ¢. 1).
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6 SIMULACE

Pro simulaci bylo vybrano jen nékolik algoritmti reprezentujici svou kategorii danou
vypocCetni metodou (Tab. 6.1). Prostorova distribuce je v této praci nazorné
demonstrovana pouze na prikladé perletovce velkého (Argynnis aglaja). Vystupy
algoritmu pro dal§i druhy motylt 1ze shlédnout v pfilohach a na pfilozeném DVD.

Pokud neni uvedeno jinak, byla u algoritmt pouzita defaultni nastaveni.

Tab. 6.1 Typy metod a jejich simulace

metoda typ metody simulovano
ANN samoucici (regrese) ne
Aqua Maps statisticka (environmentalni obalka) ne

.. podobnostni a expertni pravidla
Bioclim o o ano
(bioklimaticka zéna tolerance)

Classification Tree Analysis samoucici (stromy) ano

dobnostni tni idl
Climate Space Model podo nos‘ nia ?xper ni pravidla 410
(faktorova analyza)

ENFA podobnos‘tni a ?xpertni pravidla ano
(faktorova analyza)

podobnostni a expertni pravidla
Envelope Score L S ne
(bioklimaticka z6na tolerance)

. . podobnostni a expertni pravidla
Environmental Distance . . ano
(podobnostni pravidlo)

dob tni tni idl
Flexible Discriminant Analysis podo no§ na t?xper it pravidia ano
(faktorova analyza)

GARP samoucici (geneticky algoritmus) ano
Generalized Additive Model statisticky (regrese) ne
Generalized Boosted Model samoucici (stromy, regrese) ano
Generalized Linear Model statisticky (regrese) ano
Maximum Entropy samoucici (entropie) ano
Multivariate Adaptive o

Regression Splines samoucici (regrese) ano
Random Forest samoucdici (stromy) ano
Support Vector Machines samoucdici (kernel funkce) ano

podobnostni a expertni pravidla
Surface Range Envelope . P ne
(bioklimaticka z6na tolerance)

) . podobnostni a expertni pravidla
Virtual Niche Generator R L ano
(bioklimaticka z6na tolerance)
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6.1 Simulace v programu OpenModeller

V SW OpenModeller bylo testovano 7 algoritmu. Vysledné mapy predikce perletovce
velkého jsou k dispozici v pfilohach ¢. 2-8, pro dalSi druhy motylad v pfilohach
¢. 12, 14 a 16.

Uzivatelské rozhrani programu OpenModeller 1ze shlédnout na obrazku nize (Obr. 6.1).

@ openModeller Desktop - babovka - X
File Edit DataPreparstion Reports PostProcessing Help
: 5 - G A <E O Q >
OPUOO GA WO OO ¢ QO aHo
‘Exmmm | Report | [ Table | L outputMap | ] Logs
£ Experiment ) 20000
£ @ GARP with Best Subsets - new open r 1 degrees
= (4 babocka

@ UTM_vsechno

N

GARP with Best Subsets - new openhlodeller implementation
babocka
Sortby: Algorithm - UTH vsechno

Experiment Tree View Experiment Progress (11)

Obr. 6.1 Uzivatelské rozhrani programu OpenModeller

V prvnim kroku byly nahrany vSechny dostupné environmentalni proménné do
Spravce vrstev. Layersety byly vytvoreny celkem dva, a to jednak se vSemi dostupymi
vrstvami a jednak s vrstvami majicimi pouze kvalitativni charakter (Obr. 6.2).

@ Layerset manager ? X
Available layersets
UTM_spojita

UTM_vsechno

B[ ENEY

Details
MName UTM_spaijita

Description

Layers: (4 E]

C:/Users/Efox/Dropbox/BR/DATA_FIN/rastry_WGS/UTM33N_50m/TIF/dmrdg.tif
C:/Users/Efox/Dropbox/BP/DATA_FIN/rastry_'WGS/UTM33N_50m/TIF/orientace.tif
C:/Users/Efox/Dropbox/BP/DATA_FIN/rastry WGS/UTM33N_50m/TIF/sklon.tif
C:/Users/Efon/Dropbox/BP/DATA_FIN/rastry_WGS/UTM3I3N_50m/TIF/teplota.tif

Mask layer | C:{Users/Efox/Dropbos/BP/DATA_FIM/rastry_WGS/UTM33M_50m/TIF {dmr4g. tif - E]
Apply Close

Obr. 6.2 Spravce uzivatelskych vrstev
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V pfipadé nestejného rozliSeni lze nastavit jednu vrstvu jako masku, ktera bude
slouzit jako vzor k pfevzorkovani.

Nasledné byl pro modelovani zalozen novy experiment, kde byla nahrana nalezova
data a pfipojeny environmentalni vrstvy. Vyhodou programu je moznost spusténi vSech
algoritmtl najednou, ovSem za cenu ¢asové naro¢nosti celého procesu.

Pro perletovce vét§iho byly na zakladé vystupu z jednotlivych algoritmti sestaveny
mapy predikce vyskytu jednotlivé. Pro ostatni druhy motylt (bélopaska topolového,
babocky jilmové a modraska hnédoskvrnného) byly vystupy poskladany do modelu
jednoho.

Pro nasledné vizualni srovnani (pfiloha ¢. 9) byly hodnoty pravdépodobnosti
vyskytu jednotlivych metod reklasifikovany na dva intervaly s mezni hodnotou 80 %.
Jelikoz méla metoda ENFA maximalni hodnotu pravdépodobnosti vyskytu 20 %, byla
z reklasifikace vynechana.

Program také skyta moznost exportu vSech proménnych do formatu CSV, kde jsou
vyskytovym bodum (v tabulce jsou reprezentovany soufadnicemi) jednotlivé prifazovany
hodnoty prediktorti (Tab. 6.2).

Tab. 6.2 Tabulka entit a prediktori

#Num Lat Long | dmr4g | geologie | orientace | sklon | teplota | topografie
1 17.5498 | 48.8208 | 551.18 25 305.916 |5.86915|24.3254 3
2 17.5348 | 48.8233 | 568.68 25 344.162 | 3.4518 [24.3746 3
3 17.5283 |48.8156 | 478.23 25 306.795 |9.12417 |24.4087 3
7 17.5223 | 48.8206 |451.73 7 213.384 |5.06799 |24.4373 3
9 17.3837|48.8236|399.37 29 358.47 |4.20819|25.4384 3
12 17.5768 | 48.8279|594.13 25 343.263 |4.73432(24.2174 3
13 17.5461 | 48.8457 | 454.89 7 25.5654 |13.8926|24.3136 3
14 17.5358 | 48.8429 | 514.94 25 297.684 |11.9058 | 24.395 3
15 17.5388|48.8496 | 435.01 25 5.82452 |9.92629| 24.359 3

6.2 Simulace v programu BIOMOD

Program BIOMOD (Obr. 6.3) obsahuje sérii funkci, které umoznuji modelovani
prostorové distribuce vcetné generovani pseudoabsencnich bod®i, pocitani hustoty
pravdépodobnosti vyskytu, vykresovani grafti funkci apod.

Funkce ,Models“ spousti ruzné implementované modely spolu s jejich
vyhodnocenim pomoci tfi technik (Kappa statistika, True Skill Statistic — TSS
a ROC kfiivka — Relative Operating Characteristic). Volba kazdého modelu je provedena
zadanim T (True) nebo F (False).

Jelikoz se program neumi vypofadat s rliznym rozliSenim rastra a také s rtizné
velkym Uzemim, je nutno vzdy environmentalni data sjednotit na stejné rozliSeni a na
stejné tizemi.

Programové kody napsané pro modelovani jsou k dispozici na pfilozeném DVD.
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@ Rstudio - x
File Edt Code View Plots Session Buld Debug Tools Help
-l A a &l project: (None) v

@ Programovykod_FerletovecR* I pertetovec Environment History
& [Jsourceonsave Q@ /'~ _#Source = % [ | #import Datasetr | & List~
- Global Environment »

~#Run | 9%

pata

© myRrespxy 274 obs. of 2 variables 1]
O perletovec 274 obs. of 4 variables ]
values
©dnr Formal class RasterLayer
Omysiomodpata  Large BIowoD.formated,data (1.9 Mb)
O myExpl Formal class RasterStack
myResp num [1:274] 1111111111 ...
49 mySiomodbata <- BIOMOD_Formatingbata( nyRespame /abundance”
50 5orientace Formal class RasterLayer
5 sklon Formal class RasterLayer
Oteplota Formal class RasterLayer
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Obr. 6.3 Uzivatelské prostfedi programu Biomod

Data byla pfedpfipravena v software ArcMap 10.2.2. Napfi¢ celym tizemim byla
vygenerovana cCtvercova polygonova sit o velikosti ¢tverce 500 metra. Soucasné byla
vygenerovana bodova vrstva centroidu jednotlivych ¢tvercti. Kazdému centroidu byla poté
pfifazena hodnota ze vSech Sesti environmentalnich vrstev na kterych bod lezel.
V poslednim kroku byl kazdému bodu pfifazen vyskyt ¢i nevyskyt jednoho ze ¢tyf druhti
motyld, a to na zakladé vzdalenosti od zaznamenaného vyskytu. Pokud lezel bod v okoli
250 metrd od zaznamenaného vyskytu, byla mu pfifazena hodnota 1. V opac¢ném
pfipadé O. Vysledna tabulka, jez byla naimportovana do programu Biomod je na obrazku
nize (Obr. 6.4)

> head|(Sp.Env)

Idw X ¥ dmr orientace topo teplota geologie sklon perletovec babocka
1 1 17.38792 48.81744 482.616E8 334,19452 3 25.40963 29 3.657800 a a
2 2 17.39472 48.81730 450.9%000 310.15031 3 25.38305 10 4.201585 a a
3 3 17.52401 48.81454 437.7000 288.08154 3 24.39643 7 10.076011 1 1
4 4 17.36091 48.82250 440.8300 12.77608 3 25.5883% 25 6.310195 1 0
5 5 17.36771 48.82236 417.8200 15.60198% 3 25.55081 26 4.664831 1 0
8 6 17.37452 48,82222 400.9349 320.89694 3 25.51283 11 7.040876 1 0
belopasek modrasek
1 a 4]
2 a 4]
3 a 4]
4 a 4]
5 a 4]
& a o]
> |

Obr. 6.4 Hlavicka tabulky naimportované do RStudia

Na obrazku (Obr. 6.4) 1ze vidét jednotlivé vstupni proménné, kde ,Idw“ zastupuje
roli jednoznac¢ného identifikatoru a ,X“ a ,Y“ zemépisné soufadnice, které pro samotné
modelovani nejsou potfeba, ovSem své vyuziti nalézaji pfi zakreslovani do grafii apod.
Pole ,dmr“ ,orientace, ,topo“, ,teplota“, ,geologie“ a ,sklon“ obsahuji udaje
environmentalnich proménnych. Zbylé hodnoty prezentuji vyskyt / nevyskyt druhu
(Obr. 6.5)
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Obr. 6.5 Zobrazeni nalezovych dat v SW RStudio

Spusténo bylo celkem sedm modelt (ANN, GBM, GLM, MARS, FDA, RF) na
4 druzich motyld, s jednim opakovanim (Thuiller a kol., 2012). Celkovy pocet modelt byl
tedy ve vysledku 48 a je dostupny na pfilozeném DVD. Pro testovani byla data rozdélena
na trénovaci a testovaci mnozinu, kde trénovaci mnozina obsahovala 80 % dat a testovaci
20 %. Jednotny vystup ze vSech algoritm®l pro perletovce vét§iho je v priloze ¢. 10 a

pro ostatni druhy motyla je k dispozici na prilozeném DVD.
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7 VYSLEDKY

7.1 Statisticky report simulaci

Statisticky report byl vytvoren na zakladé vystupu jednotlivych algoritmti
z programu OpenModeller (viz kapitola 5.2). Pro potfebnou analyzu bylo vSech
6 vystupnich vrstev nahrano do programu ArcMap 10.2.2. Nasledné byly jednotlivé
preklasifikovany, a to na hodnotu O pro interval 0-79 % a 1 pro interval 80-100 %. Tim
bylo docileno unifikace vSech vrstev — byly akcentovany hodnoty s pravdépodobnosti
vyskytu vét§i nez 80 % a naopak hodnoty niz§i nez 80 % byly potlaceny. V dal§ich kroku
byly vrstvy agregovany do predem vytvofené hexagonalni sité na zakladé priméru hodnot,
jez spadaly do daného hexagonu. Koneénym sectenim vSech vrstev bylo zjiSténo, kolik
algoritmu, z maximalniho poctu Sesti, predikovalo pravdépodobnost vyskytu 80 % a vice.
Jak lze vidét na obrazku nize (Obr. 7.1), algoritmy v zadné bunce nemeély tuto hodnotu
spolec¢nou, tudiz maximalni pravdépodobnost vyskytu byla dosazena pouze pomoci
péti algoritmi.

SROVNANi PRAVDEPODOBNOSTI VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO

v CHKO Bilé Karpaty v roce 2006
mezi algoritmy Biomod, Climate Space Model, Environmental Distance, ‘ L
GARP for Best Subsets, Maximum Entropy a Support Vector Machines i

pocet algoritmii se spoleénou hodnotou pravdépodobnosti
vyskytu 80 a vice procent
0

1
B :
| E
| B
B s

zaznamenany vyskyt

Obr. 7.1 Srovnani pravdépodobnosti vyskytu perletovce velkého

Vizualni srovnani algoritmtl s mirou predikce vice nez 80 % lze shlédnout v piiloze
¢. 9 pro perletovce vétSiho, v pfiloze ¢. 13 pro babocku jilmovou, v pfiloze ¢. 15 pro
bélopaska topolového a v pfiloze ¢. 17 pro modraska hnédoskvrnného. V téchto
vizualnich srovnanich se jednalo hlavné o zvyraznéni predikce vyskytu s vice nez
80% pradépodobnosti.

Porovnavat predpovédi rtznych modelovacich technik je velmi obtizné, protoze
modely jsou zavislé na odliSnych algoritmech a na odliSnych pfedpokladech ohledné
distribuce druhu v zavislosti na environmentalnich proménnych. Jednou 2z vyhod
modelovani v programu Biomod je jeho schopnost uréeni vyznamnosti prediktorti a tim
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iulehéeni porovnani mezi modely. Tento odhad vyznamnosti proménné v modelu je
uréen jako hodnota korelace mezi standardnim predikénim modelem (tj. model, do
kterého vstupovaly vSechny proménné) a mezi novym predikénim modelem, kde byla
zkoumana proménna randomizovana. Pokud se korelace mezi obéma predikcemi jen
mirné li§i, ukazuje, ze randomizovana proménna ma na predikci maly vliv a nelze ji tedy
povazovat za dulezitého prediktora. To znamena, ze ¢im mensSi korelace, tim vétsi vliv
na distribuci. Na obrazku (Obr. 7.2) je znazornéna viditelna korelace s hodnotou
0,75 mezi predikcemi perletovce vétsiho, kde je randomizovanou proménnou ,teplota“.
Prikazem ,Varlmportance® lze zjistit dulezitost pro vSechny proménné, veSkeré modely
a skrz vSechny studované druhy.

Vyznamnost teploty pfi predikci

Fredq
0.03
|

0.01
|

0.00
|

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

Pred

Obr. 7.2 Korelace mezi predikcemi

7.2 Rozhodovaci stromy

Na zakladé aspektt dulezitych pro predikci distribuce byly vytvoren rozhodovaci
strom. Z dtivodu velkého poctu informaci bylo rozhodnuto o rozdéleni stromu na dva
a to pro: presence-only metody a presence/absence metody, tedy na zakladé typu
vstupnich dat. Rozhodovaci stromy jsou vlozeny v praci jako volné pfilohy ¢. 18 a ¢. 19 a
jsou také k dispozici na pfilozeném DVD.

Mezi aspekty uvazovanymi jako vstupy do rozhodovaciho stromu patfilo
nasleduyjici :
cil experimentu,
ucel experimentu,
typ vstupnich dat,
generovani pseudoabsenénich bodu algoritmem,
kvalita vstupnich dat,
limit vstupnich environmentalnich vrstev,
format vstupnich environmentalnich vrstev,
mira predikce a

© o N Uk W=

povaha vystupu algoritmu.
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Kazda z téchto polozek je popsana v kapitole ¢.5 véetné odlivodnéni pro¢ byla
¢i nebyla zahrnuta do tvorby rozhodovaciho stromu.

Dodateénym zdrojem pro vybér adekvatniho algoritmu je také tabulka (pfiloha ¢.1),
ktera vznikala soubezné s kapitolou ¢. 5. Jsou v ni obsazeny veskeré uvazované faktory
dtilezité pri vybéru adekvatniho algoritmu vcéetné dodatec¢nych poznamek.
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8 DISKUZE

Samotné téma prostorové distribuce druht vyzaduje odborny pfistup a nebylo
v moznostech autora vSechna tato specifika obsahnout, pfesto je prace vhodnym tivodem
do celé problematiky vCetné nalezitého prehledu algoritmt dostupnych v programech
OpenModeller a Biomod zahrnujici i jejich pozadované vstupni parametry.

Vybér programu pro modelovani prostorové distribuce druht zavisi z velké ¢asti na
zaméfeni uzivatele. Pro geoinformatika bude jisté vhodnéjsi program OpenModeller, uz
jenom z toho duvodu, ze vystupy z programu Biomod nejsou interoperabilni s gisovym
software, coz muze byt pro nasledné analyzy znac¢nou nevyhodou. Oproti tomu,
matematik ¢i statistik najde vice vyhod pfi praci v programu Biomod, ¢asteéné i kvuli
velkému mnozstvi naslednych statistickych analyz, které program OpenModeller
nenabizi.

S ohledem na provedené simulace lze uvazovat o navazani na tuto praci, jez se bude
vénovat pravé moznostem hodnoceni predikce jednotlivych modelta. Byt se v programu
Biomod tyto moznosti vylozené nabizeji, bylo nutné je v praci vynechat. Jednak kvuli jiz
dostateéné velké obsahlosti tématu a jednak kvtili nutnosti ovladat programovaci jazyk R
vice, nez jen elementarné. Autor si taktéz plné uvédomuje neplnohodnotnost provedenych
simulaci, ze kterych nelze vyvozovat zadné realné zavéry o prostorové distribuci
zkoumanych druhti motylt. Algoritmy byly testovany formalnim zpltisobem pouze jako
ukazka jejich pouziti a potencidlnich vysledkti. Pro adekvatni vysledky ohledné
potencialni distribuce motyl je tfeba jednat vice odbornéji a zohlednit také biologické
cykly zkoumanych druhtl a v nemalé mife se také zaméfit na faktory, které dany druh
v rozmisténi ovliviiuji nejvice, coz v v této praci zkoumano nebylo a autor vychazel pouze
z dodanych dat péti environmentalnich proménnych.

Rozhodovaci stromy by mély slouzit primarné pro zacinajici uzivatele, ktefi jeSté
nemayji dostatecny odborny prehled o vSech moznostech modelovani prostorové distribuce
druht. Nicméné by méli mit alesponn zakladni pfehled o vicerozmérnych statistickych
metodach a o statistickém hodnoceni biodiverzity, protoze v praci tyto zakladni pojmy
vysvétlovany nejsou.

Kartograf by mohl poznamenat, ze vysledné simulace nejsou zpracovany natolik
vhodné, aby uzivateli podaly informace o potencialni distribuci zkoumanych druht
motyll, nicméné cilem nebylo tuto informaci ani poskytnout. Jednalo se hlavné
o demonstraci potencialni distribuce tak, jak ji predikuji jednotlivé algoritmy.
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O ZAVER

Cilem bakalafské prace bylo vytvoreni rozhodovaciho stromu, ktery bude slouzit
k vybéru adekvatniho algoritmu v zavislosti na cili experimentu a kvalité vstupnich dat.
Pfi vybéru spravné metody pomoci rozhodovaciho stromu, jenz souhlasi s vybérovymi

pozadavky uzivatele je eliminovana nutnost studia vSech teoretickych vychodisek
algoritmtl a usnadnéna moznost studia jen vybrané metody.

Rozhodovaci strom byl v zavéru pro vét$i prehlednost rozdélen, a to podle typu
vstupnich dat (presence-only a presence-absence). Mezi dal§i uvazované vybérové aspekty
patfil cil a Ucel experimentu, typ vstupnich dat, generovani pseudoabsencénich bodu
algoritmem, kvalita vstupnich dat, limit a format vstupnich environmentalnich vrstev,
mira predikce algoritmu a povaha vystupu algoritmu. Byt vSechny tyto aspekty pfi tvorbé
rozhodovaciho stromu zohlednény nebyly, pro vétsi prehlednost byla dodateéné vytvofena
tabulka obsahujici algoritmy se vSemi uvazovanymi faktory a pfi vybéru adekvatniho
algoritmu pomoci rozhodovaciho stromu je doporuc¢ovano pfihlédnou i na ni.

V ramci simulace byly algoritmy otestovany v programech OpenModeller
a Biomod. Pro program Biomod je k dispozici i programovy kéd v jazyce R, jenz byl pro
modelovani distribuce napsan. Dle zadani bakalarské prace byly vysledné simulace
perletovce vétsiho statisticky zhodnoceny pomoci hexagonalni sité a vizualné srovnany.
Bylo vytvofeno 7 map, jez slouzi jako vystupy z predikce jednotlivych algoritmt pro druh
perletovce vétsiho. Dale byly vytvofeny dvé mapy pro kazdy druh slouzici jako vizualni
srovnani predikce algoritmui.
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ASPEKTY VYBERU ADEKVATNIHO ALGORITMU

typ vyZaduje - pouziti  [nutnost sjednoceni .
; o ' . ucel o . At , g hodnoty jako p
metoda typ metody vstupnich | absencni cil experimentu - nekvalitniho | environmentélnich mira predikce ; poznamka
experimentu povaha vystupu
dat body? vzorku vrstev
Artificial Neural Network samougicf (regrese) PIA NE interpolace univerzaini ne ano/ ne 93 spojita NgakcethJe kvantitativni data na vstupu. Metoda vyZaduje odborny pfistup a neni vhodna pro za€inajici
(ANN) uZivatele.
Aqua Maps statisticka (environmentdini obdlka) P NE . extrapolace ne_bo . | vodnidruhy ano ne 1-3* diskrétni
interpretace prediktoru
. . . extrapolace nebo . S -~ A o . " .

Bioclim po_dobnos_tm fa e,xpertnl pravidla P NE interpretace predikior, univerzaini ano ne 1 diskrétni hodnoty Akceptu!e pouze b|ok||rvl1§t|cke environmentalni promeénné v maximalnim poctu 35 vrstev. Pfi extrapolaci Casto

(bioklimaticka zéna tolerance) . novou distribuci podceriuje.

interpolace

Classﬁ!catlon Tree samougcf (stromy) PIA NE interpolace univerzaini ne ano 122 spojitd / bindmi Ve sroynanl se _stat|st|c_kym! me_todar_n_l pczdévajl samotne klasifikaCni stromy velmi slaby vykon. Nicméng jsou
Analysis (CTA) vhodné pro grafickou vizualizaci klasifikacnich pravidel.
Climate Space Model podobnos:tm a t?xpertnl pravidia P NE . extrapolace ne_bo o univerzalni ano ne 1 spojita Ve srovnani s ostatnimi metodami ma tendence pfecefiovat soucasnou distribuci.

(faktorova analyza) interpretace prediktoru
Ecological Niche Factor  [podobnostni a expertni pravidla extrapolace nebo L " Na vstupu poZaduje pouze kvalitativni data a byt je prezentovana jako presence-only metoda, tak také generuje

' . . P NE . L univerzalni ano ne 2 spojitd L

Analysis (ENFA) (faktorova analyza) interpretace prediktoru pozadové body.

podobnostni a expertni pravidla extrapolace nebo L . o
Envelope Score e P NE . L. univerzalni ano/ne ne 1-2 diskrétni

(bioklimaticka zona tolerance) interpretace prediktoru
Environmental Distance podobnostm,a exp_ertnl pravidla P NE . extrapolace ne_bo o univerzalni ano ne 2 spojitd Viykon €asto srovnatelny se statistickymi metodami.

(podobnostni pravidlo) interpretace prediktort
Flexible Discriminant podobnostni a expertni pravidla P NE extrapolace nebo univerzalni ano ano 9 snoiita
Analysis (FDA) (faktorova analyza) interpretace prediktord POl

e L . . L o V/ porovnani s ostatnimi metodami podava pfi modelovani Spatny vykon. Ma sklony pfecefiovat aktualni
GARP samoucici (geneticky algoritmus) P ANO interpolace univerzaini ano ne -3 diskretni distribuci druhu a podceriovat jeho distribuci v novych podminkach . TaktéZ generuje pseudoabsencni body.
Generalized Additive o . R o , . . vy . A .
Model (GAM) statisticky (regrese) P/IA ANO interpolace univerzalni ano ano 2-3 spojita Ma podobny, az mimé lepSi vykon nez metoda GLM. Je uZiteCny pro moznost vizualizace kfivek.
352:?'&?3&;3 oosted samoucici (stromy, regrese) P/A NE interpolace univerzalni ne ano 3 spojitd Pfi dostate¢né kvalitnim vzorku dat ma velmi silnou schopnost predikce.
Generalized Linear Model statisticky (regrese) PIA ANO . extrapolace ne_bo ) univerzalni ano ano 23 spojits Ucinna metod? E)I’I globalnim modelovani. S dostatenymi daji funguje velice dobfe , a to i pfi pouZiti
(GLM) interpretace prediktort pseudoabsencnich dat.
Maximum Entropy samougici (entropie) P NE interpolace univerzaini ano ano / ne 3 spojita Fungu1<_a dobfe na datas:ey s malym mnoZstvim dat a pfi projekci v postoru a ¢ase. Stejné jako algoritmus ENFA
(MAXENT) generuje pseudoabsencni body.
Multivariate Adaptive , Lo . . I e .
Regression Splines samoudici (regrese) PIA NE interpolace univerzaini ne ano 23 spojita Viykon algoritmu je adekvatni velikosti vzorku. Na komplexnich datech je vypocetné rychlejsi neZ algoritmus
GAM.

(MARS)
Random Forest (RF) samoucici (stromy) P/IA NE interpolace univerzaini ano ano 3 spojita Vhodny na velké datové soubory s velkym poctem environmentalnich proménnych.
Support Vector Machines e . L o , . [
(One-class) (SVM) samoucici (kernel) P NE interpolace univerzalni ano ne 2-3 Spojita Vhodny na malé datové soubory.
Support Vector Machines o . S _ . [ [
(muliple-class) (SVM) samoucici (kernel) P/A NE interpolace univerzaini ano ne 2-3 spojita Vhodny na malé datové soubory.
Surface Range Envelope |podobnostni a expertni pravidla extrapolace nebo S g
(SRE) (bioklimaticka zéna tolerance) P NE interpretace prediktor( univerzani ne ano ! diskretni
Virtual Niche Generator po_dobnos_t n ,a e'x pertni pravidia P/A NE . extrapolace ne_bo o univerzaini ano/ne* ne 1-2* *

(bioklimaticka zona tolerance) interpretace prediktoru

11 —nizka, 2 - stiedni, 3 - vysoka

"nebylo zjisténo




Piiloha 2

PREDIKCE VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO (Argynnis aglaja)
v CHKO Bile Karpaty v roce 2006 .
\.. : -\\

pouzitim metody Bioclim

Pravdépodobnost vyskytu

B 00%
B 50 %
[ Jo%

X zaznamenany vyskyt

20 km

02 6LT
4
0S..T &4 [
Y

Eligka VLCKOVA
Olomouc 2016



Pfiloha 3

PREDIKCE VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO (Argynnls agla/a) -
v CHKO Bilé Karpaty vroce 2006 | ——

pouzitim metody Climate Space Model

Pravdépodobnost vyskytu

10 20 30 40 50 60 70 80 90 %

X zaznamenany vyskyt

20 km

Eliska VLCKOVA
Olomouc 2016



Priloha 4

PREDIKCE VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO (Argynnls agla/a) |
v CHKO Bilé Karpaty v roce 2006 B AN —

pouzitim metody ENFA

Pravdépodobnost vyskytu (%)

X zaznamenany vyskyt

10 20 km

Eliska VLCKOVA
Olomouc 2016



Priloha 5

PREDIKCE VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO (Argynnis agla/a)
v CHKO Bilé Karpaty v roce 2006

pouzitim metody GARP

49° 10

Pravdépodobnost vyskytu
LT T T T

10 20 30 40 50 60 70 80 90 %

X zaznamenany vyskyt

0087

10 20 km

Eliska VLCKOVA
Olomouc 2016



Piiloha 6

PREDIKCE VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO (Argynnis aglaja)
v CHKO Bilé Karpaty v roce 2006

pouzitim metody Environmental distance

49° 10'

Pravdépodobnost vyskytu

[T T T .
10 20 30 40 50 60 70 8 90 %

X zaznamenany vyskyt

20 km

Eliska VLCKOVA
Olomouc 2016



Priloha 7

PREDIKCE VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO (Argynnis agla('a)
v CHKO Bilé Karpaty v roce 2006

pouzitim metody Maximum Entropy

B

49° 10'
N

Pravdépodobnost vyskytu

[T T T T .
10 20 30 40 50 60 70 8 90 %

X zaznamenany vyskyt

0087

49° 0’

10 20 km

<
0S..T &4
S

Eliska VLCKOVA
Olomouc 2016



Priloha 8

PREDIKCE VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO (Argynnis aglaja)
v CHKO Bile Karpaty v roce 2006 |

pouzitim metody Support Vector Machines

49° 10'

Pravdépodobnost vyskytu

[T T T .
10 20 30 40 50 60 70 8 90 %

X zaznamenany vyskyt

20 km

02 6LT

Eliska VLCKOVA
Olomouc 2016



Pfiloha 9

VIZUALNi SROVNANI METOD PRO PREDIKCI PERLETOVCE VETSIHO

Bioclim Climate Space Model

Environmental Distance GARP with Best Subsets

Maximum Entropy

piiloha k bakalarské praci s ndzvem

Pravdépodobnost vyskytu (%) Srovndni vypocCetnich algoritm(i pro prostorovou distribuci druhd
Gzemi: CHKO Bilé Karpa
Lo 0 10 20km L

Olomouc 2016



Priloha ¢. 10

49.1N

49N

48.91N

Latitude

SROVNANI METOD PRO PREDIKCI

VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO

1000

750

500

250

! ! I I
17.4YE 17.6YE 17.8YE 18YE

17.4XE 17.6YE 17.8XE 181E



Pfiloha €. 11

SROVNANi PRAVDEPODOBNOSTI VYSKYTU PERLETOVCE VETSIHO
v CHKO Bilé Karpaty v roce 2006

mezi algoritmy Biomod, Climate Space Model, Environmental Distance,
GARP for Best Subsets, Maximum Entropy a Support Vector Machines

podet algoritm(i se spoleénou hodnotou pravdépodobnosti
vyskytu 80 a vice procent
0

e
L E
| K
B -
s

zaznamenany vyskyt




Priloha 12

SROVNANI METOD PRO PREDIKCI VYSKYTU BABOCKY JILMOVE

Bioclim Climate Space Model

Environmental Distance \ GARP with Best Subsets

Maximum Entropy Support Vector Machine

Pravdépodobnost vyskytu 0 10 20km  Gzemi: CHKO Bilé Karpaty

[T T T L Elska VLCKOVA

10 20 30 40 50 60 70 80 90 % Olomouc 2016




Priloha 13

SROVNANI METOD PRO PREDIKCI VYSKYTU BABOCKY JILMOVE

Bioclim

Climate Space Model

Environmental Distance

GARP with Best Subsets

Maximum Entropy

Support Vector Machine

Pravdépodobnost vyskytu (%)
0-79 0

Uzemi: CHKO Bilé Karpaty
| Eliska VLCKOVA

B c0-100

Olomouc 2016



Priloha 14

SROVNANI METOD PRO PREDIKCI VYSKYTU BELOPASKA TOPOLOVEHO

Bioclim \ | Evelope Score

Environmental Distance \ GARP with Best Subsets

Maximum Entropy

Pravdépodobnost vyskytu tzemi: CHKO Bilé Karpaty

[ T T T T 0 1 20k EliSka VLCKOVA
I

10 20 30 40 50 60 70 80 90 % | | Olomouc 2016




Priloha 15

SROVNANI METOD PRO PREDIKCI VYSKYTU BELOPASKA TOPOLOVEHO

Bioclim \ \ Evelope Score

Environmental Distance | GARP with Best Subsets

Maximum Entropy

. ‘ .
AERIEE AT IR Gzemi: CHKO Bilé Karpaty
0-79 0 10 20 km

| I | Eliska VLCKOVA
B s0-100 Olomouc 2016




Priloha 16

SROVNANI METOD PRO PREDIKCI VYSKYTU MODRASKA HNEDOSKVRNNEHO

Bioclim

Climate Space Model

Environmental Distance

GARP with Best Subsets

Maximum Entropy

Support Vector Machine

Pravdépodobnost vyskytu

10 20 30 40 50 60 70 80 90

[ [ 0 1

Uzemi: CHKO Bilé Karpaty

20 km Eliska VLCKOVA

% | | | Olomouc 2016




Priloha 17

SROVNANI METOD PRO PREDIKCI VYSKYTU MODRASKA HNEDOSKVRNNEHO

Bioclim

Climate Space Model

Environmental Distance

GARP with Best Subsets

Maximum Entropy

Support Vector Machine

Pravdépodobnost vyskytu (%)
0-79 0

10 20 km

B s0-100

Uzemi: CHKO Bilé Karpaty

Eliska VLCKOVA
Olomouc 2016
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ROZHODOVACI STROM PRO VYBER ADEKVATNIHO ALGORITMU

PRO PRESENCE-ONLY METODY

INTERPRETACE PREDIKTORU OVLIVNUJICICH
DISTRIBUCI DRUHU NEBO EXTRAPOLACE
VYSKYTU DRUHU DO NOVEHO UZEMi

KVALITA DAT

KVALITNI NEKVALITNI

MIRA
PREDIKCE

MIRA
PREDIKCE

1 1

KVALITNI
NEKVALITNI

KVALITA DAT

MIiRA
PREDIKCE

INTERPOLACE VYSKYTU DRUHU

3

o/ @
- w

*NEBYLO ZJISTENO, ALGORITMUS BYL ZAHRNUT DO VSECH KATEGORII

¥

« MAXIMUM
ENTROPY

« SVM
(ONE-CLASS)

* SRE 2 * AQUA . x| 2 * AQUA
« AQUA MAPS* MAPS* AQUAMAPS e « BIOCLIM
* BIOCLIM
e BIOCLIM 2
* CLIMATE
e CLIMATE
SPACE
SPACE
MODEL
MODEL
« ENVELOPE
« ENVELOPE SCORE*
SCORE*
N —— ——
* AQUA MAPS* * AQUA MAPS*
« ENFA « ENFA « SVM
« ENVELOPE « ENVELOPE (ONE-CLASS)
SCORE* SCORE*
« ENVIRONMENTAL « ENVIRONMENTAL
DISTANCE DISTANCE
* FDA « FDA



KVALITNI

INTERPRETACE PREDIKTORU OVLIVNUJICICH
DISTRIBUCI DRUHU NEBO EXTRAPOLACE

ROZHODOVACIi STROM PRO VYBER ADEKVATNIHO ALGORITMU
PRO PRESENCE-ABSENCE METODY

VYSKYTU DRUHU DO NOVEHO UZEMI

INTERPOLACE VYSKYTU DRUHU

KVALITA DAT

NEKVALITN{

MIRA
PREDIKCE

« GLM

« GLM
e VIRTUAL NICHE
GENERATOR

l

MIRA
PREDIKCE

3
2
« GLM

« GLM

* VIRTUAL NICHE
GENERATOR

KVALITA DAT
KVALITNI NEKVALITNI
MIRA MIRA
PREDIKCE PREDIKCE
1 A i 1{ A i
( N
* ANN
« CTA . GBM . GARP GARP
+ GARP GAM
2 + GARP 2
GLM
« GLM
MARS
* MARS
« SVM SVM
(MULTIPLE-CLASS) (BRI =LA
RF
« RF
\ J
( « ANN ) ( )
« CTA * GARP
+ GARP + GAM
« GAM e GLM
e GLM ¢ MARS
« MARS ¢ SVM
« SVM (MULTIPLE-CLASS)
(MULﬂPLECLASS)J L )




