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Abstrakt

Druhové distribuéni modely (SDM) ptedstavuji Siroce pouzivany nastroj
Vv biogeografii, makroekologii a ochrané piirody, ktery se s postupnym rozvojem stal
dalezitym prostiedkem, vyuzivanym napiiklad pii urCeni lokalit potencionalné
ohrozenych invaznimi druhy nebo studovani vlivu klimatickych zmén na biodiverzitu.
S postupujicim rozvojem zacind byt zifejmé, Ze jednim ze zésadnich limitujicich
faktorh modelovani druhové distribuce jsou vstupni data. Nejsnaze dostupna jsou
presencni data, ktera vSak trpi nerovnomérnym sbérem - napiiklad s pfevahou
zdznamu na snadno dostupnych lokalitach. Cilem této prace je ukazat, ze popularitu
ziskavajici klimatické filtrovani vstupnich prezencnich dat za ucelem odstranéni
nerovnomérného samplovani ovliviiuje negativnim zptsobem vysledny model. Pro
tento ucel byly na izemi Iberského poloostrova vygenerovany virtualni druhy s riznou
druhovou prevalenci a rozdilnym poctem zaznamenanych vyskyti. Nasledné byly
vytvotfeny pomoci nastroje Maxent druhové distribucni modely s a bez klimatického
filtru, které byly vyhodnoceny pomoci AUC. Rozdil mezi virtudlni realitou, ktera je
prezentovana vhodnosti prostfedi virtudlniho druhu a vyslednym modelem byl
testovan parovym T testem. Komparace AUC potvrdila, ze druhové distribu¢ni
modely zaloZené na klimatickém filtrovani maji lepSi diskriminacni schopnost.
Nicméné to jen ukazuje na dovednéjSi praci s vybranym vzorkem dat, ktery jiz
nereflektuje realitu. Oproti tomu srovnani rozdilti mezi realitou a modelem s a bez
klimatického filtrovani pomoci parového T testu ukazuje vysSi kongruenci mezi
nefiltrovanym modelem a realitou. Tim bylo dokdzano, Ze klimatické filtrovani

nevede K vyssi validité druhovych distribu¢nich modelt.

Klic¢ova slova: AUC, druhové distribu¢ni modely, filtrovani, pravdépodobnostni
pfistup, virtualni druh



Abstract

Species distribution models (SDM) are widely used tool in biogeography,
macroecology and nature conservation. With gradual development, it has become an
important means used by, for example, in determining the potentially threatened
locations by invasive species, or studying the impact of climate change on biodiversity.
With the progressive development it becomes obvious that one of the major factors
limiting the species distribution modelling are input data. The presence data are most
readily available, but they suffer from an uneven collection - for example, with
a predominance of records in easily accessible locations. The aim of this work is to
show, that popular climate filtering of presence data input, in order to eliminate uneven
sampling, affects the final model in a negative way. For this purpose, there were virtual
sorts of different species and different prevalence of recorded occurrences on the
territory of the Iberian Peninsula generated. Subsequently, species distribution models
with and without climate filters were created by using Maxent. They were evaluated
by AUC. The difference between virtual reality, which is presented to the suitability
of the virtual species, and the resulting model was tested by paired T test. Comparison
of the AUC confirmed that the species distribution models based on climate filtering
have better discriminative ability. However, it only points to the skilful work with the
selected sample bias that already does not reflect reality. In contrast, comparison of
the differences between virtual reality and the models with and without climate
filtering using a paired T test shows greater congruence between unfiltered models and
virtual reality. Thus it was proved that the climate filtering does not lead to higher
validity species distribution models.

Keywords: AUC, species distribution models, filtering, probabilistic approach, virtual

species



Obsah

Seznam pouzZitych zKratek a aKronymul.............ccocviiiriiiiniin e 9
(A 01 Y PR 10
2 LAterArni FeSeISe.........cocoiiiiiiiiiiiiiiie ittt 12
2.1  Druhové distribucni modely (SDMS) ........cocurviiiiiiiiiiiieiieiesecseee e 12
2.2  Ekologicka nika a biotické interakce...........ccoovrviiiiiiiiiciieiiiec 14
2.3 VSHUPNT daLA.....eiiiiiiiiciie s 17
2.3.1  Biologickd data.........ccceiiiiiiiiiiic 18
2.3.2  Environmentalni data .........cccoceiiiiiiiiiii i 19
2.3.3  Klmatickd data ........ccociiiiiiiiiii 19
2.3.4  Topografickd data..........cccooeiiiiiiieiii e 20
2.35  Chyby vV dateCh......cccocieiicecceee e 21

2.4 Metody MOdelOVANT.........cueeiiiiiiiiic e 22
2.5 ValidaCe SDIMS........ccoiiiiiiiiiiiiiic s 24
2.6 Virtudlni druhy ... 27
2.6.1  Vyuziti virtualnich druhti pfi modelovani druhové distribuce............. 27
2.6.2  Komparace prahové metody a pravdépodobnostniho pfistupu............ 28
2.6.3  Vliv gradudlni reakce druh — prostiedi na progres modelu.................. 31

3 MEEOATKE ... 33
3.1  Softwarové pozadavky a vstupni data..........cccceeeeiieiiiiiniininee s 33
311 POUZILY SOTEWATE....cviiiiiiiieieiieee e 33
.12 WOrldCIIM ..o 33

3.2 Definovani virtuadlniho drulu ...........ccoooiiiiiiiii e 33
3.3 Data VYSKYLU ..ot 36
3.4 Klimatické filtrovani dat ..o 38
3.5  Druhové distribuc¢ni modely.........cccooeiiiiiiiiiiiiiiici 39

4 VYSIEAKY PIACE .......ooiiiiiiiieiie ettt 40



D DI SKUZE e nnnn 43

B ZLAVEL ..ottt h e b te e e e 45
Piehled literatury a pouZitych Zdrojii.............cccccoooveviiiiiiiii 46
SeZNAM ODTAZKE .......ooiviiiiiiiii e 52
SezNaM TADUIEK ..o 53

Seznam PFAloR ..o ———————— 54



Seznam pouzitych zkratek a akronymu

ANN
AUC
CART
CCR
CGS
ENFA
ENMs
GA
GAM
GIS
GLM

MARS

MaxEnt
NPP

PELCOM

PPP
ROC
SDMs

UNEP

Uméla neuralni sit’ (Artificial neural network)

Plocha pod kiivkou (Area under cover)

Klasifikacni a regresni stromy (Classification and Regression Trees)
Spravna klasifika¢ni mira (Correct classification rate)

Ceska geologicka sluzba

Analyza faktoru ekologické niky (Ecological niche factor analysis)
Modely ekologické niky (Ecological niche models)

Genetické algoritmy (Genetic algorithm)

Generalizovany aditivni model (Generalized additive model)
Geograficky informacni systém (Geographic information system)
Generalizovany linearni model (Generealized linear model)

Model mnohorozmérné adaptivni regrese (Multivariate adaptive

regression model)
Model maximalni entropie (Maximum entropy model)
Negativni prediktivni sila (Negative predictive power)

Celoevropsky monitoring vyuzivani pidy a slozeni krajiny (Pan-

European Land Use and Land Cover Monitoring)
Pozitivni prediktivni sila (Positive predictive power)
Operacni kiivka (Receiver operating curve)

Druhové distribu¢ni modely (Species distribution models)

Environmentalni program spojenych narodi (United Nations

Environment Programme)



1 Uvod

Druhové distribuéni modely reprezentuji kli¢ovy nastroj modelovani v biogeografii
a makroekologii. Sofistikované statistické metody vyuzivané pii tvorbé modelt
umoziuji predikovat druhové rozsifeni v prostoru vlivem soucasnych, ale i budoucich
klimatickych podminek (Meynard et al. 2013). Jak ukazaly n¢které studie (napiiklad
Duputi¢ et al. 2014), presna data predstavuji zakladni pfedpoklad validnich modeli.
Typ dostupnych dat, jejich nedostatecna kvalita (Guillera-Arroita et al. 2015) a obtizny
vyvoj adekvatnich kontrolnich metod urcujicich ptesnost modelti predstavuji nejvice
limitujici faktory v aplikaci druhovych distribu¢nich modela (Meynard et al. 2013).
ReSenim je vyuziti virtudlniho druhu suméle stanovenou odpovédi druhu na
environmentalni gradienty. Diky tomu lze kontrolovat vzorec druhového vyskytu, coz
umoznuje provadét modelovani ve vétsim méfitku (Zurell et al. 2010) nebo zkoumat

vliv filtrovacich metod redukujicich pocet mist s druhovym vyskytem (Valera et al.

2014).

Diskutovanym tématem pti generovani virtualniho druhu je pouziti prahové metody ¢i
pravdépodobnostniho pfistupu. 1 pies castou aplikaci prahové metody (napiiklad
Hirzel et al. 2001; Real et al. 2006; Bombi & D’Amen 2012; Valera et al. 2014)
dokazuji nedavné studie (Meynard & Kaplan 2012; Moudry 2015 etc.), Ze je pro ucely
modelovani druhové distribuce vyhodnéj$i uzivat metodu pravdépodobnostniho
ptistupu. Prahova metoda jak ukazuje Meynard & Kaplan (2012) totiz piedstavuje
extrémni pfipad, kdy je druh bez vyjimky reprezentovdn pouze na jedné strané
environmentalniho gradientu. V této praci proto bude druhova prezence vygenerovana
pomoci pravdépodobnostni metody a to (i) se strmé&jsi kiivkou simulujici pouziti
prahové metody a (ii) s kiivkou S pozvolnym nartistem. To umoZni otestovat efekt

gradualni kiivky korigujici reakci druh — environmentalni prostiedi na vykon modelu.

K ovéfeni validity modelt jsou pouZivany diskriminacni a kalibraéni metody.
Preferovanéjsi diskriminacni metody (sensitivita, specificita, kappa, AUC etc.) ukazuji
schopnost modelu rozlisit prezence absence. Oproti tomu kalibracni metody ilustruji,
do jaké miry model predikuje pravdépodobnost vyskytu v porovnani s pouzitymi daty
druhového vyskytu (Giancristofaro & Salmaso 2003). V nedavné studii, Valera et al.
(2014) pouzila k validaci modelu zalozeného na praci s virtudlnim druhem
diskrimina¢ni metodu AUC a v kombinaci s aplikaci klimatického filtrovani dosahla

velmi vysokych hodnot AUC (> 0,9). Moudry (2015) nicméné poukazuje na fakt, ze
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filtrovana data jsou bez ohledu na jejich charakteristiku vzdy nahodild a jejich pouziti
neni vhodné naptiklad pii studiich zaméfenych na ochranu ptirody. Proto je podstatné
pii vyhodnocovani modela nespoléhat pouze na vysoké AUC, jehoz progresi pozitivné
ovlivituje jiz zminéné filtrovani dat (klimatické, geografické etc.), ale je vhodné
zaroven pouzit také kalibra¢ni metody, zalozené na komparaci vyslednych modelt se

vstupnimi daty (Lawson et al. 2014).

Cilem prace je navazat na teoreticky ¢lanek Modelling species distributions with
simulated virtual species (Moudry 2015) a na praktické studii potvrdit, Zze aplikace
klimatického filtrovani na prezencni data nevede K validngjsim modelim druhové
distribuce. K prokazani teorie je nezbytné: (i) vygenerovat virtualni druh, (ii) vytvofit
modely druhové distribuce s a bez aplikace klimatického filtrovani a (iii) porovnat
vytvofené modely z hlediska predikované prezence — absence a pravdépodobnosti
vyskytu.

11



2 Literarni reserse

2.1 Druhové distribu¢ni modely (SDMs)

Predikéni modely maji dlouhou historii. Prvni pokusy o vytvofeni modelil
predpovidajicich prostorové rozsifeni druht mizeme datovat jiz od pocatku 60. let 20.
stoleti. Klicové obdobi jejich rozvoje nastalo pfiblizné v poloviné 80. let 20. stoleti,
kdy doslo k rozmachu nejen pocitacovych technologii, ale zejména metod dalkového
prizkumu zemé a geografickych informacnich systéma. Ty pfinesly rozvoj zasadnich
nastrojli pro prostorovou analyzu, ale i nové, piesnéjSi a podrobnéjsi prostorové
podklady, usnadnujici tvorbu map a distribu¢nich modeld. Miller (2010) popisuje
distinkci mezi slovem mapa a prostorovy model jako jemny rozdil od produktu (mapa)

k procesu (prostorovy model).

Druhové distribu¢ni modely (z anglického originalu Species distribution models, dale
jen SDMs) také nazyvané modely ekologické niky (Stockwell 1999), modely
klimatické niky (Aratjo & Peterson 2012) nebo prediktivni modely habitatové
distribuce (Guisan a Zimmermann 2000) predstavuji fundamentalni nastroj pouzivany
ekology, biogeografy a institucemi ochrany pfirody na celém svété. Druhové
distribu¢ni modely umoznuji kvantifikovat vztah mezi environmentalnimi faktory
a distribuci druhti, ktery mtze byt pouzit k popisu a urceni dilezitosti specifickych
faktorti jednotlivych druht a predikci druhové distribuce (Miller 2010). Toho lze
vyuzit v oblastech, kde nedoslo k mapovani vyskytu zajmovych druhti nebo k predikci
zmén v rozsifeni druhti vlivem klimatickych zmén (Elith & Leatwick 2009). Dale 1ze
modelovani druhové distribuce aplikovat pii planovani ochrany piirody (Araujo
& Guisan 2006), k potvrzeni biogeografickych hypotéz (Leathwick et al. 2005) a dle
Edwadrs (2005) i k detekci novych populaci vzacnych druhi (dalsi vyuziti viz Tab. 1).

Proces modelovani druhové distribuce se sklada ze Sesti vzajemné navazujicich krokt
(Guisan & Zimmermann 2000): (i) vytvofeni koncepce, (ii) piiprava dat, (iii)
ptizptisobeni modelu zkoumanému druhu, (iv) evaluace modelu, (v) prostorova
predikce a (vi) posouzeni aplikovatelnosti modelu. Mnoho rozhodnuti musi byt
ucinéno jiz v pocatecni fazi piipravy modelu. Guisan & Thuiller (2005) rozlisuji dvé
zasadni oblasti pfipravy modelu: (i) teorie a data: definovani modelu od vstupnich dat
jeho interpretaci na zéklad€¢ definovanych cilti a empirickych zkuSenosti, vytvoteni

pracovnich hypotéz, posouzeni dostupnych 1 nedostupnych dat a relevance
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environmentalnich prediktort v zdvislosti na zkoumaném druhu a méfitku, definice
postupti doplitkového sbéru dat nebo doplnéni dat zjinych zdrojd, urceni
geografického meéfitka. (i1)) Metody modelovani: vybér vhodnych algoritmi,
statistickych metod umoziujicich evaluaci modelu a stanoveni jeho piesnosti.
Naptiklad vybér vhodného méfitka zavisi na velikosti ptivodniho rozsiteni druhu
a jeho vyuziti zdroji Vv krajing, ale také na znalosti environmentalnich gradientl ve
studované oblasti (Austin 2002). Pfi modelovani je dileZzité, zohlednéni odli$nosti
vV roénim obdobi nebo rozdilnosti pohlavi (Guisan & Thuiller 2005 ex Kearney
& Porter 2004). V soucasné dob¢, se vsak na zacatku vyzkumu rozhoduje jen mala
¢ast z vyse uvedeného vlivem nedostatecnych znalosti o nékterych cilovych druzich,

coz vede k modelim s nizkou prediktivni schopnosti (Guisan & Thuiller 2005).

Tab. 1 Priklady mozZného vyuZiti SDMs v ekologii, biogeografii a ochrané prirody

Aplikace SDMs

Zdroj

kvantifikace environmentalni niky

testovani biogeografickych,
a evolucnich hypotéz

ekologickych

posouzeni druhovych invazi a jejich rozsifeni

posouzeni impaktu zmén klimatu, vyuziti krajiny
a jinych environmentdlnich proménnych na
druhovou distribuci

podpora tvorby vhodnych pland na obnovu
druhového rozsifeni a mapovani vhodnych
lokalit k reintrodukci druht

podpora ochrany pfirody, pfiprava vhodného

managementu a vybér vhodnych lokalit
k izemni ochrané

budovani biogeografickych nebo
ekogeografickych region(

modelovani druhového sloZzeni na zdakladé

individualnich druhovych prediktor(

zdokonaleni vypoctu vhodnych vzdalenosti mezi
ekologickymi oblastmi, vétsi dynamika modeld
fesicich geneticky tok

Austin et al. (1990), Vetaas (2002)

Leathwick (1998), Anderson et al.
(2002), Graham et al. (2004)

Beerling et al. (1995), Peterson (2003)

Thomas et al. (2004), Thuiller (2004)

Pearce & Lindenmayer (1998)

Ferrier (2002), Araujo et al. (2004)

Guisan & Theurillat (2005)

Leathwick et al. (1996), Ferrier et al.
(2002), Guisan a Theurillat (2000)

Guisan & Thuiller (2005)

(Zdroj: Guisan & Thuiller 2005)
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Kontrola metodiky pouzitych statistickych metod a teorie by méla byt soucasti
kazdého kroku tvorby SDMs. Pomoci ni lze v€as odhalit nedostatky vedouci
k neptesnym vysledkim (naptiklad nadhodnoceni nebo podhodnoceni modelu ...)

a vyuzit je k vylepseni modelu (Guisan & Zimmermann 2000).

Levins (1966) klasifikuje modely do tii kategorii: mechanické, empirické a analytické
(matematické) modely (Obr. 1). Levinsovo (1966) d¢leni, rozvedli Guisan
& Zimmermann (2000), ktefi tvrdi, Ze je mozné dosahnout pouze dvou ze tfi zadoucich
vlastnosti modelu (skute¢nost, preciznost, obecnost). Tento fakt je respektovan
dodnes, protoze jak upozornuje Kienast et al. (2012) Zadny model nemtize simultanné
dosahovat vysokého hodnoceni (preciznosti), byt zalozen na fyziologickych procesech
¢i mechanismech (skute¢nost) a byt vSeobecné aplikovatelny u modeld, které se od

sebe li§i podminkami a okolnostmi (obecnost).

Skuteénost

Preciznost l Obecnost

analyticky model

Obr. 1 Odlisnost analytického, empirického a mechanického modelu

(zdroj: Guisan & Zimmermann 2000)

2.2 Ekologicka nika a biotické interakce

Ekologickd nika tvofi teoreticky zaklad pro popis vztahu mezi druhem
a environmentalnimi  veliCinami. Vztah mezi druhem a jeho prosttedim je
fundamentalni otazkou v ekologii a v poslednich letech se ke zjisténi tohoto vztahu
vyuziva téméf vyhradné¢ SDM. Navzdory faktu, Ze se jedna o zdkladni ekologicky
pojem, existuje mnoho raznych definic, které se pohybuji na obecné trovni. Ptikladem
mize byt definice, ktera charakterizuje niku jako ,,vysek® prostiedi obyvaného jednim
druhem v rozmezi hodnot ekologickych faktori. Pro tvorbu SDMs je zasadni definice

G. E. Hutchinsona (1961), ktery definoval niku jako konkrétni n-rozmérny nadprostor,
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V environmentalnim prostfedi, kde mize konkrétni druh existovat. Svou definici
Hutchinson dale rozvedl a roz¢lenil ji na fundamentalni (zakladni) niku popisujici
rozsah pfirodnich podminek, kde je druh piirozené¢ schopny zit a skutecnou niku
(realizovanou), ktera ilustruje realné rozsifeni druhu v pfirodé. Realizovana nika
(rozdil mezi zékladni a realizovanou nikou je znazornén na Obr. 2) je pak podle
Hutchinsona (1961) tvofena podmnozinami zakladni niky jako vysledek biotickych
interakci (predace, symbidza etc.). Ackerly (2003) definuje jesté niku potencionalni
jako podmnozinu zakladni niky, ktera neni omezena prostfedim. Domniva se totiz, ze
ne vSechny mozné kombinace environmentalnich proménnych existuji ve zkoumané
oblasti nebo dokonce na Zemi. Zjednodusené lze fici, ze SDMs kvantifikuji

fundamentalni niku definovanou Hutchinsonem (Guisan & Thuiller 2005).

1 Zdkladni nika
Vamn
o~ 4 LY
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Obr. 2 Komparace zdkladni a realizované niky v n-rozmérném prostoru

(zdroj: Vaclavik 2013)
Dalsi autofi (Guisan et al. 2006; Soberon 2007) poukazuji na fakt, ze Hutchinsonova
(1961) definice nezahrnuje sloZitost nékterych pozitivnich interakci coz je limitujicim
faktorem prostorovych modeld, ktery nebyl vyieSen a striktné omezuje vysledky studii
pouzivajicich SDMs. Tyto teoretické limity prostorovych modeli je potieba si ujasnit
pted zacatkem modelovani a pfi interpretaci vysledka s nimi kalkulovat (Miller 2010).
Kazd4 environmentalni proménnd, se kterou pii tvorbé SDMs pracujeme, tvofi
samostatnou dimenzi v n-rozmérném prostoru definovaném dle Hutchinsona (1961)
a spole¢né s odezvou druhu na tyto proménné tvoii jeho distribuci v prostoru (Miller
2010). Vliv téchto proménnych na vyskyt druhu lze znazornit naptiklad pomoci
Gaussovy ktivky (dale také pomoci kvadratické, linearni, logistické funkce etc.), jez
umoziuje vystihnout ekologickou prevalenci druhu (viz Obr. 3). Tvar kiivky nam

ukazuje reakci druhu na zménu gradientu a lze z ni vycist fyziologickou toleranci,
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prahové hodnoty vyskytu nebo optimalni hodnotu proménné, ktera ovliviiuje vyskyt

druhu ve zkoumaném Uzemi.
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existence existence gickych
faktoru

Obr. 3 Ukdzka Gaussovy krivky a od ni se odvijejici druhové prevalence

(Zzdroj: Vaclavik 2013)

Pouzité gradienty prostiedi tvoii podstatny aspekt pii tvorbé SDMs. Austin (1980)
kategorizoval vSechny environmentalni proménné téchto prediktorti v zavislosti na

jejich biologické kauzalité do tif riznych kategorii:

1. Zdrojové proménné — dulezité pro vyvoj organismu (svétlo, voda, ziviny, ...)

2. Piimé proménné — maji pfimy vliv na vyvoj organismd, ale nespadaji do prvni
kategorie (teplota, vlhkost vzduchu, pH ...)

3. Nepiimé proménné — nemaji pfimy vliv na vyvoj organismu, avSak casto
korelujyi se zdrojovymi a pfimymi proménnymi (nadmotskd vyska, sklon

terénu, geologie ...)

(24

Soberon (2007) jejich pouziti odlisuje dle pouzitého geografického métitka. Zdrojové
proménné diilezité pro vyvoj organismu, navrhuje pouzit pii praci mensimi izemnimi
celky (respektive takovymi Uzemnimi celky, pro které mame data v podrobném
rozliSeni). Pfimé proménné by se mély vyuzivat pro modely pracujici s vétSimi
uzemnimi celky (uzemni celky, pro ktera jsou k dispozici pouze data v hrubém
rozliSeni) a mély by popisovat druhovy habitat. Neptfimé proménné pak logicky

vychézeji z korela¢niho vztahu organismu a lokality vyskytu druhu.
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Pozdé&ji byly tyto typy proménnych také klasifikovany jako proximalni (zdrojové)
a distalni (nepfimé) s gradienty lezicimi mezi témito tfidami (piimé), které se
V zavislosti na vlivu gradientu na organismus piiklani bud’ k distalnim ¢i proximalnim

proménnym (Kienast et al. 2012).

Miller (2010) objastiuje, jak se ekologické niky a s nimi i vySe popsané gradienty,
pretvareji v pribéhu modelovani SDMs: ekologickd nika popisuje fitness druhu
V environmentalnim prostoru, kvantitativni statistické metody umoziuji popsani
vztahu druh — prostiedi a vysledna predikéni mapa prevadi vztah druh — prostredi do

geografického prostoru (viz Obr. 4).
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Obr. 4 Vztah mezi geografickym prostorem, environmentdlnim prostorem a mapovou predikci
vyuZivajici pouze environmentdlni prediktory. Vzddlenosti v geografickém prostoru mohou byt odlisné
od téch v environmentdlnim prostoru, protoZe pri transformaci environmentdlnich prediktori dochdzi
k prostorové autokorelaci.

(zdroj: Elith & Leathwick 2009)
Pfi tvorbé SDMs zejména pii vybéru prediktivnich proménnych je potieba si ujasnit,
co bude ucelem studie. Chceme dosahnout precizné vytvofeného modelu (pfesné
predikce) nebo biologické hodnovérnosti (vysvétleni vztahu druh — prostiedi)? Model
slouzici k navrhu ochrannych opatieni bude vyZzadovat jina vstupni data a typ modelu
nez model, ktery bude slouzit k odhadu vlivu klimatickych zmén na habitat druhti

(Kienast et al. 2012).

2.3 Vstupni data

Druhové distribu¢ni modelovani vyzaduje vyuziti prostorovych dat reprezentujicich
environmentalni proménné a zaznamy o pozorovani druhi (Elith & Leathwick 2009).
Ferrier & Guisan (2006) déli vstupni data na biologicka (biologické prizkumy)
a environmentalni proménné odvozené z dalkového prizkumu. Miller (2010)

environmentalni data rozliSuje na klimatick4, topograficka a ostatni.
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V soucasnosti existuji dvé metody konceptualizace vlastnosti redlného svéta
(rozlozeni zajmovych dat v prostoru a case): (i) koncepce diskrétnich objekth
umoziuje zobrazit pocitatelné jevy v prostoru nebo pohybu, je vhodna zejména pii
praci s organismy a K jejich zobrazeni slouzi body, linie a plochy, (ii) koncepce
kontinuélnich jevli umoznuje zobrazit prvky, které maji nejasné stanovené hranice
(eroze pudy, teplota etc.). Ob¢ koncepce mohou byt reprezentovany vektorovymi nebo
rastrovymi daty (Goodchild 2011). V piipad¢ rastru je rozliSeni modelt zavislé na
velikosti bunék. Pii pouziti vektorovych dat se rozliSeni odviji od vzdalenosti mezi

jednotlivymi body.

Vyuziti rastrovych nebo vektorovych dat je v praxi zavislé na existujicich datech,
schopnosti softwaru pracovat s riznymi datovymi formaty, typu analyzy a specifikaci
modelu. Goodchild (2011) upozorfiuje na fakt, ze vétsina dostupnych vektorovych dat
ma nizkou kvalitu rozliSeni a proto V pfipadé védeckych vyzkumt pracovat

S rastrovymi daty.

2.3.1 Biologicka data

Systematické terénni prizkumy vyskytu druhi, idedlné zaloZzené na systematickém
sbéru dat (napiiklad stratifikovany sbér) jsou dle Austina (1998) nejcennéjsim zdrojem
biologickych dat sbiranych napfi¢ celym svétem. Z globalniho hlediska jsou ale
nedostate¢na. V minulosti byla pozornost védci zamétena na muzejni sbirky, které
jsou obsahlym a cennym zdrojem biologickych dat. Engler et al. (2004), ale
I Zaniewski et al. (2002) poukazuji na jejich omezené vyuziti pii tvorbé SDMs a to
s ohledem na fakt, Ze jsou takto ziskana data zaloZena pouze na presenci, kdezto

vétSina algoritmi je zaloZena na prezen¢né — absencnich datech.

Dnes jsou modely druhové distribuce zalozeny na globalnich databazich (pfiklad
zdroji viz Tab. 2), které nicméné obsahuji pouze prezenéni data. ReSenim je
generovani ,,pseudo-absence” vychazejici z prezence druhu. Tim lze ziskat nejlepsi
zaklad pro tvorbu modell, pii kterych se vyuzivaji biologicka data zaloZend na
prezenci (Ferrier & Guisan 2006). Miller (2010) nicméné upozoriuje, Ze techniky
pouzivajici ,,pseudo-absenci jsou predmétem vyzkumu az v posledni dobé a jejich

efekt na vysledny model neni jesté plné popsan.

Pii praci s biologickymi daty je potfeba brat v avahu potencionalni chybovost. Ta

muze vyplyvat z nejasného ptivodu dat nebo s detekovatelnosti Zivo€ichli spojenou
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s jeho vysokou mobilitou nebo krypticitou. V pripadé rostlin sezonalitou ¢i vyvojovou
fazi (Edwards et al. 2005). V diasledku abiotickych interakci (geografické bariéry,
disturbance etc.), budou navic, spravné pouzita data absence druhu, vyskytujici se ve

vhodném habitatu problematicka pfti kalibraci modelu (Miller 2010).

Tab. 2 Priklad zdroju biologickych dat pouZivanych pri tvorbé SDMs

Organizace URL Dostupna data

rostliny, Zzivocichové, houby,
mikroorganismy

Global Biodiversity

Information Facility http://data.gbif.org/welcome.htm

National Invasive
Species Information  http://www.invasivespeciesinfo.gov/
Center

databaze invazivnich druh
na Uzemi Spojenych statd

rostliny, ZivocCichové
NatureServe http://www.natureserve.org/ a ekosystémy v Jizni
a Severni Americe

North American http://WWw.pwrc.usgs.gov/BBS/ data sbirand od roku 1966
Breeding Bird Survey P: PWIC.USES-E s vice jak 400 druhy ptactva

Agentura ochrany http://portal.nature.cz/ nalezova databaze druhi na
pfirody a krajiny CR p/7p : : tzemi CR

(zdroj: Miller 2010, autor)

2.3.2 Environmentalni data

Environmentalni data (pfiklad zdroji viz Tab. 3) jsou sloZena z vrstev vzniklych
vyuzitim dat ziskanych dalkovym prizkumem Zem¢ a aplikaci nastroji GIS, jezZ musi
podle Miller (2010) pifedstavovat vhodnou kombinaci piimych, nepiimych
a zdrojovych proménnych. Jako op&tovné pouzivané prediktory pii tvorbé SDMs jsou
napti¢ odbornou vefejnosti aplikovany klimatické a topografické proménné, jejichz
kombinace dokaze vystihnout fyziologickou zavislost druhli na vodu, teplotu a ve
vétsich méftitkach 1 druhovou variaci, zavislost na vlhkosti prostiedi nebo tok energii

v ramci ekosystému (Kienast et al. 2012).

2.3.3 Klimaticka data

Klimaticka data mohou reprezentovat souhrn, jak pifimych (teplota), tak zdrojovych
(vlhkost) proménnych, jako souhrn téchto proménnych (primérné srazky) nebo
z ekologického pohledu vice komplexni a relevantnéj§i proménné, jako naptiklad
sezénni maxima (Miller 2010). Parra et al. (2004) povazuje klima za urcujici faktor

druhové distribuce.
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Dostupné klimatické vrstvy vznikaji interpolaci dat ziskanych z pozemnich
meteorologickych stanic. I pfes pokrocilé metody dalkového priizkumu jsou ovSem
pro n¢které oblasti data dostupnd pouze v omezené mife a kvalit¢. V roce 2005
Hijmans et al. vytvofil volné dostupny soubor globalnich klimatickych dat. Ten je
k dispozici v riizném rozliseni a obsahuje celkem 19 klimatickych vrstev zahrnujicich

kazdoro¢ni trendy, sezonni ¢i extrémni limitujici faktory (Miller 2010).

2.3.4 Topograficka data

Jednoduché topografické faktory reprezentujici predevSim nepiimé proménné
prostiedi (nadmoiska vyska, teplota, sklon ...), se mohou projevit v kombinaci
s pfimymi a zdrojovymi proménnymi v niz$i prediktivni pfesnosti modelu. Pokud se,
ale pouziji v zavislosti na zkuSenostech se zkoumanym druhem, mohou mit na
vysledny model vliv pozitivni (Guisan & Zimmermann 2000). Miller (2010) vidi
pfinos v moznosti odstranéni anomalii v druhovém roz$ifeni, vzniklych plsobenim

mikroklimatu, jenZ ma vliv na dostupnost vody, teplotu nebo slune¢ni zareni.

Z toho lze odvodit, Ze je lepsi pouzivat jako vstupni data pouze biologické a klimatické
proménné, které tvoii zaklad SDMs. Van Niel et al. (2004) vSak upozorniuje, Ze to neni
vzdy pravidlem. V jeho studiich dokézal, Ze v pfipadé pouziti komplexnich
topografickych proménnych dosahuji modely mensi chybovosti ve srovnani s modely
bez topografickych proménnych nebo témi s pouzitim jednoduchych topografickych

promé&nnych.

Tab. 3 Priklad zdroji environmentdlnich dat pouZivanych pri tvorbé SDMs

Organizace URL Dostupna data
interpolované klimatické
WorldClim  http://www.worldclim.org/ rastry pro cely svét

v rozlieni 1 x 1 km

klima Spojenych statu
PRISM http://www.prism.oregonstate.edu/index.phtml (mésicni, rocni, historické)

v rozliseni 800 x 800 m

http://www.grid.unep.ch/data/

UNEP data.php?category=lithosphere

typy pud pro cely svét

) geologicka mapa CR véetné
CGS http://mapy.geology.cz/geocr_50/ typi piid
land cover pro Uzemi

EL : .geo-i ie. j .
PELCOM http://www.geo-informatie.nl/projects/pelcom/ Evropy v rozlideni 1 x 1 km

(zdroj: Miller 2010; autor)
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Kromé vySe uvedenych klimatickych a topografickych dat 1ze vyuzivat mnoho jinych
vrstev reprezentujicich dalsi proménné majicich vliv na vyskyt nebo distribuci druhu.
Miller (2010) uvadi ptikladem geologii uzemi, pudni typ a druh (reprezentace
dostupnosti potravy). Aplikaci ArcGIS nebo jiného dostupného softwaru (MaxEnt, R)
lze do modelii aplikovat specifické proménné (vzdalenost k vodnim plocham,
urbannim plochdm apod.). Osborne et al. (2001) upozoriiuje na moznost pocitani
vzdalenosti k néjaké disturbanci nebo zdroji na kterém je druh zavisly. Mozné je také
vyuziti distribucnich map jinych druhl, doplnujicich dat ziskanych dalkovym

pruzkumem a map s vyuzitim krajiny nebo vegeta¢nimi indexy.

2.3.5 Chyby v datech

Pti praci se vSemi druhy vstupnich dat je vzdy potieba uvazovat nad jejich potencidlni
chybovosti, kterd by mohla mit negativni vliv na vysledny model. Napiiklad
environmentalni data nasbirand v terénu mohou zachycovat jen ¢ast druhové niky
(Welk 2004). Kromé vyse uvedenych faktort, které maji vliv na biologicka data
(krypticita, vysoka mobilita etc.) se na jejich kvalité negativné podepisuje také chybné
sbirani dat v terénu. Diisledkem toho mohou vznikat mista zachycend mnoha vzorky
(atraktivni uzemi) a lokality bez jediného zaznamu (Loiselle et al. 2007). Nevhodné
pouzité geografické aspekty, absence nebo nevhodné aplikované environmentalni

prediktory povedou vzdy ke Spatné predpoveédni schopnosti modelu.

Piedem odhadnout, jaké disledky budou mit pouZité environmentalni a prostorové
prom&nné na vytvofeny model, neni vzhledem k mnoZzstvi existujicich metod
jednoduché, atak vétSina modeli bude znéjakého divodu chyby obsahovat.
Schopnost tvorby preciznich modeld, vytvofenych aplikaci spravnych matematicko-
statistickych modell a zaroven uZite¢nych i z biologického hlediska je otazkou dalsiho
vyzkumu. Nicmén¢ i model, ktery bude obsahovat chyby, mize byt uzitecny v ramci
studie, pro kterou je vytvaren, pokud bude jeho tviirce schopen spravné interpretovat

vvvvvv

problematiky 1 lidem, kteti se v dané oblasti neorientuji.

Nekteré studie (Stockwell & Peterson 2002; Seo et al. 2009; Austin a Niel. 2011)
ukazuji dilezitost pfizpiisobeni kvality respektive rozliSeni vstupnich dat v zavislosti
na studované oblasti. Proto je bez ohledu na pocet vstupnich dat ¢i jejich chybovost

dilezité vybirat data ve vhodném rozliSeni tak, aby nedochézelo ke zkresleni vysledki.
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2.4 Metody modelovani

V poslednich 3 dekadach vznikalo mnoho SDMSs, a i piesto, stale vyzkumnici obtizné
hledaji vhodny model pro zpracovani svych dat a naplnéni vytyCenych cili
(Li & Wang 2013). Pies podobné vystupy odlisnych algoritm mezi nimi existuje
rozdil ve smyslu jejich vyuziti. Vybér spravného algoritmu neni vzhledem Kk hojnému
poctu modelll a moznosti aplikace mnoha riznymi zptisoby jednoduchym procesem.
Odlisné vyuziti SDMs zminéné v piedchozich kapitolach vyzaduje aplikaci rozdilnych
modelt (Gutiérrez et al. 2012). Ty se logicky musi lisit vyzkum od vyzkumu
anemohou byt jednotné¢ evaluovany. Pouzity algoritmus by se mél odvijet od
meéfitelnosti  a charakteristiky  biologickych  dat, m¢éfitelnosti a  objemu
environmentalnich dat a oéekdvaného mapového vystupu (Miller 2010). Jiménez-
Valverde et al. (2008) ilustruje odlisné pouziti algoritmt podle typu SDMs:
(i) predikce skutecné oproti potencialni  distribuci  druhu, (ii) predikce
pravdépodobnosti vyskytu versus vhodnosti vyskyt nebo (iii) pouziti dat prezen¢nich
versus prezencné — absencnich. Pouzivané algoritmy délime na regresivni
(parametrické) a neparametrické. (Aguirre-Gutiérrez et al. 2013). Modely pak na

pracujici pouze s prezen¢nimi nebo prezenéné — absenénimi daty (Miller 2010).

Modely zalozené na bazi regresni analyzy funguji na principu kombinace riznych
variaci druhového vyskytu ¢i abundance v zavislosti na prostfedi jeho vyskytu
a vyuzivaji prezenéné — absenéni data (Elith & Leathwick 2009). Jejich vystupem je
pravdépodobnost vyskytu ¢i abundance druhu. Ptikladem modelti zalozenych na
regresni analyze je GLM (generealized linear model) véetné jeho neparametrické
extenze (v mnoha studiich kombinovano s kvadratickou nebo kubickou transformaci),
GAM (generalized additive models) a MARS (multivariate adaptive regression
models). GAM a MARS jsou vice flexibilni oproti GLM a umoziuji piesnéji urcit
ktivku vyjadiujici vztah druh — prostfedi (Miller & Franklin 2002). Leathwick et al.
(2005) uvadi, ze MARS je v porovnani s GAM a GLM rychlejsi po vypocetni strance
a vysledky je mozné snadnéji konvertovat do geografického prostoru. V porovnani
S ostatnimi metodami, je nevyhodou regresivnich analyz, vyssi ovlivnéni prostorovou
autokorelaci, jez ma negativni vliv na vyslednou kvalitu modelu (Miller et al. 2007).
Na druhou stranu je tento typ modell vyuzivan diky jejich schopnosti realistického
popisu ekologickych vztahi v SDMs, schopnosti zpracovani dat s nedokonale

zaznamenanou prezenci (abundance zahrnujici data s mnoha nulami vyjadtujicich, ze

22



druh nebyl zaznamenan) a moznosti pfidavat kombinace riznych prediktort a jejich

interakci (Elith & Leathwick 2009).

Metody s vyuzitim neparametrickych algoritmt se vyuzivaji pii studiich zaméfenych
na predikci budouciho rozsifeni druhu (Elith & Leathwick 2009). Jsou zalozeny na
fizené klasifikaci zpracovavanych dat a jsou vhodné k explorativnim ucelim. VétSina
Z nich pracuje na principu déleni dat do nékolika podmnozin, z nichZ primérem pocita
vysledky (Miller 2015 ex Franklin & Miller 2010). Miller (2010) uvadi jako piiklady
ANN (artificial neural network), CART (classification and regression trees) nebo
GA (genetic algorithm). ANN je iterativni metoda, umoznujici implementovat ostatni
pouzivané algoritmy (nejcastéji se pouzivaji klasifikacni regresivni stromy) ¢imz lze
dosdhnout presnéjSich vysledkii. CART vyuziva stejné¢ jako ANN prezencné —
absencni data a je zalozen na identifikaci specifického prahu kazdé ekologické
proménng. Data opakované rozd€luje do homogennich podmnozin, nejlépe vystihujici
vyskyt nebo absenci druhu. Kontrola vybéru proménnych a ptfedbézny odhad
koeficientu vedou pifi pouzivani neparametrickych metod Kk automatické detekci
a prizpasobeni prediktorti. Diky tomu se tyto metody pouzivaji ve stale vétsi mife

(Elith et al. 2006).

Miller (2010) uvadi jest¢ jako samostatnou skupinu modely pracujici pouze
s presen¢nimi daty: Gowerova metrika, Mahalanobisova vzdalenost, nebo ENFA
(ecological niche factor analysis). ENFA umoznuje sumarizaci variability v datech do
nékolika faktort, ktery vysvétluji: (i) marginalitu druhu (odchylka ekologického
optima od nejvice frekventovanych podminek v tzemi), (ii) toleranci druhu
k suboptimalnim podminkam (Lobo et al. 2010). Velmi efektivni pfi praci s malym
objemem prezencnich dat je MaxEnt (Maximum entropy model). MaxEnt je model
vychazejici ze strojového uceni a vyuziva prezencnich dat. Pomoci vSech dostupnych
znalosti o zkoumaném druhu vytvaii co nejptirozenéjsi rozlozeni vyskytu. Jak ale
upozoriiuje Phillips et al. (2009) jeho piesnost vyznamnym zptusobem klesa, pokud se

pouziva pii extrapolaci.

I pfes mnohé studie fesici pouzivani algoritmi pii tvorbé SDMs neexistuje stale jeste
zadny jednotny a konzistentni algoritmus, ktery by se mohl pouZzivat pro vSechny typy
modela bez ohledu na zkoumany druh, geografickou distribuci, specifi¢nost habitatu

a jinych ekologickych proménnych. Volba vhodného modelu a algoritmu tedy stale
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spocivd na vyzkumnicich a jejich empirickych zkuSenostech (pfiklady nejcastéji

pouzivanych softwart a algoritmi viz Tab. 4).

Tab. 4 Nejcastéji pouZivané softwary a algoritmy

Software Algoritmy URL Zdroj
E:ROMAPP ENFA http://www.unil.ch/biomapper Hirzel et al. (2001)

GLM, GAM, http://r-forge.r-

BIOMOD CART, ANN project.org/projects/biomod/ Thuiller et al. (2009)
GARP GA, GLM http://lifemapper.org/desktopgarp ?Ig;gve” and Peters
GRASP GAM http://www.unige.ch/ia/climate/grasp Lehmann et al. (2002)
MaxEnt E/rljnc);:)rg:;m 2;’:;;;/)(/:1\iv/w.cs.princeton.edu/“schapir Phillips et al. (2009)

(zdroj: Miller 2010; autor)

2.5 Validace SDMs

Pokro¢ilé statistické metody (Meynard & Kaplan 2012) pouzivané k validaci modela
zalozenych na prezenéné — absencnich datech (lze pouzit i na prezencnich datech
pokud zahrneme uméle vytvofena data pseudoabsencni) jsou odvozeny od chybové
matice (confusion matrix). Ta k evaluaci pouziva nezavisle pofizena data zjiné
lokality nebo potizené odliSnou vzorkovaci strategii. ProtoZe ve vétSiné ptipadi nejsou
takova data dostupna, 1ze rozd¢lit podle Pearsona et al. (2007) pavodni datovou sadu
na dvé Casti: (i) data urCena ke kalibraci (75 % z pivodniho mnozstvi dat) a (ii) data
pouzita k validaci modelu (25 % puvodnich dat). Z dat se nasledné vytvofi chybova
matice (znazornéni viz Tab. 5) skladajici se z poétu zdznamt rozdélenych do
4 kategorii: (a) skutecné pozitivni, (b) faleSné¢ negativni, (c¢) falesn¢ pozitivni

a (d) skute¢né negativni (Allouche et al. 2006).
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Tab. 5 Obecnd chybovd matice tvorend pozorovanou prezenci (P) a absenci (A), kterd se vyuZivd
k hodnoceni presnosti u bindrnich kategorickych dat. Sedé buriky indikuji nesprdvné vysledky (data
falesné prezence nebo absence druhu), bilé buriky indikuji vysledky spravné (data skutecné prezence
nebo absence druhu)

Data ziskana pozorovanim

Prezence Absence
p a b
skutecné pozitivni | falesné pozitivni
Simulovana
data

c d
falesné negativni | skute¢né negativni

(zdroj: Kienast et al. 2012)

Na zaklad¢ uvedené matice lze formulovat dalsi testy zamétené na posouzeni presnosti
modelu (nejéastéjsi metriky viz Tab. 7). CCR (correct classification rate) a Kappa jsou
metody vychézeji z chybové matice ve formatu 2 x 2, ale ob¢ lze v zasad€ aplikovat
na libovolnou n x n matici (Kienast et al. 2012). Kappa nabyva hodnot od 1 (perfektni
model) do 0 (ndhodna shoda modelu a reality). Pokud kappa (K) dosahuje negativnich
hodnot, pfedpovédni schopnosti modelu jsou nulové (Allouche et al. 2006).

Specificita (Specificity) a sensitivita (Sensitivity) jsou dalsi ¢asto pouzivané valida¢ni
charakteristiky odvozené od chybové matice. Specificita vyjadiuje pomér mezi
predpokladanou pozorovanou absenci a kvantifikaci opomenutych chyb. Sensitivita
vyjadiuje pomér predpoklddaného pozorovani prezence druhu a kvantifikaci
opomenutych chyb (Allouche et al. 2006). Oba postupy jsou navzajem nezavislé

a neodvijeji se ani od prevalence (pomér lokalit, ve kterych se druh vyskytuje).

Shora uvedené validacni metody jsou zavislé na stanoveni prahové metody. Existuji
nicmén¢ 1 metody, které vice ovlivituje volba prevalence. Miller (2010) jako piiklad

uvadi: NPP (negative predictive power) a PPP (positive predictive power).

Jednou z dalsich metod vyuzivanou k hodnoceni modelti je ROC (receiver operating
curve) vyjadiujici vztah mezi specificitou a senzitivitou pii raznych diskrimina¢nich
hladinach. K interpretaci ROC se vyuziva AUC (area under cover). Od diive
uvedenych metod se odliSuje nezavislosti na prahové hodnoté (Manel et al. 2001).

Diky tomu neni nutné sestavovat chybovou matici a realizovat s tim spojené pocitani
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opomenutych chyb. Jiménez-Valverde (2012) upozornuje, ze 1ze AUC vyuzivat také
U prezenc¢nich dat, bez nutnosti aplikovat data absencni nebo pseudoabsencni. Je, ale
nutné, modifikovat jeho znazornéni jako pomér predikované oblasti vyskytu ke v§em
moznym prahovym hodnotdm. AUC nabyva hodnot od 0 do 1, pfiCemz 1 udava
parametry excelentniho modelu a nizs§i hodnoty nez 0,5 ukazuji na model neschopny

predikce (Kienast et al. 2012). Srovnani hodnot AUC a Kappa viz Tab. 6.

Tab. 6 Indexy slouzici ke klasifikaci presnosti prediktivni schopnosti modelu

Pfesnost AUC Kappa
vyborna 09-1 |0,8-1
dobra 0,8-09|0,6-0,8

pramérna 0,7-0,8|0,4-0,6
podpriimérna 0,6-0,7|0,2-0,4
nedostacujici 0,5-0,6(0-0,2

(zdroj: Kienast et al. 2012)

Nevyhodou aplikace AUC je fakt, Ze znevyhodiiuje modely potencionalni distribuce
(lokality, kde by druh mohl zit a reprodukovat se v zavislosti na environmentélnich
podminkach) a favorizuje modely realizované distribuce (lokality kde druh ve
skutecnosti zije). Proto povazuje Jiménez-Valverde (2012) AUC za nevhodnou

evaluaéni metodu hodnotici SDMSs.

Tab. 7 BéZné pouZivané diskriminacni metriky k uréeni presnosti modelt druhové distribuce
zaloZenych na bindrnich datech

Typ metriky Popis Vypocet

Sensitivita  pomér spravné predvidané a/(a+c)
pozorované prezence

Specificita  pomér spravné predvidané d/(b +d)
pozorované absence

procento skutecné

PRP predikované prezence a/(a +b)
procento skutecné
NPP predikované absence d/(c +d)
+
Kappa procento shody [(a +d) £ (((a +c)(a+b)+(b+d)(c+d))/n)]

[n £ (((a+c)(a +b)+(b+d)(c +d))/n)

(zdroj: Miller 2010; Kienast et al. 2012)
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2.6 Virtualni druhy

2.6.1 Vyuziti virtudlnich druhi pfi modelovani druhové distribuce

V soucasné¢ dobé vyzkumnici v oblasti ekologie, biogeografie a ochrany piirody
vzrustajicim tempem spoléhaji na SDMs pii vyzkumech zamétenych na budouci
rozsifeni druhti. Disledkem toho je modelovani druhové distribuce konstantné
predmétem metodologickych vyzkumi tykajicich se novych technik ¢i evaluac¢nich
postupu (Barbet-Massin et al. 2012). Metodologické zdokonaleni modelt je nutné
podrobit validaci a testovani, jez bylo donedavna zalozeno na vyuziti realnych nebo
empirickych dat. Vyuziti takovych dat je vSak pii validaci modelti problematické,
protoze data obsahuji mnoho faktori, které mohou model ovlivnit, a tim zna¢né
omezuji moznost generalizace modelu (Leroy et al. 2015). Resenim je vyuziti uméle
vytvofenych druhti (Meynard et al. 2013) s uméle stanovenou odpovédi druhii na
gradienty prostiedi. Vyhodou je také moznost korekce druhové prevalence, ovlivnéni
reakce druhu na environmentalni gradienty nebo uprava Cetnosti druhu (Hirzel et al.

2001). Dalsi zpisoby vyuziti virtualniho druhu jsou uvedeny v Tab. 8.

Tab. 8 Priklady vyuZiti umele vytvorenych druhu

Vyuziti virtualnich druh Zdroj

identifikace vlivu pouZziti vstupnich dat Ward et al. 2009

modelovani pouze s prezencnimi daty nebo
s vyuZitim "pseudo-absencnich" dat Barbet-Massin et al. 2012

vliv pouZiti vzorkovani s odliSnou prevalenci
nez je prevalence zkoumaného druhu Real et al. 2006

pouziti rdznych korekci u rtzné zkreslenych

Albert & Thuiller 2008
dat

efekt pouzitého méritka na distribu¢ni mapy Bombi & D’Amen 2012

(Zdroj: Valera et al. 2014, autor)

Meynard et al. (2013) déli tvorbu virtualniho druhu do tfi krokd: (i) modelace
pravdépodobnosti vyskytu nebo indexu vyjadiujiciho vhodnost habitatu zalozené na
jedné nebo vice environmentalnich proménnych, (ii) transformace pravdépodobnosti
vyskytu na mapu prezence/absence, (iii) testovani ziskaného modelu druhové

distribuce.

V soucasnosti je mozné vyuZzivat nékolik softwarid, které lze vyuzit k vytvofeni

virtualniho druhu. Piikladem muaze byt RangeShifter nebo HexSim. Leroy et al. (2015)
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nicméné upozoriiuje na fakt, Ze tyto softwary nelze pouzit k vyjadreni vztahu druh —
prostfedi coz je jeden z hlavnich divodu tvorby SDMs. Takto vytvoiené virtudlni
druhy nelze pouzit pii simulaci téchto vztahti na vysledny model. Napiiklad Moudry
(2015) uvadi dva odlisné, statistické softwary, které eliminuji vySe uvedena negativa.

Jedna se o SDMvspecies a virtualspecies.

SDMuvspecies je software pracujici s prahovou hodnotou (Xiaoquan et al. 2015).
Nastavenim prahové hodnoty dosahne uzivatel vyskytu druhu vzdy nad touto hranici,
nikdy vsak pod ni (Bombi & D’Amen 2012). Tento postup, ale naptiklad Kritizuje
Meynard & Kaplan (2012) ¢i Moudry (2015), nebot’ vede k nadhodnoceni modelu
ajeho vysledek je tim padem zavadé¢jici. Leroyet al. (2015) softwaru vytyka
omezenou moznost nastaveni vztahu druh — prostfedi a poukazuje na chybéjici
eventualitu nastaveni pravdépodobnosti vyskytu ¢i absenci moznosti vzorkovani

druhového vyskytu.

Software virtualspecies vySe uvedené nedostatky odstrafiuje. Navic, moznosti
uzivatele definovat jakykoliv vztah druh — prosttedi, vzrista implikace komplexniho
prostiedi pfi modelovani. Vyhodou je i moznost nastaveni prevalence a jeji aplikace
pii pfevodu rastru vyjadiujiciho vhodnost prosttedi na prezenci — absenci druhu
(Meynard et al. 2013). Vysoka flexibilita, integrace vySe uvedenych eventualit
a moznost plného ptizplisobeni je divodem pro¢ pouzivat tento software (Leroy et al.
2015; Moudry 2015). Dulezité je, Ze oproti prvnimu uvedenému softwaru nepracuje
s prahovou hodnotou, ale vyuziva pravdépodobnostniho pfistupu. Rozdilim mezi

témito dvéma piistupy je popsan v dalsi kapitole.

2.6.2 Komparace prahové metody a pravdépodobnostniho pristupu

V mnoha studiich se pouziva fixni prahovad metoda k transformaci simulovaného
pravdépodobného vyskytu virtudlntho druhu na prezenéné — absencéni mapu
(Bombi & D’Amen, 2012; Valera et al. 2014). Princip prahové metody spociva ve
stanoveni specifické pravdépodobnosti vyskytu, kdy se druhy vyskytuji vzdy tam, kde
se hodnoty pohybuji nad stanovenou hranici nikdy vSak pod ni. To umoziuje efektivni
translaci jakekoliv kiivky simulujici reakei druhu na zménu prostredi do jedné hodnoty
a tim je mozno eliminovat ndhodné chyby vzniklé¢ vzorcem druhového rozsifeni
(Meynard & Kaplan 2012). I pfes tuto vyhodu, existuje nékolik divodt proé¢

nepouzivat tuto metodu pti modelovani druhové distribuce.
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Za prvé, ekologické teorie jsou zalozeny na dynamickém vzoru vyskytu druht
Vv zavislosti na prostoru a ¢ase (Hanski 1998). Navzdory tomu prahova metoda pouziva
staticky stanovenou odpovéd’ druhu na environmetalni gradienty. Vyjimku v tomto
ohledu tvofi globalni prezenné — absen¢ni data, ktera jsou shromazd’ovéna v delSim
casovém horizontu. Takova data v kombinaci s celosvétovym méfikem popsany
problém eliminuji. Aplikace prahové metody vSak neni vhodné obecné ptfenaset na
vSechny datové sady. Konkrétné u dat sbiranych na malém uzemi v kratkém c¢asovém
horizontu reprezentujicich dynamické rozsifeni druhu jsou vzorce vyskytu dulezité
aneni zadouci eliminovat je pouzitim prahové metody (Meynard & Kaplan 2012).
Prahova metoda se muze objevit, i pokud aplikujeme pravdépodobnostni pfistup
Vv piipad¢, ze velmi omezime rozsah environmentalnich proménnych, ¢imz dojde
K rapidni zméné ve vyskytu druhu a vznikne tim netimyslné stanovena prahova

hodnota.

Druhym divodem je fakt, ze mnoho statistickych modelli fungujicich na principu
logistické kiivky (napfiklad GLM nebo GAM) je nevhodnych pro modelovani
s pomoci prahové metody. Sklon logistické kiivky v bod¢ inflexe (bod, ve kterém
kfivka dosahuje svého maxima) je v pfipadé¢ prahové hodnoty nekoneény, ¢imz
ovliviiuje spravnou konvergenci modelu. ReSenim problému jsou alternativni
algoritmy, které jsou ale v ptipadé nékterych modelti chybové (Meynard & Kaplan
2012).

Prahova metoda také v n€kterych ptipadech zkresluje konecna data. Vysledkem jsou
nespravné nebo nekompletni odpovédi na vyzkumnou hypotézu. Ilustrovat to miizeme
na vyzkumu Hirzela et al. (2001), ktery zkoumal vliv zvolené funkce znazornujici
odezvu mezi druhem a environmetalnim prostfedim na vysledny SDM. Pti pouziti
prahové metody doSel k zavéru, ze volba odezvové funkce nemé Zadny signifikantni
vliv na vysledek. Oproti tomu Elith & Graham (2009) aplikaci pravdépodobnostni
metody prokazali dilezité rozdily souvisejici se zvolenou odezvovou funkci

a druhovou odezvou.

29



Dalsim diivodem je nemoznost opakovani simulace. Jak bylo feceno dfive, prahova
metoda eliminuje variabilitu reakce druhu na zménu podminek prostiedi. Vysledky
opakované simulace prezence — absence budou z tohoto divodu mit vzdy stejny
vysledek a iterace nema zadny smysl. V piipad¢ pouziti pravdépodobnostniho pfistupu
vSak kazdé nové opakovani piinese novy vysledek s odlisnym vzorem druhového
vyskytu. Eventualita neustale opakovat simulaci a proces tvorby predikénich modeld
ve stejnych podminkéch otvira prostor simultanné¢ vyhodnocovat dusledky rtiznych
chyb plynoucich z prezencné¢ — absencnich dat. Odstranéni takovych chyb povede
v budoucnu k vylepseni predikénich moznosti druhovych modeli (Meynard et al.
2013).

(a) pravdépodobnost vvskytu (b) prahova metoda

213

Obr. 5 Srovnadni druhové distribuce aplikaci prahové metody a pravdépodobnostniho pfistupu. KaZdy
panel ilustruje vyuZiti virtudlIni krajiny s osami x a y reprezentujicich geografické souradnice. Gradujici
stinovdni zndzorriuje (a) pravdépodobnost vyskytu vytvorenou z prezencné — absencnich dat, ve
zbyvajicich panelech pak cernd zndzorriuje vysokou pravdépodobnost vyskytu, oproti tomu bild
zndzornuje nizkou pravdépodobnost vyskytu: (b) modelace pravdépodobnosti vyskytu pomoci prahové
metody, (c) modelace pravdépodobnosti vyskytu aplikaci pravdépodobnostni metody.

Zdroj: (Meynard & Kaplan 2012)
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Vlivem vyse uvedenych negativ spojenych s prahovou metodou, poukazuje stale vice
studii (Elith & Graham 2009; Santika 2011; Meynard & Kaplan 2012; Moudry 2015)
na fakt, Ze by se mél misto prahové metody preferovat pravdépodobnostni pristup
(rozdil mezi prahovou metodou a pravdépodobnostnim piistupem viz Obr. 5). Jeho
aplikaci je prezence — absence nahodilym procesem pievedena na pravdépodobnost
vyskytu, jez gradualné odpovida na environmentalni proménné. Vznikld mapa vyskytu
druhti nabyva hodnot od 0 (vzdy nepfitomny) do 1 (vzdy pfitomny). Naptiklad, pokud
bude pravdépodobnost vyskytu 0,1 na stran¢ jedné a 0,6 na stran¢ druh¢, budou takova
mista se stejnymi environmentdlnimi podminkami obsazena v jednom a Sesti

pripadech z 10 (Moudry 2015).

2.6.3 Vliv gradualni reakce druh — prostredi na progres modelu

Meynard & Kaplan (2012) uvadéji, ze ke kontrole gradualni odpovédi druhu na zménu
prosttedi se nejCastéji pouziva logistickd kiivka, umoziujici propojeni
environmentalnich gradientii s pravdépodobnosti vyskytu:

p = 1
T 14 e
kde pi vyjadfuje pravdépodobnost vyskytu druhu vlokalit¢ i a Yi funkci

environmentalniho gradientu ptipadné jejich kombinaci na lokalité i.

Pro lepsi vyjadieni vztahu sklonu a inflexniho bodu logistické kiivky s rozsahem
environmentalnich gradientd stejné¢ jako biologickych proménnych druht lze

Yivyjadrit:

kde x; vyjadfuje environmentalni gradient nebo jejich kombinaci v lokalité i, 5 je bod
inflexe logistické kiivky (naptiklad hodnota environmentalniho gradientu ve kterém
je pravdépodobnost vyskytu 50%) a 1/a vyjadfuje sklon logistické kiivky v bodé¢
inflexe (umoznuje kontrolovat gradualni odpovéd’ druhu na environmentalni gradient
(viz Obr. ¢. 6). Nizké hodnoty o simuluji reakci druhu v piipadé pouziti prahové
hodnoty. Vysoké hodnoty o simuluji linearni reakci druhu. Vysledkem aplikace
sttednich hodnot je klasicka logisticka kiivka ve tvaru S. V piipadé kontroly druhoveé

prevalence je tfeba nejdiive prozkoumat vliv parametri na progres modelu. Obecné
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1ze tvrdit, Ze pti zafixované hodnoté a a nartstu hodnoty £, se bude snizovat druhova

prevalence (Meynard & Kaplan 2012).

Logisticka ktivka (pfiklad viz Obr. 6) je uzite¢na pii modelovani za pomoci virtualniho
druhu, protoze umoziiuje kontrolovat, jak rychle bude druh reagovat na zménu
environmentalniho gradientu pomoci vySe definované funkce Yi. Zaroven definuje
kontinuum mezi prahovym a linedrnim tvarem kiivky. Diky tomu lze zpracovat
uvedené extrémy jako dva konkrétni piiklady v ramci jedné vice obecné logistické

formulace.

-

1/a vyjadiujici sklon
logistické kitvky

Pravdépodobnost vyskytu
o
(&)}

o

it

Environmentalni gradient x
Obr. 6 Schéma logistické krivky s vyse uvedenymi parametry. 1/a vyjadruje sklon kfivky a 8 (nizkd
hodnota Bzvysuje Sanci na vyskyt druhu, vysokd hodnota 8 ji naopak sniZuje) je inflexnim bodem
environmentdlniho gradientu s pravdépodobnosti vyskytu 0,5. Sklon logistické krivky reprezentuje, jak
rychle se bude ménit vyskyt druhu na urcitém uzemi v zdvislosti na zméndch environmentdlniho
gradientu v blizkost inflexniho bodu.

(Zdroj: Meynard & Kaplan 2012)
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3 Metodika

3.1 Softwarové pozadavky a vstupni data

3.1.1 Pouzity software

K vytvoreni modelu druhové predikce pomoci virtualniho druhu je potieba standartni
verze matematického softwaru R (pouzita verze softwaru: R 3.2.2), volné dostupného
na www.r-project.org a nékolika dal$ich extenzi, které lze implementovat v programu
R (dismo, maps, raster, rdgal, rJava, roxygen2, sp, sqldf, testthat, virtualspecies).
Moznosti je také pouzit verzi Maxentu v rozhrani java, jez umoziuje jednodussi
modelovani druhové predikce. Pokud nema uzivatel pfedem piipravena data tzemi,

bude potieba instalace extenze rworldmap.

Pro ucely diplomové prace nicméné posledné uvedené rozsiteni nebude potieba.
Vstupni klimatické vrstvy byly pfedem upraveny v programu ArcMap ve verzi 10.3,
kde pomoci funkce Clip doslo Kk jejich ofiznuti tak, aby pokryvaly pouze tizemi

Iberského poloostrova (hranice izemi dostupné na http://www.eurogeographics.org/).

3.1.2 WorldClim

WorldClim pfedstavuje soubor globalnich klimatickych vrstev vytvofenych
interpolaci pruimérnych mési¢nich dat ziskanych z meteorologickych stanic v letech
1960 — 1990 v rozlieni 1 x 1 km? (Hijmans et al. 2005). Vrstvy obsahuji informace
0 pramérnych mési¢nich srazkach, celkovém meési¢nim srazkovém thrnu, minimalni
a maximalni teploté a dalSich 19 bioklimatickych proménnych (naptiklad srazky
V nejsus§im mésici, srazky v nejvlhéim mésici nebo nejvyssi teplota nejteplejsiho
mésice). Data jsou volné dostupna na http://www.worldclim.org/ pro akademické ¢i
nekomeréni ucely a lze je aplikovat pii tvorbé mapovych vystupli nebo pfi

prostorovém modelovani v GIS.

3.2 Definovani virtualniho druhu

Prvnim krokem pfi tvorbé virtualniho druhu je definovani odezvové funkce (Gaussova
ktivka, linedrni, kvadratickd funkce etc.) pro kazdou environmentalni proménnou
vstupujici do modelu druhové distribuce vcetné jejich nasledné kombinace (ndsobeni,
sCitana etc.) pomoci funkce generateSpFromFun. Tim vznikne mapa ilustrujici

vhodnost environmentalniho prostfedi pro vyskyt druhu.
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V ramci diplomové prace bylo pfi generovani umélého druhu pouzito tii vrstev

dostupnych z vyse popsaného zdroje obsahujici informace o maximalni teploté

V nejteplejSim meésici (Bio5), minimalni teploté v nejchladnéjSim mésici (Bio6)

a srazkovém thrnu v nejsussim mesici (Bio14).

Na zakladg téchto bioklimatickych proménnych v rozliseni 1 x 1 km? Ize vygenerovat

rastr znazoriujici environmentalni vhodnost prostiedi pomoci jiz zminéné funkce

generateSpFromFun. Jako odezvova funkce ilustrujici vztah druh — environmentalni

prostedi je pouzita Gaussovu kiivka, manualné specifikovand u kazdé bioklimatické

vrstvy nasledovng:

(i)

(ii)

(iii)

(iv)

obecny vzorec Gaussovy kiivky
1 _Gx-w?
e 20°
ov2m

foo =

kdy p vyjadiuje primérnou hodnotu (mean), ¢ vyjadiuje standartni

odchylku (standart deviation) a f(,, vyjadfuje hodnotu vysledné vrstvy

maximalni teplota v nejteplej$im mésici (Bio 5)
1 (=200
Jwios) = Toovzme 2
prumérna hodnota (p) 200, standartni odchylka (c) 100

minimalni teplota v nejchladnéjsim mésici (Bio 6)
1 _ (Bio5—100)?
fision) = Toovmme T
prumérna hodnota () 100, standartni odchylka (c) 100

srazkovy thrn v nejsus$im mésici (Bio 14)
1 _ (Bio5—20)?
fBio1s) = me 2x107
prumérna hodnota (p) 20, standartni odchylka (c) 10

Pti¢emz priimérna hodnota vydélena 10 ilustruje nejvhodnéjsi podminky pro vyskyt

druhu a smérodatnd odchylka vydélena 10 ohranicuje podminky environmentalniho

prostiedi, které je druh schopny tolerovat.
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Vysledny vztah druh — environmentalni prostiedi je mozno zobrazit pomoci funkce

plotResponse, ktera je obsazena v extenzi virtualspecies (Obr. 7).
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Obr. 7 Ukdzka definované Gaussovy krivky pro jednotlivé bioklimatické vrstvy pouZité v této prdci. Osa
X zndzorniuje environmentdlni proménnou. Osa Y zndzorriuje pravdépodobnost vyskytu.

(zdroj: autor)
Naslednym vynasobenim bioklimatickych vrstev dojde k vytvofeni rastru
vyjadtujiciho vhodnost environmentalniho prostiedi (Obr. 8).

Vhodnost environmentalniho prosttedi = fgios) X fgios) X f(Bio14)

- Nejvyssi: 1

- Nejniz&i: 0

Obr. 8 llustrace vhodného environmentdlni prostfedi pro vyskyt virtudiniho druhu na Iberském
poloostrové na zdkladé zadanych specifikaci. Hodnoty nabyvaji od 0 (nevhodné prostredi pro vyskyt
druh) az k 1 (nejvhodnéjsi prostredi druhu).

(zdroj: autor)
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Druhym krokem je konverze environmentdlni vhodnosti prostfedi na
prezenci — absenci druhu. Zde je vhodné aplikovat metodu pravdépodobnostniho
ptistupu. Hodnotu pravdépodobnosti vyskytu (druhovou prevalenci) jsem stanovil pro
ucely mé prace na 0,1 pro variantu A a 0,3 pro variantu B (viz Obr. 9 a 10). Béhem
binomického vypoctu, realizovaného pro kazdou jednotlivou bunku, bude tedy

prezence pridélena kazdé 1 a 3 bunice z 10 v ramci stanovené hodnoty.
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Vhodnost environmentalniho prostiedi Vhodnost environmentalniho prostiedi

Obr. 9 Logistickd funkce pouZita k transformaci vztahu druh — prostredi na data simulujici prezenci —

absenci druhu. Varianta A s prevalenci 0,1 md hodnoty « (sklon kfivky) -0,05 a 8 (inflexni bod) ma 0,2.

Varianta B s prevalenci 0,3 md « (sklon kfivky) hodnotu -0,15 a B (inflexni bod) md hodnotu 0,2.
(zdroj: autor)

B)

[ ] absence druhu
] prezence druhu

Obr. 10 Kontrastni priklad vlivu konverzni krivky na distribuci stejného virtudlniho druhu. Aplikace
logistické funkce umoZzhiuje simulovat redlnéjsi distribuci druhu v porovndni s linedrni nebo prahovou
metodou. llustrace A) ukazuje prezenci — absenci druhu v pripadé pouZiti vyse popsané logistické krivky
(Obr. 9 ilustrace A). llustrace B) oproti tomu ukazuje konverzi druhu na prezenci — absenci za pouZiti
odlisné logistické krivky (Obr. 9 ilustrace B)., kterd je na hranici mezi logistickou a linedrni konverzi.

(zdroj: autor)

3.3 Data vyskytu
K testovani pouzité techniky tvorby modelu ¢i jeho validaci je potieba v poslednim
kroku vytvofit vrstvu zachycujici data o vyskytu druhu. Toho lze docilit funkci

sampleOccurrences, ktera umi vzorkovat jak data prezenéné — absencni tak pouze
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prezen¢ni. Jak bylo jiz uvedeno v kapitole pojednavajici o biologickych datech,
vétsina dnes dostupnych biologickych datovych sad obsahuje pouze informace
0 vyskytu druhu (prezenéni data). Pravé proto jsou i pro tcely této prace pouzita pouze
prezen¢ni data, generovana na zakladé virtualniho druhu definovaného v predchozi
kapitole. Kazdy vyskyt je vytvoren vzdy dvakrat, a to na zaklad¢ druhové prevalence
zalozené na hodnotach 0,1 a 0,3. Jako prvni byla vytvofena nahodné generovana

prezen¢ni data obsahujici 700 mist s vyskytem druhu (viz Obr. 11A, 11B).

8 oP* € s
080°8@ ° ] o ® oo 9
o &
%% oo
00 .}

© mista druhového vyskytu

Obr. 11 Geograficka distribuce: (i) ndhodné generovaného vyskytu druhu s prevalenci 0,1
(A) a prevalenci 0,3 (B), (ii) generovaného vyskytu druhu se 40krat vétsi intenzitou pro chranéné oblasti
(C prevalence 0,1 a D prevalence 0,3) na Iberském poloostrové.

(zdroj: autor)
Redalné vzorkovani dat je nicméné spjato s jistou mirou chybovosti a to 1 v pfipadé
terénnich prizkumi zalozenych na systematickém sbéru dat. V ptipadé Ccasto
vyuzivanych globalnich databéazi nejcastéji dochdzi ke vzniku hojné vzorkovanych
mist (narodni parky, okoli osidlenych lokalit etc.) v kontrastu s malo vzorkovanymi
lokalitami (pfedev§im mista vzdalend od jakychkoliv béznych antropogennich aktivit).
K simulaci redlnéjSich dat bylo proto vytvotreno 470 mist s druhovym vyskytem, jenz
byl modifikovan tak, aby se generoval se 40krat vétsi intenzitou v chranénych
oblastech (ndrodni parky, ptac¢i oblasti etc.) lezicich na Iberském poloostrové
(<http://www.protectedplanet.net/>). Tedy v mistech s ¢astym pohybem piedev§im
odborné vetejnosti (viz obr 11C, 11D).
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3.4 Klimatické filtrovani dat

Pomoci funkce gridSample byl na datové sady aplikovan klimaticky filtr. Tato funkce

vybira body z rastrové vrstvy X-Y pomoci pfedem definovaného gridu. K napodobeni

studii redlnych druhi, u nichz nejsou k dispozici vSechny potiebné klimatické vrstvy

nebo nejsou v ptipadé nékterych druhii znamy, byly pouzity pouze dvé environmetalni

proménné namisto tii, pouzitych pii tvorbé virtudlniho druhu.

OsaY

znazorhuje

v v

maximalni teplotu nejteplejSiho mésice, osa X pak srazky v nejsus§im meésici.

Opakovany vyskyt v podobnych klimatickych podminkach byl vyfazen. Takto

definovany klimaticky filtr (Obr. 12) byl aplikovan na vSechny pouzité datové sady.
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Obr. 12 Klimaticky filtr aplikovany na datovou sadu zobrazeny v environmentdlnim prostoru
(A) a geografickém prostoru (B). Zde je ilustrovdn pouze jeden priklad (470 vygenerovanych mist
vyskytu druhu na zdkladé prevalence 0,1). Ostatni datové sady viz priloha C.

(zdroj: autor)
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3.5 Druhové distribu¢ni modely

K vytvotfeni modelu druhové distribuce pro vSechny vyse vytvotrené datové sady byl
aplikovan MaxEnt ve verzi 3.3.3k (<www.cs.princeton.edu/~schapire/Maxent>),
ktery je vsoucasné dob¢ casto vyuzivan V odbornych studiich, pracujicich
s prezen¢nimi daty (Kramer-Schadt et al. 2013; Syfert et al. 2013; Fourcade et al.
2014; Valera et al. 2014). Volitelné funkce MaxEntu byly ponechany na defaultnich
hodnotach. Vyjimku tvofi testovaci data, nastavena na 25 % z celkového mnoZstvi
prezen¢nich dat. VSechny tii klimatické vrstvy pouzité pii tvorbé virtudlniho druhu
byly pouzité¢ jako prediktory (maximalni teplota v nejteplejSim mésici, minimalni

teplota v nejchladnéj$im mésici, srazkovy uhrn v nejsussim mésici).

Na zakladé postupu, jejz stanovil DeLong et al. (1988) a vytvofené binarni mapy
vypocital Maxent automaticky AUC (diskriminaéni ukazatel pfesnosti distribu¢nich

model) pro tréninkova a testovaci data.

Diky virtudlnimu druhu mtzeme vysledny model porovnat s virtudlni realitou
reprezentovanou vhodnosti environmentalniho prosttedi. Cimz srovndme kalibra¢ni
schopnost modeli. Abychom mohli komparovat modely pomoci parového t-testu, byly
vysledné filtrované i nefiltrované rastry relativni druhové distribuce odeteny od jiz
uvedeného rastru ilustrujiciho vhodnost environmentdlniho prostfedi virtudlniho
druhu. Pro kazdou dvojici datovych sad (filtrovana versus nefiltrovana data) byla
individudlné spocitana p-hodnota se stanovenou hladinou vyznamnosti o = 0,05. Tyto
testy byly implementovany s cilem testovani nulové hypotézy (Ho) zalozené na
piedpokladu, Ze rozdil mezi realitou a filtrovanym a realitou a nefiltrovanym modelem

(respektive jejich stfedni hodnoty) se nelisi.

K urceni sily statistické zavislosti mezi virtudlni realitou a vyslednymi modely byl

pouzit Pearsontiiv korelacni koeficient, jenz lze zjednodusen¢ vyjadrit:

kde je Sx smérodatna odchylka proménné X, Sy smérodatna odchylka proménné

Y a Sxy takzvana kovariance proménnych X a Y (Sheskin 2004).

Na zavér byly srovnany reakce druhu na zménu environmentélnich proménnych mezi

virtualni realitou a vyslednymi modely.
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95 % int.

4 Vysledky prace
4.1 AUC

Na zéklad¢ srovnani AUC (viz Tab. 9) filtrovanych a nefiltrovanych modela lze
potvrdit, ze klimatické filtrovani zvySuje diskriminacni schopnost modeli, jak tvrdi
Valera et al. (2014) ve své studii. Anomalii je model, vytvofeny na zéklad¢ virtualniho
druhu s prevalenci 0,3 a 470 zaznamy druhové prezence. Komparace vSech modelt
ukazuje, Ze modely s niz§im poctem zaznamt druhového vyskytu a modely zalozené
na niz8$i hodnoté druhové prevalence dosahuji vys$siho AUC. Hodnota AUC < 0,8
u vsech modela indikuje dobrou az vybornou predikéni schopnost modeld. AUC
nicméné pouze ukazuje na vyssi schopnost diskriminovat filtrované body (rozliseni

prezence absence), coz v§ak neznamena, ze modely také reflektuji presnéji realitu.

Tab. 9 Vysledné hodnoty AUC a pdrového T testu

Druhova prevalence 0,1 ‘ Druhova prevalence 0,3

470 470 KF 700 700 KF 470 470 KF 700 700 KF

AUC 0.95 0.95 0.89 0.9 0.95 0.94 0.86 0.88
Stfedni -0.0039 -0.03 -0.0875 -0.0871 -0.0004 -0.044 -0.0872 -0.1154
hodnota

sd 0.0357 0.0553 0.1064 0.1033 0.0333 0.0664 0.1066 0.1245

n 1438965 1438965 1438965 1438965 1438965 1438965 1438965 1438965

d 5.83E% 9.04E% 1.00E% 0.00016 5.44E% 0.0001 0.00018 0.0002
Spodni  -0.0039 -0.03 -0.0876  -0.0873  -0.0005 0.0441 -0.0874  -0.1156
Horni -0.0038  -0.0299 -0.0873  -0.0869 -0.0004  -0.0439 -0.087 -0.1153

P <0.001 0.005 <0.001 <0.001

hodnota
(zdroj: autor)

d — vzddlenost hranic konfidencniho intervalu od priméru
470/700 — pocet zaznamenanych vyskytit v datové sade
KF — datova sada s aplikaci klimatického filtru
n — celkovy pocet bunék rastru

sd — smerodatnd odchylka
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4.2 Parovy t-test

Dvouvybérovy t-test byl pouzit k testovani nulové hypotézy (Ho) zaloZené na
predpokladu, ze rozdil mezi realitou a filtrovanym versus realitou a nefiltrovanym
modelem (respektive rozdil jejich stfednich hodnot) se u vSech provedenych testi

nelisi (je nulovy). Hladina vyznamnosti a = 0,05.

Na zakladé vysledné p hodnoty se nulova hypotéze zamita, coz znamena, Ze jeden
Z dvojice porovnavanych modelil je vzdy statisticky vyznamné ptesnéjsi (viz Tab. 9).
Komparaci stfednich hodnot 1ze zjistit, ze druhové distribu¢ni modely bez aplikace

klimatického filtrovani dosahuji vyssi kongruence s realitou.

Vyjimkou je datovd sada se 700 zdznamy vyskytu druhu generovand na zaklad¢
druhové prevalence 0,1, kde dosdahl model bez klimatického filtrovani (stredni
hodnota = -0.0875) nizsi shody s realitou oproti modelu s klimatickym filtrovanim
(stredni hodnota = -0.0871).

Srovnani vSech stiednich hodnot ukazuje, ze modely u kterych byla pouzita datova

sada s niz§im poétem zaznamu vyskytu druhu, jsou shodnéjsi s realitou.

4.3 Korelacni koeficient

Vysledné hodnoty korelacnich koeficientii zobrazené pomoci korelacni matice ukazuji
na vyznamnou statistickou korelaci mezi virtualni realitou a v§emi vyslednymi modely
(Tab. 10), coz znac¢i vysokou miru kongruence. I pfes vyznamnou korelaci 1ze najit
mezi modely rozdily vzniklé odlisnym zplisobem modelovani a pouzitim riznych

datovych sad.

Za prvé, vysledné hodnoty ukazuji na vys$i valida¢ni schopnost nefiltrovanych
modelt. Za druhé modely snizs§i druhovou prevalenci dosahuji vy$si hodnot
korela¢niho koeficientu oproti modellim, pro jejichZ tvorbu byly vyuZity datové sady
S vyss$i druhovou prevalenci. Dalsi diilezity rozdil pak ukazuje srovnani datovych sad
podle poctu zédznaml o vyskytu druhu, kdy lepSich vysledkd, respektive vyssi
kongruence s virtualni realitou dosahuji modely sniz§im poctem prezenénich

zaznamu.

Signifikantni rozdil mezi jednotlivymi korela¢ni koeficienty pak potvrzuje p hodnota,

ktera je pfi komparaci mezi jednotlivymi modely a virtudlni realitou < 0,001.
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0,1
0,1
0,3
0,1
0,3
0,1
0,3
0,1

0,3

Tab. 10 Tabulka Pearsonovych korelaci ve formé korelacni matice

0,1 0,3 0,1 0,3 0,1 0,3 0,1 0,3
V‘rzg‘lf‘tl;“ 470 470 700 700  470KF 470KF 700KF  700KF
V;‘é:}f‘t':‘ 1 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001
470 0.9745 1 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001
470 0972 09715 1 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001
700 08878 08767 08601 1  p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001
700 08838 08695 08494 09929 1  p<0.001 p<0.001 p<0.001 p<0.001
4T0KF 09661 009553 09526 009488 09464 1  p<0.001 p<0.001 p<0.001
A70KF 0949 09332 09455 09551 09476 09859 1  p<0.00L p<0.001
700KF  0.8814 0855 08416 09735 09723 09408 09498 1  p<0.001
700KF 08383 0.8168 08185 0956 0951 0904 09465 0953 1
(Zdroj: autor)

470/700 — pocet zaznamenanych vyskytit v datové sade

KF — datova sada s aplikaci klimatického filtru

0,1/0,3 — hodnota druhové prevalence

p<0.001 - p hodnota
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5 Diskuze
Nedavné studie (napiiklad Duputié et al. 2014; Guillera-Arroita et al. 2015)

zkoumajici vliv vstupnich dat na validitu druhovych distribu¢nich modelti dokazuji,
Ze presna vstupni data, jejich dostupnost a nedostate¢na kvalita v korelaci s obtiznym
vyvojem kontrolnich metod urcujicich ptesnost pouzitych modeli predstavuji nejvice
limitujici faktory pii modelovani druhové distribuce. ReSenim, umoziujici zkoumat
vliv téchto faktorti na vysledné modely, je pouziti virtudlnich druht, u nichz lze
kontrolovat odpovéd’ druhu na gradienty prostiedi (Meynard & Kaplan 2012), vzorec
druhového vyskytu (Hirzel et al. 2001; Zurell et al. 2010) nebo vliv filtrovacich metod
redukujicich pocet mist s druhovym vyskytem (Valera et al. 2014) tak, jako tomu bylo

V této praci.

I pfes rozsifenost prahové metody (Hirzel et al. 2001; Valera et al. 2014) byla pfi
definovani odpovédi druh — gradient prostfedi v této studii pouZzita pii generovani
virtualniho druhu pravdépodobnostni metoda, ktera je odbornou veiejnosti (Elith
& Graham 2009; Santika 2011; Meynard & Kaplan 2012; Moudry 2015) stale vice
podporovana a to z divodi negativnich vlivi prahové metody na cely proces

modelovani druhové distribuce (viz kapitola 2.6.2).

K odstranéni nedostatkii v prezencnich datech, ktera jsou ovlivnéna nerovnomérnym
sbérem dat — naptiklad s pfevahou zaznamii na snadno dostupnych lokalitach jsou pti
modelovani druhové distribuce pouzivany rizné filtry. Nejcastéji se jedna o klimatické
a geografické filtrovani datovych sad (naptiklad Tessarolo et al. 2014; Valera et al.
2014). Nicméné Moudry (2015) tvrdi, Ze filtrovani dat bez ohledu na jejich
charakteristiku, tak jako to provedla Valera et al. (2014) ve sv¢ studii je vZdy nahodilé.
Podobné misinterpretace zpisobené duvérou autorit ve vysoké AUC hodnoty jsou

vSak pomérné Casté (viz Lahoz — Monfort et al. 2014; Moudry 2015).

Vyhodnoceni vyslednych modelti pomoci AUC potvrdilo, Ze aplikace klimatického
filtrovani vede k vyssi diskriminac¢ni schopnosti modeld, coz potvrzuje zavéry studie
Valery et al (2014) a to i v ptipadé, kdy byl virtualni druh generovan pomoci
pravdépodobnostni metody. Vysoké hodnoty AUC vSak pouze indikuji vyssi
zpusobilosti diskriminovat filtrované body, respektive odliSit prezenci absenci ve
vybraném vzorku dat, ale neumoznuji reflektovat realitu. A to z toho divodu, Ze

vysledné modely nejsou komparovany s charakteristikou vstupnich dat.
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Proto doporucuje Lawson et al. (2014) pouzit k validaci druhovych modeld Sirokou
Skalu kontinualnich kalibra¢nich metrik nebo kalibra¢nich grafl, jez ilustruji vykon
modeli ve srovnani s realitou (piiklad kalibra¢nich grafii 1ze nalézt ve studii Lahoz —
Monfort et al. 2014). Rozmach téchto metod pak mize v budoucnu znamenat odklon
od pouzivani AUC jako jednoho z hlavnich ukazateld vykonu druhovych distribu¢nich

modelu.

V reakci na absenci takového srovnani vyslednych modelt a vstupnich dat u Valery et
al. (2014) byla virtudlni realita komparovana s vyslednymi filtrovanymi
a nefiltrovanymi modely pomoci parového t-testu a korela¢niho koeficientu. Vysledky
obou provadénych testd indikuji, Ze 1 pfes vyssi dosazené hodnoty AUC, jsou modely
zalozené na klimatickém filtrovani oproti nefiltrovanym modeltim vice inkongruentni
ve srovnani s virtudlni realitou. To prokazuje ptedpoklad této prace, zalozeny na

hypotéze, ze klimatické filtrovani snizuje vykon model druhové distribuce.

Studie ukazuje piekvapivé vysledky, v ptipad¢é srovnani nefiltrovanych modelt
v zavislosti na velikosti pouzité datové sady. Jak v ptipadé AUC, parového t-testu
a korela¢niho koeficientu dosahuji totiz vyssi validace modely, u kterych byly pouzity
datové sady s mens$im poctem zaznamu druhového vyskytu. To mize indikovat, Ze
Vv piipad€ druhii s jednoduchou ekologickou nikou, je lepsi pouzit malé datové sady.
Na druhou stranu vétsi datové sady dosahuji vice konzistentnich vysledk s mensimi
rozdily ve stiednich hodnotéach. Velikost datové sady a jeji vliv na vysledny model by

v

proto méla byt jesté prozkoumana s rozmanit€j$imi daty.
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6 Zavér

Vysledky této studie zkoumajici vliv klimatického filtrovani datovych sad na vysledné
druhové distribu¢ni modely pomoci virtualniho druhu umoziuji definovat nékolik
zaveérl a naméth pro budouci vyzkum. Predevsim, se jednoznaéné€ podatilo prokazat,
ze klimatické filtrovani nevede k modeltim, jez by dokézaly reflektovat realitu s vyssi
presnosti. Dosahuji sice vyssi diskrimina¢ni schopnosti, ale na druhou stranu i vyrazné
niz8i kalibra¢ni schopnosti. Kromé toho lze fici, ze datové sady s menSim poctem
druhové prezence vedou i pies vyssi rozdily ve stfednich hodnotach k validnéjsim
modelim. Prezentované zavéry prace by vsak mély byt chapany pouze jako predbézny
pokus, jehoz cilem bylo dokazat, ze v ptipad€ validace modelli pomoci kalibracnich
metod nedosdhnou filtrované modely lepSich vysledkit v porovnani s témi
nefiltrovanymi. Nezbytny je dals$i vyzkum, jenz by ovéfil hlavni zavéry za pouziti
(a) jiného statistického softwaru, (b) vétsiho poc¢tu opakovani pti tvorbé modelu a za
(c) robustngjsiho mnozstvi datovych sad odlisnych: (i) logistickou kiivkou pouzitou
ke konverzi environmentdlni vhodnosti prostiedi na prezenci/absenci druhu a to
zejména pouzitim strmé&jsi/pozvolnéjsi logistické kiivky a (ii) véEtSi variabilitou

datovych sad z hlediska zaznamt o druhovém vyskytu.

Otazkou samostatného vyzkumu je pak ziskdni odpovédi na zjiSténi, Ze modely
zalozené na menSim poctu zdznamu druhového vyskytu dosahuji lepsich vykond, nez
ty, u nichZ byly pouzity datové sady s vy$§im poctem zdznamdi. A to i pfesto, Ze ze

statistického hlediska by tomu mélo byt naopak.
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Priloha A: Mapa rozsahu jednotlivych klimatickych vrstev na uzemi
Iberského poloostrova
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Zdroj dat: WorldClim - Global Climate Data: Free climate data for ecological modeling and GIS [online].
University of California, 2005 [cit. 2016-03-06]. Dostupné z: http://www.worldclim.org/
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Priloha B: Boxplot ilustrujici rozsah uméle generované prezence

virtudlniho druhu v jednotlivych klimatickych vrstvach
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Priloha C: Vizualizace aplikace klimatického filtrovani na datové sady
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Priloha D: Komparace relativni predikce druhové distribuce
realizované pomouci filtrovanych a nefiltrovanych dat
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