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Abstrakt

Druhové distribuéni modely (SDM) se staly mocnym nastrojem v mnoha oborech
diky své schopnosti nalézt vazbu mezi organismem a jeho prostfedim. Tyto modely
jsou schopny predikovat rozsifeni druht na dosud neprozkoumanych mistech ¢i v
kontextu klimatickych zmén, ¢imz nalezly uplatnéni napfiklad v ochrané pfirody,
populacni ekologii, invazni biologii nebo bioklimatologii. Mnoho studii se jiz zabyvalo
vlivem kvality vstupnich dat na vykon téchto modell, av8ak vliv rozliSeni
environmentalnich prediktorl stale neni podrobné prozkouman. Vysoce kvalitni
environmentalni vrstvy zobrazuji vice detaild a tim |épe reprezentuji heterogenni
krajinu, coz by mélo pomoci SDM Iépe definovat vazbu mezi druhem a prostfedim.
Nékolik studii ménilo velikost zrna (a tim i rozliSeni prediktor(), ale zatim zadna z
nich nezkoumala efekt postupného snizovani rozliSeni prediktord s ohledem na
rozliSeni dat o vyskytu druhl. V této praci jsem vytvofil 3 rGzné modely druhové
distribuce (250 m, 500 m, 1 km) zaloZzené na nékolika prediktorech (svaZitost,
orientace svahu, primérna teplota v ¢ervnu) v rzném rozliseni (5 m, 10 m, 20 m,
50 m, 100 m) a na prezen¢né-absencnich datech virtualniho druhu, abych predeSel
moznému Sumu vzniklého z nespolehlivych druhovych dat. Zajmovou oblasti byl
KrkonoS$sky narodni park, jenz je heterogenni z hlediska svaZitosti i orientace.
Navzdory ocekavani, samotné rozliSeni prediktord nehralo téméf zadnou roli ve
vykonu SDM a pouze 250m model profitoval ze zlepSovani kvality prediktor(, avSak
jen v minimalni mife. Na druhou stranu vykon SDM ovliviiovalo rozliSeni dat o
vyskytu druhd, a to pfi vSech rozliSenich prediktor(l. Nicméné i tak byl rozdil mezi
hodnotami AUC mezi 250m a 1km modelem maly (prdmérné 0,07). Tyto vysledky
koresponduji s vétSinou dosud provedenych studii, které také pozorovaly pouze
maly pokles v kvalité modell. Vliv kvality prediktorll na vykon SDM by si vSak
rozhodné zaslouzil dal$i vyzkum na SirSi paleté rozliSeni dat o vyskytech druhu.
Nalezeni hranice, kde zacne rozliSeni prediktord znatelné ovliviiovat vykon SDM, by
nam pomohlo v rozhodovani, zda se vyplati investovat €as i penize na ziskani
nejkvalitnéjSich vrstev prediktord a pfi jaké kvalité dat o vyskytech druhu by jejich

rozliSeni mélo vubec zacit hrat vyraznou roli.

Kli€ova slova: druhové distribu¢ni modely, virtualni druh, rozliseni, GLM, DMT



Abstract

Species distrubution models (SDM) have become a powerful tool in many
disciplines for its ability to find a link between species and their environment. As
being able to predict species distrubutions on yet unsampled sites or with respect to
climate change, SDMs have found its place in conservation ecology, population
ecology, invasion biology, bioclimatology and many other disciplines. A great effort
have been put into finding out how the quality of input data affects SDM
performance, but the effects of the resolution of environmental are still not well
researched. High quality environmental layers can carry more details and are better
at representing heterogenous landscape, which should help the SDMs to establish
strong species-environment bond. Other works have been manipulating with
different grain sizes (and thus changing the quality of environmental predictors), but
no one yet discovered the effect of stepwise coarsening the resolution of predictors
with respect to different grain sizes of species data. In this paper | created 3 models
in different grain sizes (250 m, 500 m, 1 km) based on a set of environmental
predictors (aspect, slope, mean temperature in June) in multiple scales (5 m, 10 m,
20 m, 50 m, 100 m) and presence-absence species data from virtual distribution to
avoid the possible confounding effects of unrealiable data sources. The study area
was KrkonoSe National Park, which is greatly heterogenous concerning both aspect
and slope. In contrary to my expectations, the resolution of predictors per se played
almost no role in SDM performance and only 250m model benefited from better
quality predictors, but in minor magnitude. On the other hand, the grain size of
species data did play a role in SDM performance and it was observed on all
predictor scales, although the magnitude of difference in AUC values between 1km
and 250m models wasn't so high (about 0,07). This corresponds with most of
related papers that experienced similar decrease of performance. The effects of
high quality predictors would definitely deserve further research on wider range of
model grain sizes. Finding a threshold where the scale of predictors begins to
significantly affect SDM performance would help to define if is worth to invest
financial and temporal resources for obtaining best quality environmental layers and

which grain sizes would benefit the best from these layers.

Keywords: species distribution models, virtual species, resolution, GLM, DEM
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1 Uvod

Druhové distribu¢ni modely maji v ekologii jiz dlouhou tradici a v poslednich letech
stale nabyvaji na popularité v disledku potfeby reagovat na probihajici klimatické
zmény, pokles biodiverzity a biologické invaze (Yackulic et al., 2013). S témito
zménami roste i tlak na co nejlepSi pochopeni procesu ovliviiujici rozsifeni
organisml na Zemi a modely druhové distribuce jsou v tomto sméru vitanym
pomocnikem. Jejich rozmach byl jesté vice umocnén pfichodem technologii GIS a
dalkového prizkumu Zemé, které s sebou pfinesly lep$i dostupnost digitalnich dat a
Sirokou Skalu prostorovych analyz (Miller, 2010). Druhové distribuéni modely tak
maji k dispozici velky vybér environmentalnich vrstev ve stale se zvysujici kvalité.
VyS§Si rozliSeni pfinasi vyhody v detailnéjsi reprezentaci prostfedi, kde Ize zachytit i
nenapadné zmény (napfiklad v typu povrchu), které by byly pfi niz§im rozliSeni
skryty (Gottschalk et al., 2011). A protoze od druhovych distribu¢nich model(
oCekavame co nejlepsi popis vazby mezi organismem a jeho prostfedim, zda se byt
pouzivani co nejkvalitngjSich environmentalnich vrstev jasnou volbou. Nicméné
studie zabyvajici se timto tématem nepfinasi tak jednoznacné vysledky. Navic do
celého procesu modelovani zasahuje mnoho proménnych a zdroje potencialnich
chyb pramenicich z pouzitych vstupnich dat mohou srovnavani mezi jednotlivymi

studiemi komplikovat.

Moznym feSenim je pouZiti virtualniho druhu, u kterého jsou zvoleny pouze
relevantni environmentalni proménné a kde je i nulové riziko, Ze budou vstupni data
zatizena chybou pfi ur€ovani druhu nebo v metodice terénniho sbéru. Diky nim se
Ize ve srovnavacich studiich zaméfit Cisté na technickou stranku véci. Ve své praci
vyuziji pravé koncept virtualniho druhu a podivam se, jakym zpusobem muze
rozliSeni environmentalnich proménnych a dat o vyskytu druhu (rozliseni modelu)

ovlivnit predikéni schopnost druhovych distribuénich modelu.



2 Cile prace

Cilem této prace je zjistit, jakym zpusobem mulze rozliSeni environmentalnich
proménnych vstupujicich do modell druhové distribuce v rizné kvalité ovlivnit jejich
predikéni schopnost. Hypotéza je takova, ze postupnym snizovanim kvality
vstupnich dat bude dochazet k hor§imu vykonu u vSech modelu.

V této praci jsem stanovil dilCi cile:

1) Vygenerovani virtualniho druhu nad vybranou sadou environmentalnich

proménnych.

2) Vytvofeni modell druhové distribuce na zakladé dat o vyskytu druhd v rizné

kvalité pomoci environmentalnich vrstev v nékolika rozliSenich.

3) Vyhodnoceni predikéni schopnosti modell z hlediska predikované prezence di
absence.

10



3 Literarni reserse

3.1 Druhové distribuéni modely a jejich vyznam

Druhové distribu¢ni modely (tézZ znamé pod zkratkou SDM - Species Distribution
Models), Ize obecné definovat jako modely kombinujici informace o prostorovém
rozSifeni druh( spolu s podminkami prostfedi, v nichz se druh naléza (napfiklad
klimatické ¢i pudni parametry). Model na zakladé téchto vstupnich dat stanovuje
vhodné podminky k udrzeni Zivotaschopné populace (Pearson et al., 2010; Araujo
et Peterson, 2012). SDM jsou vyuzivany zejména z téchto ddvodd: i) snaha o
pochopeni vztahu mezi organismem a prostfedim, ii) zjiSténi, které oblasti jsou vice
nebo méné vhodné pro zivot zajmového druhu, iii) interpolace druhové distribuce v
oblastech, kde nebyl proveden sbér dat o vyskytech, iv) extrapolace druhové
distribuce do oblasti mimo jejich pfirozeny areal (Elith et Graham, 2009). Ke vSem
zminénym bodiim mohou SDM pfinést cenné informace, a proto se ve védeckych
kruzich tési velké oblibé napfi¢ obory. Zejména v ochrané pfirody, pro kterou je
predikce druhové distribuce klicovy element (Hirzel et al., 2001), nam SDM mohou
pomoci odhadnout velikost populace ohrozeného druhu (Gottschalk et al., 2011)
nebo naleznout i doposud neznamé populace a ziskat tak podklady pro
management nutny k ochrané biotopu &i pro sestaveni reintrodukéniho programu
(Graham et al., 2004).

Kromé ochrany pfirody zazivaji velky rozmach v oblastech, jako jsou biogeografie,
makroekologie, ekologie invaznich druht, evolu¢ni biologie a zkoumani vlivu
klimatickych zmén na §ifeni organismu (v€etné patogenu a jejich vektor() (Guisan
et Thuiller, 2005; Pearson, 2010, Meynard et Kaplan, 2013; Miller, 2014). Napfiklad
v invazni biologii Ize s vyuzitim zaznamu o rozSifeni invazniho druhu v domovském
arealu modelovat jeho budouci roz$ifeni na mistech, kam byl introdukovan (Graham
et al, 2004; Guillera-Arroita et al., 2015). Bioklimatologové zase mohou na zakladé
aktualniho rozSifeni druhud simulovat pomoci SDM mapy budoucich vyskytd v
kontextu klimatickych zmén (Duputié et al., 2014), nicméné stejné jako u vSech
extrapolujicich modeld je jejich hodnoceni oSemetné, protoZze nasledky zmén
klimatu, jez jsou modelovany, bud jeSté nenastaly vibec, nebo jsou probihajici
zmény zatim nedostate¢né zdokumentované. Stejné tak pfi snaze o predikci
distribuce invaznich druhl z&bér modelu pfesahuje region, odkud pochazi vzorek
vstupnich dat, coz celou situaci komplikuje (Araujo et al., 2005). Pfestoze nam SDM

nemusi poskytnout vZzdy pfesné a konkrétni odpovédi na poloZzené otazky, mohou
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pomoci alespori urCit smér dalSiho vyzkumu, odhalit potencialni rizika lidského

pocinani nebo zefektivnit vynakladani finan¢nich prostfedk( v daném oboru.

3.2 Proces tvorby SDM

Do druhovych distribuénich modeld vstupuji data o vyskytu zkoumaného organismu
(napf. ve formé bodl ¢i ¢tverch sitového mapovani) a relevantni environmentalni
prediktory. Pomoci statistickych algoritmi mohou tyto korelativhi modely odhalit
ekologické naroky druhu a posléze predikovat jeho rozsifeni (Elith et al., 2006;
Pearson, 2010; Guillera-Arroita et al., 2015). Modelovacich algoritmU existuje cela
fada a déli se obecné do dvou skupin podle typu vstupnich dat o vyskytech. Prvni
skupina modell pracuje s ryze prezenénimi daty (napf. BIOCLIM, DOMAIN, LIVES),
zatimco zbylé modely vyzaduji, kromé& prezencnich dat, i informace o absencich
(resp. pseudo-absencich) (napf. GLM, GAM, MARS), popfipadé data o vyskytech
ostatnich druh( (napf. GDM) (Elith et al., 2006). Vybér vhodného algoritmu by mél
reflektovat cile studie a povahu vstupnich dat (velikost vzorku, rozmisténi
prezencnich dat v prostoru). Nelze tedy jednoznacné urcit, ktery z algoritml je
nejlepsi (Aguirre-Gutiérrez et al., 2013). Kromé volby algoritmu je dalezity i vybér
méfitka, ve kterém budeme cely proces modelovani provadét. Zde musime
prihlédnout nejen k cilim studie a kvalité dostupnych vstupnich dat (Elith et
Leathwick, 2009), ale i k vlastnostem zkoumaného druhu, u kterych nas zajima
hlavné velikost aredlu a zpusob vyuzivani pfirodnich zdroju (odliSné pro sesilni a
mobilni organismy) (Guisan et Thuiller, 2005). Podle Guisan et Thuiller (2005) Ize

cely proces tvorby SDM shrnout do Sesti dil€ich kroku:
1) Konceptualizace, formulace hypotéz.

2) Priprava vstupnich dat. Tento krok zahrnuje ziskani dat o vyskytech (at uz
vlastnim sbérem &i z jiného zdroje) a vrstev s relevantnimi environmentalnimi
prediktory. Dale v tomto kroku podle zvoleného méfitka upravime vSechna vstupni

data (typicky pomoci GIS softwaru).

3) Fitovani (kalibrace) modelu. Zvoleny model na zakladé vstupnich dat vypocita
afinitu druhu ke zvolenym prediktordm. Vystupem jsou zde hodnoty vhodnosti
prostfedi, které kazdy kvadrat v modelovaném uzemi definuji v intervalu od 0 do 1,

kde 0 znadi prostfedi naprosto nevhodné pro zivot a 1 idealni prostiedi.

4) Evaluace modelu. Pomoci evaluaénich metrik je hodnocena predikéni schopnost

modelu.
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5) Predikce druhového rozSifeni. Hodnoty vhodnosti prostfedi vystupujici z modelu
muzeme vizualizovat pomoci GIS softwaru na mapé a interpretovat vysledky.
Mnoho studii vS§ak u téchto kontinualnich hodnot nezlstava a dale je prevadi na
binarni rastry vyjadfujici predikovanou prezenci i absenci. K tomuto je nezbytné
reklasifikovat kontinualni rastr podle uméle zvolené meze (napf. vSechny hodnoty
vhodnosti prostfedi nad 0,6 budou povazovany za prezenci, zbytek jako absence).
Podle Guillera-Arroita et al. (2015) se vSak bohuzel timto krokem ztraci mnoho
cennych informaci, které model poskytuje, nicméné reklasifikace je velmi situacni a
pro nékteré studie mlze byt uziteCna vice (vymezeni zén ochrany), pro jiné méné

(predikce rozs$ifeni invaznich druh().

6) Aplikace ziskanych poznatkd.

3.3 Vstupni data pro SDM

3.3.1 Data o vyskytech druhu

Pfi modelovani druhové distribuce jsou tato data asi nejcitlivéjSim ¢lankem celého
fetézu, jelikoz na jejich kvalité stoji a pada kalibrace SDM. A ziskat kvalitni druhova
data neni trivialni. Podle typu mohou do SDM vstupovat: a) pouze prezenéni data
(sada obsahuje jen zaznamy o vyskytech), b) prezenéné-absenéni data (model zde
porovhava podminky prostfedi na mistech, kde se druh vyskytuje, s misty, kde se
nevyskytuje), c) tzv. presence-background data. U této varianty model pouziva
namisto absen¢nich dat tzv. pseudo-absencni data (v zajmové lokalité je vybrana
skupina bodd (napf. v urcité minimalni vzdalenosti od bodl vyskytu) slouzici jako
absenéni zaznamy) (Pearson, 2010; Barbet-Massin et al., 2012; Guillera-Arroita et
al., 2015). Ve srovnavacich studiich tykajicich se SDM jsou v8ak vyuzivany témér

vyhradné posledni dva zminéné typy.

Druhova data lze ziskat bud vlastnim terénnim sbé&rem anebo od tfetich stran,
kterymi jsou nejCastéji muzejni zdroje, univerzitni databaze, herbarové sbirky nebo
amatérska cCinnost (Varela et al., 2014). Pravé tyto velké nalezové databaze jsou
typickym pfikladem ryze prezenénich dat (Miller, 2010; Yackulic et al., 2013). Jejich
vyhodou je dostupnost a Siroky zabér napfic¢ taxony i regiony, avSak dokud si k nim
neopatfime i absencni &i pseudo-absenéni zaznamy, nelze je pouzit u naprosté
vétSiny modelovacich algoritmG (Miller, 2010). Nékteré nalezové databaze sice
mohou sva data oznacCovat jako prezencné-absencni, avSak pokud si nejsme
naprosto jisti jejich spolehlivosti, je lepsi je povazovat za Cisté prezencni (Graham et
al., 2004).
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Vliv jednotlivych typl druhovych dat na vypovidaci schopnost SDM zkoumalo jiz
nékolik studii a vyslo najevo, Ze kazda ze skupin ma sva specifika. Ryze prezenéni
data napfiklad vabec neberou v potaz podminky panujici ve zbytku zajmové lokality
(Guillera-Arroita et al., 2015), coz lIze do jisté miry vyfeSit dodanim pseudo-
absenc¢nich zéznami. ZasadnéjSim nedostatkem je vS8ak ignorance druhové
prevalence (frekvence vyskytu) (Elith et al., 2006), s &imz souvisi fakt, Ze
nedovedeme odhalit pfipady, kdy je zkoumany druh vzacny (a dobfe
zdokumentovany) nebo bézné se vyskytujici (a zdokumentovany Spatné). Tyto dva
jevy umi odlisit pouze prezenéné-absencni data (Ferrier et al., 2002, Guillera-Arroita
et al., 2015). Ryze prezencni data by také méla byt podle Yackulic et al. (2013)
sesbirana idealné pomoci nahodného ¢&i systematického samplingu, abychom
predesli Spatné kalibraci modelu zplsobené nedostateénym pokrytim zajmové

lokality.

Elith et al. (2006) ve své srovnavaci studii zjistili, ze modely pracujici s prezen¢né-
absencnimi daty mély lepsi predikéni schopnost nez modely postavené jen na
prezenénich datech. | Elith et Graham (2009) spojuji pouziti prezen¢né-absencnich
dat s lepSi kalibraci modelu. Bohuzel se vSak s nimi poji nékolik nevyhod. Pokud se
absencni zaznamy nachazi na mistech, které jsou pro druh jinak vhodné, ale
neobyva je v disledku mezidruhovych interakci, migracnich bariér ¢i disturbanci,
spravna kalibrace modelu bude problematicka (Miller, 2010). Jesté CernéjSi scénar
nastava v pfipadé tzv. faleSnych absenci (druh na misté nebyl zaznamenan, ale ve
skutenosti se tam nachazi), které pfimo poSkozuji kalibraci modelu (Pearson,
2010). Modely postavené na téchto chybnych absen&nich zaznamech pak maiji
podobnou (ne-li  horsi) vypovidaci schopnost jako pfi pouziti nahodné
vygenerovanych pseudo-absencnich dat. Absencni data je také velice tézké ziskat,
a to i u snadno rozpoznatelnych sesilnich druhu (napfiklad stromy) (Duputié et al.,
2014).

Budeme-li se radéji spoléhat na vlastni sbér druhovych dat, spravna metodika by
méla pokryt cely areal vyskytu zkoumaného druhu i vSechny environmentalni
gradienty, kde se nachazi (Jarnevich et al., 2015), ¢ehoz mizeme dosahnout
nahodnym, stratifikovanym (sbér dat napfi¢ gradientem kliCovych prediktord) Ci
systematickym sbérem (Guisan et Thuiller, 2005). DalSi vliv na vykon modelu ma i
velikost vzorku. Cim vétsi mame vzorek druhovych dat, tim lep$i predikéni
schopnost modelu mizeme ocekavat (Wisz et al., 2008; Mitchell et al., 2017).

Odlisné se vsak tento vliv projevuje u modelovani generalistli (kde je potfeba vétsi
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vzorek dat) a specialistd (méné bodl staci na pochopeni vztahu druh-prostredi)
(van Proosdij et al., 2015).

Je zifejmé, Ze kazdy typ druhovych dat ma sva pro a proti. V drtivé vétSiné pfipadu
jsou k dispozici pouze prezen¢ni data (Hernandez et al., 2006; Pearson, 2010;
Guillera-Arroita et al., 2015) a odkazeme-li se na nalezové databaze, je tfeba mit na
paméti, Ze se mezi sebou budou lidit designem sbéru (Varela et al., 2014). Vybér
vhodného zdroje tedy bude zaviset predevsim na cili studie a mnozstvi prostfedkd,

které mizeme obétovat (jak finanéni, tak casoveé).

3.3.2 Data o prostredi

Neméné dulezitym &lankem pfi modelovani druhové distribuce jsou data o prostredi
(prediktory). Nové metody a technologie dalkového prizkumu Zemé s sebou pfinasi
moznost pouziti robustnich a detailnich digitalnich modelt terénu (Elith et
Leathwick, 2009) a k tomu navic umoziuji snimat povrch i v jiném nez viditelném
spektru, coz rozSifuje 8Skalu pouzitelnych environmentalnich proménnych (napf.
index NDVI). Diky prostorovym analyzam v GIS softwaru mizeme z primarnich dat
ziskat i dalS$i odvozené proménné, jako napfiklad vzdalenost od mést Ci silnic (Miller,
2010). Nejcastéji se ale pouzivaji vrstvy souvisejici s klimatem (teplota, mnozstvi
srazek), topografii (nadmorska vyska, svazitost), pidnim typem a landcover (Miller,
2010; Pearson, 2010). U klimatickych dat je v8ak potfeba zachovat jistou opatrnost,
jelikoz vznikaji interpolaci vystupl z meteorologickych stanic, které nejsou
rovhomérné rozmisténé a v nékterych oblastech je jejich pocet pfiliS nizky na to,
abychom mohli ziskat spolehlivé klimatické vrstvy ve vysokém rozliSeni (Parra et al.,
2004). Zahrnout tedy muzeme jak kontinualni, tak kategorické proménné (ty jsou
Casto pred pouzitim v SDM dale upravovany, napf. vypocétem relativhiho zastoupeni
dané proménné v mapovacim kvadratu). Podminkou uspéSného modelovani je ale z
nepreberného mnozstvi moznosti vybrat prediktory, které jsou ekologicky relevantni
ke zkoumanému druhu (Parra et al., 2004). Pfi jejich vybéru je nutné davat bedlivy
pozor na multikolinearitu (nékteré prediktory jsou mezi sebou korelované) (Guisan et
Thuiller, 2005), coz je zasadni zejména u snah o extrapolaci druhové distribuce

mimo pfirozeny areal (napf. modelovani invaznich druht) (Jarnevich et al., 2015).

Doposud byla fe€¢ jen o abiotickych podminkach. Biotické interakce vSak maji
rovnocenny vliv na rozsifeni druh(, stejné jako teplota, orientace svahu, apod..
Néktefi autofi se snazili tento fakt reflektovat pomoci SDM tim, ze mezi abiotické

proménné prfidali i data o rozSifeni ostatnich druh( (nebo jen kompetitort) a chtéli
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se tak pfiblizit modelovani realizované niky. Nicméné Araujo et Guisan (2006)
pfipominaji, Ze mezidruhové interakce €asto probihaji v menSim méfitku, nez je
rozliSeni samotného modelu. Vyhne-li se druh svému kompetitorovi, mohou spolu
koexistovat i v malé oblasti, tudiz pokud v mapovacim kvadratu podminime vyskyt
zajmového druhu absenci jeho kompetitora, dopustime se chyby. Jiny pfipad vSak
nastava, pokud je zkoumany druh Uzce vazan na jiny (lovec-kofist, mutualismus,
symbidza). Zde nam vyskyt takovych druh( opravdu maze pomoci s predikci, atoi v
pfipadé, Ze jsou ostatni abiotické prediktory homogenné zastoupené (Cili méné
vypovidajici) (Gutiérrez et al., 2005). V urcitych pfipadech tedy lze s biotickymi
interakcemi pocitat, ale jejich pouziti je bohuzel i tak o$emetné kvuli jejich
dynamicnosti (intenzita se méni nejen v ¢ase, ale i mezi populacemi jednoho druhu)
(Miller et Holloway, 2015).

3.4 Evaluace modelu

Abychom mohli zjistit predikéni schopnost modelu, je nutné jeho vystupy evaluovat.
Moznosti jsou dvé. V prvé fadé muzeme konfrontovat predikovanou distribuci s daty
pochazejicimi z nezavislého sbéru. Druhou moznosti je pouzit vstupni druhova data.
K tomu, aby se u druhé moznosti vykon modelu netestoval na identické sadé dat, na
kterych byl kalibrovan, se podle Araujo et al. (2005) vyuziva nékolik technik. 1)
nahodné rozdéleni dat na kalibracni vzorek (napf. 70 %) a testovaci vzorek (30 %),
2) kfizova validace (data se nejprve rozdéli na nékolik skupin a poté je v kazdé
iteraci postupné kazda z nich pouZzita jako testovaci a zbylé jako kalibracni), 3)
bootstraping (nahodny vybér ze souboru s opakovanim), 4) jackknifing (podsoubory
jsou vytvareny postupnym vypousténim jednotlivych pozorovani). VSechny tyto
metody maiji spolecné to, Ze pracuji s podmnozinou stavajicich dat. Iteracni metody
(u technik 2, 3 a 4) nasledné sestavi nékolik modeld, jejichz vystupy se zprameéruji
(Pearson, 2010).

Samotné evaluacni metriky Ize rozdélit na tzv. threshold dependent a threshold
independent. Threshold dependent metody nejdfive pfevadi sadu kontinualnich
hodnot (vyjadfujici vhodnost prostiedi od 0 do 1; jsou vystupem kazdého modelu)
na binarni hodnoty prezence/absence (Miller, 2010). Ke stanoveni meze, nad kterou
se druh vyskytuje a pod kterou nikoliv, nabizi evaluaéni algoritmus fadu technik
(napf. snaha o maximalizaci senzitivity Ci specificity, maximalizace PCC, atd.). Po
stanoveni meze Ize sestavit tzv. chybovou matici (kontingenéni tabulka), ktera

porovnava vztah mezi vstupnimi daty a vystupy modelu a udava nam pocet nalezi:
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a) skute€né pozitivnich, b) faleSné pozitivnich, c) faleSné negativnich, d) skute¢né
negativnich. Podminkou jejiho sestaveni je vSak pouziti absencnich ¢i pseudo-
absencnich dat v modelu (Pearson, 2010). Z chybové matice mizeme nasledné
ziskat dalSi ukazatele. Senzitivita/specificita vyjadfuji relativni pocet spravné
pfedpovézenych prezenci/absenci, PCC (Percentage Correctly Classified) udava

procento spravné predikovanych lokalit.

Threshold independent metriky jsou odvozeny z tzv. ROC kfivky (Receiver
Operating Characteristic Curve), jez méfi predikéni schopnost modelu napfi¢ vsemi
moznymi mezemi (vySe zminéné techniky stanovily pouze jedinou mez). Na osach
ROC kfivky je vynesena senzitivita a 1-specificita (obrazek €. 1) a vyjadfuje vztah
mezi podilem spravné predpovézenych prezenci (senzitivita) a podilem Spatné
predpovézenych absenci (1-specificita). Z této kfivky je poté odvozena hodnota
AUC, ktera reprezentuje plochu pod ROC kfivkou (Area Under the ROC Curve).
AUC méfi schopnost modelu rozliSovat mezi pozorovanymi prezencemi a
absencemi, je-li kazdy zaznam vybran nahodné (Elith et Graham, 2009; Pearson,
2010) a nabyva hodnot od 0 do 1, kde 1 znadi perfektni model (na 100 % spolehlivé
odlideni mist, kde je druh pfitomen, od mist, kde pfitomen neni) a 0,5 znamena
spolehlivost podobnou nahodé (interpretace hodnot < 0,5 jiz nema smysl) (Elith et
al., 2006). Nejvétsi vyhodou AUC je to, Zze hodnoti model z hlediska prezenci a
absenci soucasné, zatimco senzitivita/specificita pouze ukazuji, jak si model vedl v
jedné kategorii (prezence/absence) a nezohledfiuje, kolik chyb udélal ve druhé

(McPherson et al., 2004).

Obrazek ¢é. 1 - llustrace ROC kiivek. Cervena kfivka vyjadiuje perfektni predikéni
schopnost modelu, fialova reprezentuje primérny model. PferuSsovana ¢ara znaci
predikéni schopnost rovhou nahodé (Pearson, 2010).

1 — ’

sensitivity
—
N
N
Y
N

1 - specificity
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3.5 Problematika rozliSeni vstupnich dat

Volba rozliSeni (velikost zrna) je dal§i z dulezitych faktorl, ktery mulze ovlivnit
predikéni schopnost modelu (Guisan et al., 2007). V pfipadé environmentalnich
proménnych se se zhorSovanim rozliSeni postupné smazavaji rozdily mezi
jedineénymi rysy povrchu (Cim je krajina vice heterogenni, tim vice informaci
ztracime). U druhd, které maji specifické naroky na habitat, se pfi modelovani v
nizkém rozliSeni vytraci zietelna vazba druh-prostfedi nutna pro spravnou kalibraci
modelu (Gottschalk et al.,, 2011), coz ma jesté vyraznéjsi dopad pfi modelovani
druhové distribuce organisml obyvajici mikrohabitaty (Pradervand et al., 2013). S
daty o vyskytech, pochazejicich z nalezovych databazi, se zase poji problém, Ze
rozliSeni zvolenych environmentalnich proménnych je ¢asto mnohem vyssi (Guisan
et al., 2007) (napf. vyskyty jsou mapovany v rozliSeni 1 km, zatimco vrstvy
prediktord maji rozliSeni 5 m). Environmentalni vrstvy je pak nutné zhorSit do
rozliSeni dat o vyskytech, aby s nimi mohl model pracovat. Existuji vSak i pfipady,
kdy se naopak data o vyskytech v horSim rozliSeni pfevadi do rozliSeni vy$Siho, aby
korespondovala s kvalitnimi environmentalnimi daty. Tento proces se nazyva

downscaling (napf. Bombi et D'Amen, 2012).

Podle Pradervand et al. (2013) neni vliv rozliSeni environmentalnich proménnych
dopodrobna prozkouman kvili omezené dostupnosti a cené velmi kvalitnich dat, coz
se postupné v poslednich letech méni k lepSimu. Naskok (co se ty€e rozliSeni) nad
druhovymi daty se tak bude jeSté vice prohlubovat. Honba za co nejvy$Sim
rozliSenim vSak také neni samospasna. | u velmi kvalitnich druhovych dat se maze
objevit prostorova nepresnost (chybné uréeni GPS soufadnic) a modelovani ve
vysokém rozliseni mize v dusledku téchto chyb zpusobit jeSté vice Skody nez pfi
nizsim rozliseni. 1 maly odklon prezenéniho zaznamu od realné pozice znamena
zménu hodnot environmentalnich proménnych a nasledny vypocet chybného vztahu
mezi druhem a prostfedim (Guisan et al., 2007; van Gils et al., 2012), coz bylo
prokazano v pfipadech, kdy se modeluje s malym pocétem zaznama (Mitchell et al.,
2017). Dalsi problém je spojen s méfitkem, které jsme si pro modelovani zvolili.
Organismy se bohuzel odmitaji fidit jednoduchymi zakonitostmi a na podminky
prostfedi reaguji jinak na velké a malé Skale (van Gils et al., 2012) (pfi modelovani
na urovni kontinentll mohou nejvice reagovat na zmény prameérné teploty, zatimco
na malém méfitku maze byt hlavnim hybatelem jejich pfitomnosti napf. zastoupeni

listnatych stromu).

Opét zde plati tvrzeni, Ze rozliseni, ve kterém se chystame modelovat, by kromé cil(i

studie mélo zohledrovat i atributy zkoumaného druhu, jeho zplsob vyuzivani
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pFirodnich zdroju a hlavné povahu a druh nepfesnosti, které s sebou nesou vstupni

data jak ve vysokém, tak i v nizkém rozliSeni.

3.6 Uskali spojena s SDM

Druhové distribuéni modely maji nepochybné potencial stat se mocnym
pomocnikem ve vSech oborech, které je uz nyni vyuzivaji. Bohuzel pfi snahach o co
nejlepSi pochopeni vztahll mezi organismy a jejich prostfedim narazime na velké
mnozstvi prekazek, z nichz jsem nékteré zminil v kapitolach o vstupnich datech.
Obecné problémy pfinasi uz jen chovani zkoumanych organismu. Zatimco u
sesilnich druhd je relativné snadné popsat prostiedi, ve kterém Zziji, mobilni druhy
mohou vyuzivat zdroje v celém svém arealu, coZ snahu o kvantifikaci vazby mezi
druhem a prostfedim znacné komplikuje (Elith et Leathwick, 2009). NaSi reakci
muze byt zvétSeni mapovacich kvadrati tak, abychom pokryli akéni radius daného
zivoCicha, avSak s tim je zase spojena patfi¢na uprava vrstev prediktord do niz§iho
rozliSeni a riziko ztraty informaci o prostfedi. DalSim problémem jsou odliSné
ekologické strategie organismul. Specialisté, ktefi maji uzkou ekologickou niku, se
modeluji |épe neZ generalisté, jelikoz snaze podchytime jejich vazbu k prostfedi
(Hernandez et al., 2006). U generalistl je tato vazba méné zietelna a navic maze
byt jejich Siroké rozSifeni dano lokalnimi adaptacemi &i fenotypovou plasticitou a
vztah k prostfedi tak bude pro SDM neuchopitelny. Toto hrozi zejména u invaznich
druhu. Vedle v8eho je nutné dodat, ze SDM nepoditaji s populaéni dynamikou a
mezidruhovymi interakcemi (az na vyjimky). Jejich vystupem jsou tedy data, ktera
vyjadfuji spiSe fundamentalni niku a kterda mohou byt co do poctu predikovanych
prezenci optimistictéjsi nez realita (Parra et al., 2004). K tomuto je nutné pfihlédnout

zejména pfi provadeéni reintrodukénich programa.

Pfesunu-li se od druhovych aspektd k environmentalnim datdm, Spatna predikéni
schopnost modelu mize byt zpusobena také volbou nevhodnych prediktord. Pokud
nejsou nase znalosti o zkoumaném druhu dostateéné a nezohlednime proménnou,
ktera je pro néj kliCova, vystupy modelu nebudou uspokojivé (Hernandez et al.,
2006). Muzeme sice do vstupnich dat zahrnout desitky vrstev v prvotfidni kvalité,
avSak reaguje-li druh nejvice na Uplné jinou proménnou, jeho vazbu k prostfedi

pFesto neobjevime.
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3.6.1 Prekazky pramenici z kvality dat o vyskytech

Jakozto zakladni kamen uspé&sného modelovani si i zde data o vyskytech zaslouzi
vlastni podkapitolu. Nejprve bych chtél zminit chybovost zplusobenou zkreslenym
sbérem dat, tzv. sampling bias. Jedna se o jev, kdy jsou pfi terénnim sbéru dat
preferovany dobfe pfistupné (pobliz lidskych sidel a silnic) nebo zajimavé lokality
(zvlasté chranéna uzemi). Nashromazdéna data tak nejsou nahodna, systematicka
ani stratifikovana a pfi modelovani hrozi nedostate¢né pochopeni vztahu mezi
druhem a prostfedim. Podle Guillera-Arroita et al. (2015) v§ak neni jadro problému v
neukaznénosti pfi sbéru dat, nybrz hlavné v rozlozeni environmentalnich
proménnych. Budeme-Ili napfiklad provadét terénni sbér pfevazné v okoli vesnic Ci
mést, kde je mensi zastoupeni lest, model mize dojit k chybnému zavéru, ze druh
preferuje nezalesnéna stanovisté. Modely zalozené pouze na prezenénich datech
by timto utrpély téméF smrtelnou ranu. Nastésti pfi pouziti pseudo-absencnich &i
absencnich dat budou nasledky tohoto poc€inani méné fatalni (absen¢ni zaznamy na
nezalesnénych mistech mimo Ilukrativni lokality pomohou tuto nespravné
vypocitanou afinitu &aste¢né vyrovnat). V reakci na zkreslena ¢i nekompletni
druhova data Araujo et Guisan (2006) navrhuji provadét tzv. sub-sampling na jiz
prozkoumanych lokalitdch. To znamena ziskat na inkriminovanych mistech nova
data pomoci nahodného ¢i stratifikovaného sbéru. DalSi moznou variantou je podle
Varela et al. (2014) pouziti environmentalniho filtrovani, pfi kterém se odebiraji
repetitivni zaznamy nachazejici se v podobnych podminkach (s hlediska zvoleného

prediktoru).

Jinym kamenem urazu je validita druhovych dat, zejména pokud Cerpame z
nalezovych databazi, u nichz je systém a metodika sbéru nejasna. Zmapované
vyskyty mohou byt jiz neaktualni anebo dusledkem tzv. source-sink dynamiky. Druh
tak mohl byt pozorovan na pro né& nevhodném stanovisti a jen diky nedaleké
zdrojové populaci jsou jeho poc€ty udrzovany neustalym pfisunem migrujicich
jedincu. Absence také mohou ve skuteCnosti znamenat nespravné uréeni druhu
(Pearson, 2010), nedostateCny terénni prizkum nebo prosty fakt, Ze druh unikl
pozornosti vyzkumnika (Graham et al., 2004; Elith et al., 2006; Jarnevich et al.,
2015). Taktéz prezenéni zadznamy jsou podminény tim, zda druh na lokalité
skute€né Zije a pravdépodobnosti, Ze je lokalita zahrnuta do terénniho sbéru
(Yakulic et al., 2013). Toto bychom méli mit na paméti hlavné pfi pouzivani pseudo-
absencénich dat (coz je pfipad drtivé vétSiny studii zabyvajicich se SDM), aby
nenastala situace, pfi které vygenerujeme pseudo-absence na mista, kde vibec

nebyl proveden terénni sbér a druh tam mezitim muze klidné prosperovat.
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Nepfesna druhova data také pfinasi prekazku pro evaluaci. Tim, ze skutené
rozSifeni druhu neni pfesné znamé, se pouzitim jakékoliv evaluacni techniky
pracujici s podmnozinou vstupnich dat testuje vykon modelu opét na téch samych
nepfesnych datech. Re$enim by bylo pouziti dat z nezavislého sbéru (Elith et al.,
2006), coz je vSak Casové i financné narocné a také zfidka vyuzivané (Araujo et al.,
2005).

V neposledni fadé je tfeba zminit i rozliSeni druhovych dat. Abychom mohli vyuzivat
SDM pro sestaveni plant péce konkrétniho ohrozeného druhu v uréité oblasti, je
tfeba mit k dispozici data o vyskytech ve vysokém rozliSeni. Bohuzel bézné rozliseni
v nalezovych databazich je zhruba 1 km, coz pro podchyceni vztahu mezi druhem a
prostfedim neni dostateéné (van Gils et al., 2012; Miller, 2014). Zatimco diky
rozmachu novych technologii dalkového prizkumu ziskavame postupné pfistup k
velmi kvalitnim environmentalnim vrstvam, data o vyskytech, jakozZto hlavni piliF

uspésSného modelovani, stale zaostavaji u velké vétSiny taxont (Jetz et al., 2011).

3.7 Virtualni druhy a jejich pfinos pro SDM

Z ptedchozi kapitoly, ve které jsem shrnul néktera uskali provazejici SDM, vyplyva,
Ze uspésné modelovani stoji a pada na dvou faktorech: kvalitnich druhovych datech
a relevantnich environmentalnich prediktorech. Studie vénujici se SDM a jejich
porovnavani tyto faktory sice berou na védomi (a jsou hojné diskutované), avsak
miru, jakou jednotlivé chyby (¢i kombinace vice chyb) ve vstupnich datech ovlivriuji
vykon modeld, Ize jen tézko kvantifikovat. Testovat tedy rizné techniky modelovani
z hlediska pFesnosti je s realnymi daty takika nemozné (Meynard et Kaplan, 2013).
Koncept virtualniho druhu vznikl pfesné z téchto ddvodd. Princip spociva ve
vygenerovani rastru vhodnosti prostfedi nad vybranou sadou environmentalnich
vrstev za pomoci odezvovych funkci (napf. linearni, kvadratické, logisticke,
Gaussova, atd.), které definuji reakci virtualniho druhu na dané podminky. Z tohoto
rastru se nasledné pomoci konverze (0 obou pouzivanych pfistupech se zminim v
metodice) vytvofi sada prezenéné-absenénich dat, opét reprezentovana rastrem
(tentokrat binarnim) - ten zobrazuje virtudlni realitu, tedy vyskyt nami stvofeného
druhu. Nad témito daty mizeme nasledné provést virtualni sampling (analogicky
sbéru dat v terénu) a s nasbiranym vzorkem zachazet stejné jako pfi modelovani

distribuce realnych druhd.

Obrovskou vyhodou tohoto pfistupu je, Ze mizeme porovnavat vystupy SDM s

pfedem znamou druhovou distribuci (virtualni) a zjistit, jak volba modelu a jeho
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parametrd ovliviiuje jeho schopnost tuto virtualni distribuci replikovat (Miller, 2014).
Simulovat mizeme i razné aspekty SDM (napf. sampling bias, rizna mira
prevalence) bez rizika vzniku Sumu pochazejiciho z nespolehlivych vstupnich dat
(Moudry, 2014). VSechna vstupni data v€etné environmentalnich proménnych zde
tedy mame pIné pod kontrolou (Hirzel et al., 2001) a mUzeme se zameéfit na vliv
jednotlivych segmentt na vykon modell. Moznosti jsou Siroké. Nad virtualnimi daty
o vyskytech |ze provést sbér prezencnich i prezenéné-absencnich dat a testovat
jejich vliv na vykon ruznych modell. Lze také zkoumat vliv nahodného,
systematického, stratifikovaného nebo i zkresleného sbéru dat nebo vliv velikosti
vzorku. Nem(ze se zde stat, Ze model bude Spatné kalibrovan kvili vybéru
nevhodnych prediktor(. Je sice pravda, ze definovani virtualniho druhu na omezené
sadé environmentalnich vrstev znaéné zjednodus$uje realitu, avSak diky tomu je
mozné se zaméfit na Cisté technickou stranku véci. Pokud budeme znat prednosti a
nejvétsi slabiny toho kterého modelu, mizeme ziskané poznatky uplatnit i v praxi a
pfed realnym sbérem dat navrhnout metodiku uSitou na miru vlastnostem
zkoumaného druhu a s ohledem na cil studie €i zajmovou oblast. Toto je obrovsky

pFinos studii zabyvajicich se virtualnimi druhy.
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4 Metodika

Upravu vstupnich dat (vrstvy environmentalnich proménnych) a néasledné
prostorové analyzy jsem provedl v softwaru ArcMap 10.3. Pro vygenerovani
virtualniho druhu, sbér dat, model druhové distribuce a evaluaci modelu jsem pouzil
software R 3.3.1 s nadstavbou R Studio 1.0.44, balicky Data.table, Virtualspecies,
Raster a PresenceAbsence.

Obrazek €. 2 - Diagram shrnujici postup
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4.1 Metodologie postupu

Cela procedura je predstavena na obrazku €. 2. Zajmovou lokalitou je cast
KrkonoSského narodniho parku. Vstupni data reprezentuji 3 environmentalni
proménné, které jsem pro tuto praci zvolil: primérna teplota v mésici ¢ervnu,
svazitost a orientace svahu. Topografické vrstvy jsem vytvofil na zakladé
poskytnutého digitalniho modelu reliéfu terénu (LIDAR) zahrnujici zkoumanou
oblast, zatimco klimaticka data pochazi z volné dostupné databaze WorldClim. Na
téchto tfech vrstvach jsem vygeneroval virtualni druh se specifickou reakci na dané
parametry prostfedi. Vzniknuvsi rastr vhodnosti prostfedi jsem prevedl na
prezencné-absencni rastr a na ném provedl sampling, jehoz vystupem je seznam
bodl s informacemi o prezenci &i absenci virtualniho druhu. Modelovani druhové
distribuce jsem proved| s pomoci zobecnéného linearniho modelu (GLM), ktery jsem
sestavil pro 3 rlizna rozliSeni (1 km, 500 m a 250 m). Do téchto 3 variant modelu
nasledné vstupuji prezenéné-absen¢ni data o vyskytech spolu s hodnotami
environmentalnich proménnych pochazejicich ze vstupnich vrstev o 5 rozliSenich (5
m, 10 m, 20 m, 50 m a 100 m) a je testovana jejich pfesnost s ohledem na kvalitu

vstupnich dat.

4.2 Vymezeni a charakteristika zajmového uzemi

Zkoumana lokalita se nachazi na uzemi KrkonoSského narodniho parku a pokryva
oblast o rozloze 397 km? (obr. &. 3). Krkono$sky narodni park byl vyhla$en v roce
1963 nafizenim vlady a od roku 1992 je spolu s narodnim parkem na polské strané
zarazen mezi biosférické rezervace UNESCO. Celé uzemi také spada pod evropsky
vyznamné lokality (soustava NATURA 2000) a jeho &ast je vymezena jako ptaci
oblast. Pfedmétem ochrany zde jsou nejen rostliny a zivocichové, ale i tradi¢né
obhospodafované louky (KRNAP, 2017).

Z hydrologického hlediska uzemi spada do umofi Severniho a Baltského more
(rozvodi tvofi Slezsky hibet). Dominujici feky jsou zde Labe a Odra, av8ak oblast je
protkana vice nez 140 vodnimi toky, pro které je charakteristicky prudky spad a
znaCna heterogenita podélného sklonu koryta. Typické jsou Cetné desStové i
snéhové srazky zpusobené prevladajicim zapadnim proudénim, které pfinasi
vzduchové masy od Atlantiku. Proudéni pfes horsky val pak kromé srazek pfinasi i
vlh¢i, chladnégjsi klima oceanického charakteru. Narodni park se pySni také vysokou

biodiverzitou. Zije zde pfes 15000 druhii bezobratlych Zivogichd, pFes 400 druhd

oooooo
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pfes 1200 taxonu. Z ochranafského pohledu stoji za zminku téz vysoky pocet
endemitd (pfes 40 % endemickych druhU Ceské kvéteny se nachazi pravé zde)
(KRNAP, 2017).

Obrazek €. 3 - Vymezeni zajmové lokality

tMap

s o 2 e 1:130 000

4.3 Zdroje vstupnich dat
4.3.1 WorldClim

WorldClim zahrnuje sady klimatickych dat z celého svéta o prostorovém rozliSeni
pfiblizné 1 km v soufadnicovém systému WGS 1984 a nabizi své vyuZiti v
mapovani, v prostorovych analyzach GIS a v modelovani druhové distribuce.
Zdrojem téchto vrstev je mnoZina dat ziskanych z méfeni meteorologickych stanic,
nasledné interpolovanych na cely povrch. Mezi dostupné klimatické proménné patfi
napfiklad minimalni, maximalni a primérna teplota, mnozstvi srazek, rychlost vétru,
solarni radiace. Z ¢asového hlediska data navic nabizi i prumérné ro¢ni hodnoty,
sezonalitu (napf. teplotni rozptyl v pribéhu roku) a extrémni jevy pocasi (napf.

teplota v nejchladnéjSim/nejteplejSim mésici) (Hijmans et. al, 2005).

V této praci jsem databazi WorldClim vyuZil k ziskani klimatické proménné -

primérné Cervnoveé teploty v letech 1970 - 2000.
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4.3.2 DEM LiDAR

Zkratka LIiDAR pochazi z anglického Light Detection and Ranging a zastfeSuje
soubor optickych technologii slouzicich k zaznamenani povrchu téles a méfeni
vzdalenosti. Princip spoCiva ve vysilani laserového paprsku (emitorem) a jeho
nasledné detekci (detektorem) po odrazu od povrchu zemé nebo télesa -
podminkou je, ze emitor i detektor jsou umistény ve stejné roviné. Aby bylo mozné
kromé tvaru objektu zméfit i vzdalenost od snimace, jsou do pfistrojového vybaveni
navic zarazeny velmi pfesné hodiny, které dokazou zaznamenat velmi kratky
Casovy usek mezi vyslanim a detekci odrazeného paprsku. Pro mapovani terénu se
pouzivaji letadla vybavena patfi€nou technologii spolu s GPS pfistrojem pro ur€eni
polohy. V§echny tyto vyhody skytaji Siroké vyuziti napfiklad v tvorbé velmi pfesnych
3D modell budov &i celych mést, mapovani vegetaéniho pokryvu a inzenyrskych siti
(nadzemni vedeni). Jedno z nejvyznamnéjSich uplatnéni technologie LIDAR je také
v tvorbé digitalnich modelt terénu (DMT ¢i DEM), kde mlze presnost mapovani

pfesahnout i rozliseni 1 m (Dolansky, 2004).

Digitalni vySkovy model Krkono8ského narodniho parku s velikosti buriky 1 m jsem

zde pouzil pro tvorbu topografickych vrstev svazitosti terénu a orientace svahu.

4.4 Uprava vstupnich dat

4.4.1 Primérna teplota

Zdrojova vrstva pramérné cervnové teploty byla v soufadnicovém systému
WGS1984, proto jsem ji nejprve pomoci nastroje Project pfevedl do souf. systému
S-JTSK. VS8echny vstupni vrstvy pro vygenerovani virtualniho druhu musi mit
totoznou velikost buriky, coz primérna teplota s rozliSenim 1 km jako jedina
nesplfiovala, a tak jsem vyuzil nastroj Resample k nastaveni rozliSeni 1 m. Plvodni
hruba prostorova informace zUstala zachovana, pouze je nyni vrstva kompatibilni s
daty vytvofenimi z DEM LiDAR.

4.4.2 Svazitost

Vychozi vrstvou je digitalni vySkovy model s rozliSenim 1 m. K analyze svazitosti
jsem v ArcMapu pouzil funkci Slope, ktera pro kazdou bufku rastru vypocita
gradient zmény v nadmorské vySce vici okolnim 9 bufikdam a ve vysledku je kazdé

bunice pfifazena hodnota svaZitosti ve stupnich. Zatimco pro vygenerovani
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virtudlniho druhu jsem pouzil nejpfesnéjsi rozliseni 1 m?, GLM bude jako vstupni
data vyuzivat 5 variant svaZzitosti o hor§im rozliSeni (5 m, 10 m, 20 m, 50 m a 100
m). Nejdfive jsem tedy vychozi vrstvu nadmorské vysky pomoci nastroje Aggregate
(metoda Mean) zhorsil do kyZenych rozliSeni a poté z nich pomoci nastroje Slope

vypocital svazitost (obr. €. 4).

Obrazek ¢. 4 - Porovnani kvality rastri svazitosti pro velikost buiitky a) 1 m, b) 5 m, c)
10m, d) 20 m, e) 50 m, f) 100 m

1:25 000 Svazitost ve stupnich

0,75 1,5 2,25
I High : 65

Low: 0

4.4.3 Orientace svahu

Aby mohla byt vstupni data pouzita pro generovani virtualniho druhu a modelovani
druhové distribuce, je nezbytné, aby byl gradient podminek prostfedi kontinualni
(teplota i svazitost toto splfiuji). U orientace svahu je vSak gradient pretrzen pfi
pfechodu z 359° na 0°, coz znemoznuje definovani afinity druhu ke svétové strané
pomoci Gaussovy funkce. Z tohoto dlvodu jsem se inspiroval jednim z nastrojl
programu GRASS GIS - northerness-easterness, ktery pomoci funkci sinus a

cosinus pfevadi orientaci svahu ve stupnich na kontinualni gradient (jednotkova
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kruznice). Pro ucely této prace bylo potieba definovat virtualni druh, jenz nesnasi
severné orientované svahy, zvolil jsem tedy k pfevodu funkci cosinus, ktera nabyva
hodnot od 1 (sever, 0°), pfres 0 (zapad/vychod) do -1 (jih, 180°). Takto je mozné
stanovit Zivotni optimum druhu na hodnotu -1 (jih) s postupnym snizovanim

vhodnosti prostfedi z obou stran smérem k severu.

Obrazek €. 5 - Porovnani kvality rastra ,,severovitosti“ pro velikost buiiky a) 1 m, b) 5
m, ¢) 10 m, d) 20 m, e) 50 m, f) 100 m
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Postup je analogicky s predchozi kapitolou. Z rastri nadmorské vysky o 5
rozliSenich jsem v ArcMapu nejprve nastrojem Aspect vytvofil vrstvy nesouci
informaci o orientaci svahu ve stupnich a ty jsem nasledné pomoci funkce Cos,
prevedl na rastry vyjadfujici hodnoty ,severovitosti“ (obr. €. 5) (northerness

postrada vhodny Cesky ekvivalent, pozn. autora).
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4.5 Virtualni druh

K vytvofeni virtualniho druhu jsem pouzil volné dostupny bali¢ek virtualspecies pro
software R. V prvnim kroku jsem sdruzil vSechny 3 rastry environmentalnich
proménnych (exportované z ArcMapu do formatu GTiff) do tzv. RasterStacku a
nadefinoval odezvové funkce ke kazdé proménné. Tyto funkce vyjadfuji vztah
virtualniho druhu k podminkam prostfedi a vystupem je jediny rastr vhodnosti
prostfedi (environmental suitability), jehoz buriky nabyvaji hodnot od 0 (naprosto
nevhodné pro zivot) do 1 (idedlni podminky pro vyskyt) (obr. &. 6).
Tibrary(virtualspecies)

Tibrary(raster)

#Nahrani vstupnich dat

biol <- raster("c:\\DP/teplota.tif")

bio2 <- raster("C P/slope. tif")
bio3 <- raster("C:'\DP/north.tif")

bio<-stack(biol,bio2,bio3)
names (bio)<-c("biol"”, "bio2", "bio3"]

# Definice odezvovych funkci

parametry <- formatFunctions(biol = c(fun = 'dnorm’, mean = 120, sd = 30),
bio2 = c(fun = 'betaFun', pl = 0, p2 = 60, alpha = 0.6, gamma = 0.08),
bio3 = c(fun = 'custnorm’, mean = -1, diff = 1.6, prob = 0.99))
# Vygenerovani rastru vhodnosti prostfedi
virtual.sp <- generatespFromFun{raster.stack = bio,
parameters = parametry,
plot = TRUE)

Pro ziskani skute¢né informace o vyskytech je tfeba rastr vhodnosti prostfedi
nejprve prevést na prezenéné-absenéni rastr. Az donedavna se pro tento ucel
Siroce vyuZivala tzv. prahova metoda, ktera stanovila pevnou mez, nad niz se druh
vyskytuje vzdy a pod niz se nevyskytuje nikdy (napf. vdechny buriky s hodnotou
vhodnosti prostfedi nad 0,5 budou pocitany jako prezence, zbylé jako absence). Od
této metody se postupné upousti, jelikoz produkuje méné realisticka data o vyskytu.
V prvé fadé se takto odbourava smysl informace plynouci z rastru vhodnosti
prostiedi (hodnoty od O do 1 reprezentuji jiz jen hola Cisla slouzici k pevnému
dichotomickému déleni). Za druhé hlfe reflektuje realné chovani druhd. Pri
terénnim prizkumu mizeme snadno narazit na pfipad, kdy je pozorovany druh na
vhodné lokalité nepfitomen (kompetice, predace, migracni bariéry, nahodny jev)
nebo naopak pfitomen v nevyhovujicich podminkach (mutualismus, facilitace,
disledky migrace) (Leroy et al., 2015). Za ftfeti timto zplsobem vznika vzdy
naprosto stejna sada dat nehledé na poclet opakovani (na rozdil od
pravdépodobnostniho pfistupu) (Meynard et Kaplan, 2013, Miller, 2014). Na

prezencné-absenénich rastrech tato metoda vytvafi shluky pevné oddélenych
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vyskytl, jejichz hranici muze tvofit vrstevnice, izoterma &i jina izoara kontinualniho

rastru vstupnich dat.

Obrazek €. 6: Rastr vhodnosti prostredi virtualniho druhu
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K prekonani této nevyhody se pouziva pravdépodobnostni pfistup namisto meze.
Hodnoty vhodnosti prostfedi jsou zde pomoci logistické ¢&i linearni funkce prfevedeny
na pravdépodobnost vyskytu, pficemz tvar funkce je v pIné rezii uzivatele. Podobné
jako v realném svété se tak virtualni druh mize objevit v celém environmentalnim
gradientu (se Sanci na vyskyt ur€enou podle povahy podminek prostfedi) (Moudry,
2014). Ve skriptu se upravuji pouze hodnoty alfa (sklon kfivky) a beta (poloha
inflexniho bodu). Ve své praci jsem zvolil alfa = -0,07 a beta = 0,65. Konverzi do
prezenéné-absencéniho rastru jsem provedl 5x, ¢imz dostdvam 5 odliSnych verzi

vyskytl virtualniho druhu (obr. €. 7).

# Generovani prezencné-absencniho rastru
p_a <- convertToPA(virtual.sp,
beta 0.65, alpha = -0.07,

plot = TRUE)

Pro vyuziti dat k modelovani druhové distribuce se na prezenéné-absencnich
rastrech provadi sampling (analogie sbéru dat v terénu). Pfed jeho zapocCetim jsem
v ArcMapu ziskané rastry ofizl nastrojem Clip pouze na zajmovou oblast (dle obr. €.
3).
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Obrazek €. 7: Ukazka jedné varianty prezenéné-absenc¢niho rastru
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Nasledné jsem stanovil pocet ,,odbérd“ na 500 bodd, provedl nahodny sbér na
kazdém z 5 rastrl a ziskana data exportoval do tabulky, ktera pro kazdy bod
obsahuje soufadnice x, y a informace o vyskytu (0/1).

# sampling 500 bodd

presence.points =- sample0ccurrences(p_a,

n = 500,
type = "presence-absence")

body <- presence.pointsisample.points ## extrakce bodl vyskytu
write.table (samplingisample.points,"C:/DP/p_a.txt", sep=",",row.names=FALSE) ## uloZeni tabulky s

VSech 5 tabulek jsem nasledné importoval do ArcMapu (File > Add Data > Add XY

Data) a vytvofil z nich bodové vrstvy.

4.6 Priprava dat pro modelovani druhové distribuce

Zde se postup rozdéluje do dvou vétvi. V prvnim pfistupu budou do GLM o rozliSeni
250 m, 500 m a 1 km vstupovat data o vyskytech a rastry environmentalnich
proménnych s velikosti buriky 5 m, 10 m, 20 m, 50 m a 100 m. Ve druhém pfistupu
rastry teploty, svazitosti a orientace svahu pfevedu na binarni rastry vyjadfujici
pouze prostfedi vhodné (1) a nevhodné (0). V GLM se pak misto s pramérnymi
hodnotami bude pocitat s relativnim zastoupenim vyhovujiciho prostfedi pro kazdé

rozliSeni modelu.
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4.6.1 Metoda primérnych hodnot podminek prostredi

V ramci studované oblasti jsem nejprve vytvofil 3 ¢tvercové sité polygonl (nastroj
Create Fishnet) pro kazdé rozliSeni modelu: 1 km, 500 m, 250 m. Na vSechny
vstupni vrstvy o rozliseni 5 m, 10 m, 20 m, 50 m a 100 m jsem pouzil nastroj
Aggregate, ktery vytvofil nové rastry o velikosti bunék 1 km, 500 m a 250 m s
primérnymi hodnotami puUvodnich dat. K bodovym vrstvam vyskytl druhu jsem
posléze pomoci nastroje Extract Multi-values to Points tyto primérné hodnoty
pfifadil. Na vSechny 3 sité jsem nakonec pouzil funkci Spatial Join, ktera ke
kazdému ctverci pfipojila hodnoty primeérnych podminek prostfedi a informace o
prezenci/absenci druhu. PFili§ velké kvadraty sité pfinaseji uskali, ze v mistech, kde
se na 1 polygonu nachazi 2 a vice pozorovanych prezenci/absenci, je ne/pfitomnost
druhu poéitana pouze jako jeden zaznam. Se zvySujici se velikosti zrna tedy
postupné pfichazime o cenna data a snizujeme velikost vzorku (model s rozliSenim
250 m bude mit vy$i podet zaznamuii neZ model s rozligenim 1 km). Re$enim muze
byt zachovani po¢tu pozorovanych prezenci/absenci v kazdém kvadratu a tim i
zachovani velikosti vzorku (Guisan et al.,, 2007), nicméné z davodu hrozici
pseudoreplikace jsem pro dal$i analyzu pocet zaznamu v kvadratu nezohlednil (Cili
pokud se v polygonu sité vyskytla alespor jedna prezence, vysledna hodnota je 1,
nehledé na pocet absenci &i dalSich prezenci). Vysledkem byly 3 polygonové vrstvy
nesouci informaci o vyskytu druhu, poétu pozorovani a primérné hodnoty vSech
environmentalnich proménnych v 5 rozliSenich. Atributové tabulky (celkem 15) jsem

exportoval do formatu .csv pro potfeby modelovani.

4.6.2 Metoda relativniho zastoupeni vyhovujicich podminek

Nevyhodou metody primérovani je, Ze ji v heterogenni krajiné mohou pfi vypoctu
silné ovliviiovat extrémni hodnoty. Kvadraty sité reprezentujici rozliSseni modelu
napriklad zahrnuji mista, kde povétSinou rovinaty terén stfida prudké zvyseni sklonu
na jednom okraji anebo se skokové méni hodnoty orientace svahu (pfekryva-li
kvadrat vrchol kopce &i horsky hfeben). V tomto metodickém pfistupu jsem tedy
namisto pramérnych hodnot environmentalnich proménnych pouzil hodnoty
relativniho zastoupeni vyhovujicich podminek (prah rozliSujici prostfedi na
vhodné/nevhodné jsem definoval na zakladé znalosti odezvovych funkci pfi
generovani virtualniho druhu), jelikoz pro modelovani maze byt dulezita i informace,
ze bunku tvofi napfiklad ze 75 % vyhovujici podminky (kromé& praméra abiotickych

proménnych ovlivnitelnych extrémnimi hodnotami nevyhovujicich mist).
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Zdrojova data jsem vytvofil pomoci nastroje Reclassify ze vstupnich vrstev podle

nasledujiciho klice:

Nové hodnoty rastru

1 0
Rastr svazitosti X = (25; MAX) x = (0; 25)
Rastr orientace svahu x=¢(-1; 0,6) x =(0,6; 1)

V dal§im kroku jsem nastrojem Tabulate Area vypocital pocet pixelt s hodnotou 1 v
kazdém kvadratu tfi siti. Relativni zastoupeni vyhovujicich podminek je pak: (pocCet
pixeld s hodnotou 1) / (celkovy pocet pixell). Vypocitané hodnoty jsem nasledné
pfipojil nastrojem Join k polygonovym vrstvam jiz nesoucim informace o vyskytech

druhu a tabulky exportoval do formatu .csv.

4.7 Modelovani druhové distribuce a evaluace

Pro potfeby modelovani druhové distribuce jsem pouzil techniku tzv. kfizové
validace, pfi které je soubor dat ndhodné rozdélen na nékolik skupin (v této praci na
5), pficemz jedna skupina slouzi pro evaluaci modelu (otestovani predikeni
schopnosti modelu) a zbylé jsou kalibrani. PocCet iteraci je pak roven poctu skupin a
evaluacni vzorek dat postupné tvofi kazda z nich. Vystupy z jednotlivych iteraci

modelu jsou nasledné primérovany.

Samotné modelovani jsem provedl pomoci zobecnéného linearniho modelu (GLM)
a jako prediktory pouzil hodnoty environmentalnich proménnych v 5 rozliSenich
(vrstva teploty jen v rozliSeni 1 km). V druhém metodickém pfistupu vSak do GLM
jako prediktory vstupuji pouze svazitost a orientace svahu (vrstva teploty v rozliSeni

1 km reklasifikovana do binarni podoby by ohrozila nafitovani modelu).

Jako hodnotici ukazatele modelu jsem zvolil AUC, senzitivitu a specificitu. Aby bylo
mozné vypocitat posledni dvé zminéné hodnoty, je tfeba nejdfive stanovit mez
vyskytu (threshold). Zde jsem vybral metodu MaxSens+Spec, jez ma za cil
maximalizovat senzitivitu a specificitu. Vysledky vSech hodnoticich ukazatell
kazdého z 5 vzork( jsem zpriméroval za jednotliva rozliSeni modelu i rozlieni

vstupnich dat.

V posledni fadé jsem vystupy GLM (hodnoty vhodnosti prostfedi pro kazdy kvadrat

pouzitych tfi rozliSeni modelu) importoval do ArcMapu, pfipojil k nim pomoci nastroje
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Join komplementarni hodnoty pochazejici z rastru vhodnosti prostfedi vytvofeném
pfi generovani virtualniho druhu a vypocital Pearsonliv korelaéni koeficient pro

jednotliva rozliSeni modelu i vstupnich dat. PouZity skript je na obrazku €. 8.

Obrazek €. 8 - Skript pouzity pro modelovani a evaluaci

Tibrary(PresenceAbsence)
DATA <- read.table("D:\\zaloha M\\csv\\250m_pa02. csv", header=T, sep=";") # postupne nacitani vstupnich dat
attach(DAaTA)

## Krizova validace

row_number <- nrow({DATA);row_number # Nahodne rozdeleni vzorku na 5 skupin
group =- rep(1:5, length = row_number)

group =- sample(group)

D <- numeric(0)

D_all =- numeric(0)

PA_all =- numeric(0)

## GLM iterovano pro 5 skupin

for(i in 1:5) { group.gim <- glm(pa~slope_Sm+temp_lkm+north_5m,family= binomial, data=DATA[group !'= 1,])
predict_s1 <-predict(group.glm, newdata=DATA[group == i,], type="response")

D <- as.vector(predict_s1)
p_all =- c(p_all,o)
PA <- DATA[group == i,c("IDENT","pa")]
pA_all <- rbind(Pa_all,pPA)
}
PA_alTl =- pa_all[,c("IDENT","pa")]
DAT =- data.frame (pPa_all, p_all)

## Vypocet hodnoticich ukazatelu

optresh <- optimal.thresholds(DAT, opt.methods="MaxSens+5pec”, which.model = 1)
t <-optresh[,2];t

cmx <- cmx(DAT, threshold = t, which.model = 1, na.rm = FALSE); cmx

pcc(cmx, st.dev = TRUE)

presence. absence. accuracy(DAT, threshold = t, find.auc = TRUE, st.dev = TRUE)
write.table (DAT,"D:\\DP'\DAT'}250m_5s51.csv",sep=";",row.names=FALSE)
detach(DaTa)

## vypocet Pearsonova korelacniho koeficientu

Tibrary(data.table)

51 <- read.table("D:"\DP\\DAT"\250m_551. csv", header=T,
52 <- read.table("D:"\DP'\\DAT"\250m_552.csv", header=T,
53 <- read.table("D:"\\DP'\\DAT"\250m_553. csv", header=T,
54 <- read.table("D:"\\DP'\DAT"\250m_554. csv", header=T, ;
55 <- read.table("D: \\DP'\\DAT"\250m_555.csv", header=T, ="1

mean <- rbindlist(1ist(s1,52,53,54,55))[,Tapply(.5D,mean), Tist(IDENT)]

write.table (mean,”D:\DP\\DAT\Korelace'\250m_5m.csv",sep=";",row. names=FALSE)

# Tabulka byla nasledne v ArcGIS propojena s hodnotami vhodnosti prostredi pochazejicimi z generovani
virtualniho druhu a nactena zpet do R pro wvypocet korelacniho koeficientu

hodnoty <- read.table("D:\\DP\\DAT"\Korelace" 250m_5m_join.csv", header=T, sep=";")
cor (hodnoty$p_all, hodnoty$MEAN)
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5 Vysledky

5.1 Metoda primérnych hodnot podminek prostiredi

RozliSeni environmentalnich proménnych nemélo vyraznéjsi vliv na vykon
jednotlivych modelt dle AUC (tab. €. 1). Pouze u 250m modelu je pfi zhorSovani
rozliSeni vidét sestupny trend, avSak jen o 0,03 mezi 5m a 100m rozliSenim. 500m a
1km modely nebyly snizovanim rozliSeni témeér vabec ovlivnény, u 1km modelu je
dokonce vidét slabé zlepSeni vykonu mezi rozliSenim 5 m a 100 m. Ukazalo se
vS8ak, ze mnohem vétsi vliv ma rozliSeni samotnych modelll, u kterych je pokles
AUC zietelny pfi vSech rozliSenich environmentalnich proménnych. Senzitivita (podil
spravné predpovézenych prezenci) nevykazuje zadny vyrazny trend napfi¢ vSemi
rozliSenimi, zatimco specificita (podil spravné pfedpovézenych absenci) se chova
podobné jako AUC - nejvice byla ovlivnéna kvalitou samotnych modeld nez

rozliSenim prediktort (tab. €. 2).

Tabulka €. 1 - Hodnoty AUC

RozliSeni env. proménnych
RozliSeni modelu 5m 10m 20m 50 m 100 m
250 m 0,846 0,841 0,843 0,835 0,813
500 m 0,814 0,810 0,815 0,807 0,801
1km 0,763 0,756 0,757 0,769 0,780

Tabulka €. 2 - Hodnoty senzitivity a specificity

SENZITIVITA RozliSeni env. proménnych
RozliSeni modelu 5m 10m 20m 50 m 100 m
250 m 0,835 0,857 0,849 0,829 0,819
500 m 0,847 0,812 0,853 0,814 0,738
1km 0,854 0,843 0,814 0,849 0,831
SPECIFICITA RozliSeni env. proménnych
RozliSeni modelu 5m 10m 20m 50 m 100 m
250 m 0,777 0,750 0,760 0,754 0,755
500 m 0,700 0,726 0,703 0,721 0,787
1km 0,635 0,627 0,653 0,657 0,674
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Pearsonliv korela¢ni koeficient udava vztah mezi hodnotami vhodnosti prostredi
pochazejici z modelu a z virtualni reality (tab. €. 3). Nejvétsi korelace je patrna u
250m modelu pfi pouziti 5m a 10m rozliseni prediktord. U néj se také mirné
projevuje zhorSovani kvality prediktor(i, zatimco 500m a 1km modely uz rozliSeni
prediktor nijak zvlast neovliviuje. | zde vS8ak ma hlavni vahu rozliSeni samotnych

modeld.

Tabulka ¢. 3 - Pearsontiv korelaéni koeficient

RozliSeni env. proménnych
RozliSeni modelu 5m 10m 20m 50 m 100 m
250 m 0,683 0,683 0,670 0,679 0,629
500 m 0,649 0,650 0,647 0,650 0,636
1km 0,606 0,608 0,594 0,616 0,613

5.2 Metoda relativniho zastoupeni vyhovujicich podminek

PFi pouziti této metody nebyl nalezen zadny vliv zmény kvality modell ani prediktort
na hodnoty AUC (tab. €. 4). Sice ma 250m model nejlepSi vykon pfi pouZiti
nejkvalitnéjSich prediktord, avSak toto mohlo byt i dilem nahody, jelikoz v zadném

sméru neni vidét jakykoliv trend.

Tabulka €. 4 - Hodnoty AUC

RozliSeni env. proménnych
RozliSeni modelu 5m 10m 20m 50 m 100 m
250 m 0,619 0,581 0,575 0,602 0,592
500 m 0,606 0,563 0,575 0,582 0,576
1km 0,593 0,594 0,592 0,576 0,602

Stejné tak hodnoty senzitivity a specificity neukazuji Zzadny vzor (tab. &. 5). Z
Pearsonova korelaéniho koeficientu je i vidét, ze kalibrace modelu postaveného na
relativnim zastoupeni vyhovujicich podminek byla velmi Spatnd a nepodafilo se
reflektovat virtualni realitu (tab. €. 6).
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Tabulka €. 5 - Hodnoty senzitivity a specificity

SENZITIVITA RozliSeni env. proménnych
RozliSeni modelu 5m 10m 20m 50 m 100 m
250 m 0,198 0,281 0,232 0,175 0,350
500 m 0,330 0,303 0,325 0,278 0,221
1km 0,641 0,568 0,495 0,290 0,627
SPECIFICITA Rozliseni env. proménnych
RozliSeni modelu 5m 10m 20m 50 m 100 m
250 m 0,908 0,858 0,893 0,917 0,722
500 m 0,861 0,848 0,785 0,881 0,905
1km 0,476 0,554 0,628 0,774 0,482

Tabulka ¢. 6 - Pearsontiv korelaéni koeficient

Pearsontiv korelaéni i . .
L RozliSeni env. proménnych
koeficient
RozliSeni modelu 5m 10 m 20m 50 m 100 m
250m 0,143 0,136 0,121 0,103 0,197
500 m 0,072 0,078 0,079 0,056 0,005
1km 0,103 0,086 0,072 0,089 0,074
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6 Diskuze

Zameéfim-li se nejprve na vysledky prvniho pfistupu - metodu priimérovani hodnot
podminek prostfedi v kvadratech, pokles hodnot AUC pfi zhorSovani rozlieni
modelu koresponduje s vysledky nékolika podobné zaméfenych studii. Nezer et al.
(2017) porovnavali predikéni schopnost modelu v rozliSenich 10 m, 100 ma 1 km a
objevili vyrazny pokles hodnoty AUC pfi zhorSovani rozliSeni (rozdil 0,3 mezi 10m a
1km modelem). V dalSi studii objevili taktéz strmy pokles mezi rozliSenim 200 m a 5
km (Guisan et al., 2007 ex. Ferrier et Watson, 1997). Ve své praci jsem zaznamenal
pouze slabsi pokles v fadu setin, nicméné jedni autofi provedli az 100nasobné
zhorSeni rozliSeni a druzi 25nasobné, zatimco v mém pfipadé bylo jen 4 nasobné,
coz by mohlo byt jednim z dGvodd, pro¢ byl pokles AUC tak maly. Pradervand et al.
(2013) pfi postupném snizovani rozliseni z 2 m do 100 m u modelovani distribuce
239 druht bylin zaznamenali také pouze slabé snizeni predikéni schopnosti modelu,
a to jen u zhruba poloviny zkoumanych druht. U zbytku zadny trend patrny nebyl,
coz autofi vysvétluji vybérem prediktort, které nemély rovnocenny vyznam pro
vSechny byliny. Diky pouziti virtualniho druhu se vyskyt tohoto druhu chyb v mé
praci projevit nemohl. Stejné tak Sheeren et al. (2014) ve své ptaci studii, kde
pouzili jako prediktor index NDVI v rGzném rozliSeni, objevili velmi maly pokles
vykonu modelu pfi zhorSovani rozliSeni. Jejich studie je v3ak vyjime¢na v tom, Ze
pro zkoumani vlivu rozliSeni nevychazeli z velmi kvalitnich environmentalnich dat,
ktera by nasledné pomoci GIS softwaru zhorsili do pozadované kvality, ale pouzili
vystupy z rlznych senzorll. Toto vérnéji napodobuje situaci, se kterou se pfi
modelovani muZzeme opravdu setkat, tedy Ze mame pro &ast zajmové oblasti k
dispozici velmi kvalitni vySkovy model (LIDAR), zatimco pro zbytek je dostupny
napfiklad pouze SRTM model (Shuttle Radar Topography Mission) v rozliSeni 30 m,
coz jsou zcela odlidné technologie. Nicméné vysledky této studie koresponduji s
ostatnimi autory a moji praci i pfes to, Ze environmentalni vrstvy v horsi kvalité byly
vytvofeny uméle pomoci resamplingu. Podobné negativni vliv nizSiho rozlideni na
vykon modelu objevili téz Song et al. (2013) u savcli a Wan et al. (2016) u invaznich
stromU. Velkou srovnavaci studii provedli také Guisan et al. (2007), ktefi zkoumali
vliv desetinasobného zhorseni rozliSeni (ze 100 m do 1 km) a objevili také pouze
slabé snizeni hodnot AUC (v Fadu setin, stejné jako v mé préci), a to zejména u
modelu, které mély i pfi nizS§im rozliSeni dobrou predikéni schopnost, coz potvrzuji i
Dyer et al. (2013). Zajimavé je srovnani z hlediska mnozstvi zaznamu v kalibracnim
vzorku dat. Modely majici k dispozici vétsi kalibracni vzorek byly vice citlivé na

zhorSeni rozliSeni. Naopak modely, které byly kalibrovany malym vzorkem dat, tak
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vyrazny pokles nevykazovaly (jejich Spatna kalibrace mohla efekt zhorSeného
rozliSeni zakryt). Ve své praci jsem pouzil 500 prezencné-absenénich zaznamd,
jejichz pocet jesté poklesl upravou do jednotlivych rozliSeni modelu (a tim poklesl i
jejich pocet v kalibraénim vzorku), coz mize byt dalSi z pFi€in malych rozdili v AUC.
Gottschalk et al. (2011) ve své studii SDM na ptacich druzich objevili taktéz slabsi
pokles predikéni schopnosti modelu pfi zhorSovani rozliSeni z 1 m na 1000 m. Jejich
data o vyskytech byla v rozliSeni 5 m a z velké &asti tak odpovidala rozliSenim
environmentalnich proménnych, a proto autofi podotykaji, ze vysoké rozliSeni
prediktor( nezlepsi vykon modelu, pokud nemame i druhova data v odpovidajici
kvalité. V mé praci byla rozliSeni vSech prediktord vy$$i nez rozliSeni modelu
(druhovych dat), nicméné jsem u 250m modelu pfesto pozoroval mirny pozitivni vliv
vySSiho rozliSeni prediktord na jeho vykon. Rozdil v AUC mezi 5m a 100m kvalitou
prediktort Cinil 0,03, u 500m modelu jen 0,01 a u 1km modelu uz nebyl zaznamenan
zadny pozitivni vliv. Volba nejkvalitnéjSich vrstev prediktorl tedy mize mit mirny
pozitivni vliv na vykon modelu, i kdyz nejsou druhova data v odpovidajici kvalité,
avsak toto tvrzeni bych nezobecrioval, jelikoZz zrovna u 1km modelu byla hodnota
AUC nejvyssi pfi pouziti 100m (nejméné kvalitnich) prediktort. Je tedy mozné, Ze
kalibrace 1km modelu byla tak Spatna, ze zadné rozliSeni prediktort jiz nemohlo
jeho vykon zlepSit. Na druhou stranu v pfipadé 250m modelu mohly primérné
hodnoty env. proménnych pochazejicich z 5m vrstev l1épe popsat podminky panujici
v daném kvadratu a pfispét tak ke zvySeni predikéni schopnosti modelu.
Kazdopadné rozdil 0,03 je pfili§ maly a tato otazka by si zaslouzila dal$i pozornost v

SirSi paleté rozliSeni jak prediktor(, tak druhovych dat.

Vratim-li se zpét ke studiim zkoumajicim vliv rozliSeni druhovych dat na vykon SDM,
ne vzdy byl pozorovan pozitivni vztah. Napf. Xu et al. (2016) ve své praci zabyvajici
se slony nezjistili zadnou vazbu mezi pouzitym rozliSenim a predikcni schopnosti
modelu. Dokonce Ize najit i pfipad, kdy se horSi rozliSeni odrazilo ve zlepSeném
vykonu modelu (Guisan et al., 2007 ex. Tobalske, 2002). Nekonzistentnost zavéra
ukazuje, Ze do hry vstupuji i jiné jevy, napfiklad velikost zajmové lokality, vzacnost
studovaného druhu ¢&i jeho vlastnosti (alokace zdroju, sesilni/mobilni,
generalista/specialista) (Guisan et al., 2007). Ve své praci jsem vyuzil konceptu
virtualniho druhu, diky kterému nehrozilo nebezpecCi vyskytu chyb pramenicich z
nepfesnych druhovych dat ¢€i Spatné zvolenych prediktord. Navic jsem pouZil
prezencné-absenc¢ni vstupni data, ktera jsou, co se ty€e vlivu na vykon modeld,
nejlep$i moznou variantou. Nicméné pfi interpretaci vysledku je tfeba vzit v potaz i

prevalenci, tedy podil prezenci v celkovém poc¢tu zaznamu. Bylo dokazano, ze
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threshold dependent evaluacni metriky (senzitivita/specificita) jsou velmi citlivé
pravé na prevalenci v kalibracnim a evaluaénim vzorku (McPherson et al., 2004), a
to zejména u prezenéné-absencnich dat (Guissan et Thuiller, 2005). V této praci
byla prevalence relativné nizka u v8ech rozliSeni modelu (pfiblizné 0,25), coz maze
byt davod, pro¢ senzitivita nevykazuje zadny trend napfi¢ rozliSenimi (prezenc¢nich
zaznamu je pfili§ malo).

Ve druhém metodickém pfistupu jsem namisto primérnych hodnot
environmentalnich proménnych v kazdém kvadratu pocital relativni zastoupeni
vyhovujiciho prostfedi. Idea, ze vysoké zastoupeni vyhovujicich podminek v
mapovacim kvadratu determinuje vyskyt druhu, se v pfipadé tohoto konkrétniho
virtualniho druhu bohuzel neosvédc&ila. Kamenem Urazu mohla byt i nevhodné
zvolena reklasifikace, podle které jsem vrstvy prediktord prevadél do binarni
podoby. Dokonce i samotna binarni podoba vrstev, nehledé na zvolené intervaly Ci
povahu zkoumaného druhu, mohla pfi zvolenych velikostech kvadratd ohrozit
kalibraci modelu, navic ruku v ruce s nizkou prevalenci. Tento pfistup by se mozna
Iépe uplatnil pfi modelovani druhové distribuce mobilnich organisma, pro které mize
byt podil urcitého typu povrchu v jejich okoli rozhodujici. To uz vSak vyZaduje vyuZiti
jiného druhu jako predmétu studie a také jinych prediktord (napf. landuse,
landcover). Zadna studie, ktera by porovnavala vykon SDM postaveném na tomto
pfistupu a na metodé primérovani v rlznych rozliSenich, vSak dosud nebyla

provedena.
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7 Zaver

V této praci jsem za pomoci virtualniho druhu porovnaval vliv rozliseni
environmentalnich proménnych na modely druhové distribuce v razné kvalité. K
dosazeni tohoto cile jsem zvolil dva metodické pfistupy. V prvnim pfistupu byly
kazdému mapovacimu kvadratu pfifazeny pramérné hodnoty environmentalnich
proménnych, zatimco druhy pfistup pocital s relativnim zastoupenim vyhovujicich
podminek v kvadratu. Vysledky prvniho pfistupu ukazaly, Ze vice nez rozliSeni
environmentalnich prediktord ma na vykon modelu vliv spiSe rozliSeni samotného
modelu. Pokles hodnot AUC od 250m, pfes 500m az do 1km modelu byl zfetelny pfi
vSech pouzitych rozliSenich prediktort, avSak tento pokles nebyl pfili§ strmy (v Fadu
setin), coZ koresponduje s vysledky vétSiny pfibuznych studii. Vliv rozliSeni
prediktor( se ukazal jako marginalni, a to jesté jen u 250m modelu, u kterého Cinil
pokles hodnoty AUC mezi 5m a 100m kvalitou prediktorti pouze 0,03. Ostatni dva
modely nebyly rozliSenim prediktord ovlivnény. U druhého metodického pfistupu
jsem neobjevil zadny vliv rozliSeni prediktor(l ani druhovych dat na kvalitu modeld,
coz mohlo byt zpusobeno nizkou prevalenci, vlastnostmi virtualniho druhu nebo
vybérem prediktort, pro které nebyl pfevod do binarni podoby vhodny. Co se tyce
hypotézy definované v cilech prace, ta byla potvrzena jen Caste¢né. VysSSi rozliSeni
vstupnich druhovych dat opravdu ma pozitivni vliv na predikéni schopnost SDM,

naproti tomu rozliSeni vstupnich vrstev prediktort hralo uz jen minimalni roli.

DalSi mozné rozSifeni této prace by mohlo zahrnout vice kategorii rozliSeni
druhovych dat (napf. od 250 m az do 25 m) a zjistit, zda se AUC bude zvySovat
stejné pozvolné, jako mezi 1km a 250m modelem. Spolu s rozliSenim by bylo
zajimavé za pomoci virtualniho druhu manipulovat i s velikosti vzorku druhovych dat
a prevalenci, protoze tyto faktory kalibraci modelu ovliviiuji a otazkou je do jaké miry

a jak je tento vliv silny v riznych rozliSenich.
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