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2.1 Grundsiitzliches - Voraussetzungen,
theoretischer Hintergrund, Ziele &
Prinzip, Design zur Datenerhebung

2.1.1 Was sind Habitatmodelle?

Habitatmodelle beschreiben funktionale Zusam-
menhdnge der Beziehung zwischen Organismen und
ihrem Lebensraum und quantifizieren die Qualitit des
Habitats aus der Sicht dieser Organismen (Morrison
et al. 1998; Schréder 2000). Statistische Habitatmodelle
schiitzen aus Verbreitungsdaten (Responsevariable) und
Habitateigenschaften (Pradiktorvariablen) fiir jeweils
abgegrenzte homogene Untersuchungseinheiten die
Vorkommenswahrscheinlichkeit bzw. prognostizieren
die Inzidenz, d.h. Vorkommen oder Nichtvorkom-
men der Art (Scott et al. 2002). Zudem erlauben sie,
die Wichtigkeit einzelner Habitatparameter fiir die
Prognose zu analysieren und auf dieser Grundlage
Habitatpréferenzen abzuleiten (z.B. Lindenmayer et al.
1991; Peeters & Gardeniers 1998).

2.1.2 Mogliche Fragestellungen der
Habitatmodellierung

In der Habitatmodellierung werden zwei verschiede-
ne, aber miteinander verbundene Fragestellungen ver-
folgt (Fielding & Haworth 1995; MacNally 2000; Mor-

Dormann CF, Blaschke T, Lausch A, Schrider B, Sondgerath
D (Hrsg.)(2004) Habitatmodelle — Methodik, Anwendung,
Nutzen. Tagungsband zum Workshop vom 8.-10. Oktober
2003 am UFZ Leipzig. UFZ-Berichte 9/2004.

rison et al. 1998). Zum einen das Verstindnis der Art-
Habitat-Beziehungen, d.h. die Analyse und Quantifi-
zierung der Habitatanspriiche sowie die Charakterisie-
rung von Aspekten der realisierten Nische (z.B. Austin
et al. 1990; De Swart et al. 1994; Eyre et al. 1992; Pee-
ters & Gardeniers 1998). Mogliche Fragestellungen aus
den Bereichen Autdkologie, Biogeographie und Natur-
schutzbiologie sind beispielsweise: Welche Umweltei-
genschaften bestimmen die rdumliche Verteilung von
Art x oder Artengemeinschaft y? - Lasst sich der Le-
bensraum von Art y im regionalen Mafstab durch die
Umwelteigenschaften a, b und ¢ mit hinreichender Ge-
nauigkeit beschreiben? - Wie soll ein Reservat, das dem
Schutz von Art x dient ,,gemanagt”® werden, bzw. wel-
ches wire die optimale Erweiterung des Reservats, um
den Schutzeffekt zu vergrofern? - Wo verspricht eine
Wiederansiedlung gefihrdeter Arten Erfolg?

Zum anderen geht es in der Habitatmodellierung um
die Prognose der rdumlichen Verteilung von Organis-
men. Hier sind mogliche Fragestellungen: - Welche Ver-
teilung ist in einem nicht untersuchten Gebiet zu erwar-
ten? - Welche Veréinderung der Zusammensetzung von
Artengemeinschaft x ist durch den Klimawandel zu er-
warten? - Wie kann ein sinnvolles Monitoringsystem zur
Beurteilung des Erfolgs von Managementmafnahmen
fur Art y gestaltet werden?

Als dritter, allerdings innerhalb der Habitatmodel-
lierung im Gegensatz zur medizinischen Statistik nicht
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so relevanter Punkt sollte noch das Testen einzelner Hy-
pothesen angefiihrt werden; etwa wenn allein der Fra-
ge nachgegangen wird, ob ein bestimmter Umweltfaktor
einen signifikanten Einfluss auf die Verteilung der Or-
ganismen hat. Die Fragestellung, die mittels der Habi-
tatmodellierung beantwortet werden soll, bestimmt die
Auswahl des statistischen Verfahrens und der anvisier-
ten Modellkomplexitit sowie die Strategie bei der Mo-
dellbildung (Harrell 2001).

2.1.3 Theoretischer Hintergrund

Der theoretische Hintergrund der Habitatmodellierung
umfasst die Theorie der realisierten Nische (Austin et al.
1990; Franklin 1995; Hutchinson 1957; Leibold 1995)
sowie der Mechanismen der skalenabhingigen Habi-
tatselektion (Johnson 1980; Mackey & Lindenmayer
2001). Poff (1997) und Schroder (2001) definieren
Konzepte von Filterkaskaden, um zu erkldren, welche
Arten aus dem regionalen Artenpool tatséchlich in den
lokalen Gemeinschaften vorkommen. Die Habitateigen-
schaften wirken wie selektive Filter, die hierarchisch
auf verschiedenen rdumlichen und zeitlichen Skalen
definiert werden konnen (s. Beispiele bei Oppel et al.
2004; Rolstad et al. 2000). Um einen Filter zu passie-
ren, muss die Art funktionale Eigenschaften (traits)
aufweisen, die der selektiven Charakteristik des Filters
entsprechen (Poff 1997; Townsend et al. 2003; Weiher
& Keddy 1999). In der von Schréder (2001) definierten
Filterkaskade (Abb. 2.1) findet zuerst ein Abgleich der
abiotischen Verhiltnisse mit den Ressourcenanspriichen
der Arten statt, wodurch Aspekte der fundamentalen
Nische beschrieben werden. Hierfiir lieen sich nach
Poff (1997) oder Mackey & Lindenmayer (2001)
mehrere abiotische Filter auf verschiedenen raumlichen
und zeitlichen Skalen definieren. Danach wird geklért,
ob die rdumliche Verteilung der Habitatpatches in
der Landschaft mit der Ausbreitungscharakteristik
der Art harmoniert oder ob die Fragmentierung der
Landschaft durch Isolation die effektive Besiedlung
verhindert (Johst et al. 2002). Selbst wenn beide
Bedingungen erfiillt sind, so ist moglich, dass der dritte
Filter durch biotische Interaktionen wie interspezifische
Konkurrenz, Parasitismus oder Priadation die Persistenz
einer Population verhindert (realisierte Nische, z.B.
Malanson et al. 1992). Da die Habitatmodelle aus
Verbreitungsdaten geschitzt werden, wird normaler-
weise die realisierte und nicht die fundamentale Nische
modelliert; implizit sind dabei biotische Interaktionen
und negative stochastische Effekte mit beriicksichtigt
(Guisan et al. 2002).

2.1.4 Annahmen, Miglichkeiten und
Einschriinkungen

Habitatmodelle liefern Prognosen fiir Verteilungsmuster
von Arten im Raum. Der rdumliche Bezug entsteht

iiber die Habitateigenschaften von Raumeinheiten,
iiblicherweise auf der Ebene von Kartierungseinheiten
oder Rasterquadraten. Sie sind nicht dynamisch, da
sie aus einzelnen ,schlaglichtartigen” Erhebungen
abgeleitet werden, fiir die implizit eine Quasi-
Gleichgewichtssituation angenommen wird (Austin
2002; Guisan & Zimmermann 2000; Kleyer et al.
2000; O’Connor 2002), d.h. dass die Umwelt sich
im Vergleich zur Lebenserwartung des Organismus
nur langsam verdndert. Die Dynamik eines Habitats
ist dann eine Habitateigenschaft, die - beispiclsweise
als Frequenz eines Storungsereignisses - ebenso wie
andere, statische Habitateigenschaften in die Analyse
eingehen kann (Schroder & Reineking 2004a). Aus
Habitatmodellen abgeleitete Prognosen fiir Szenarien
beschreiben lediglich Potentiale der moglichen Verbrei-
tung; ob und wie die prognostizierten Zustinde erreicht
werden, kann nur durch dynamische Modelle simuliert
werden; denn Habitatmodelle kénnen keine Abbildung
der Populationsdynamik verbunden mit Aussagen zu
Populationsgrofien leisten (Schamberger & O’Neil
1986). Diese wird erst durch die Verkniipfung mit
Modellen zur rdumlichen (Meta-)Populationsdynamik
méglich (z.B. Collingham et al. 2000; Sondgerath &
Schroder 2002; Wadsworth et al. 2000; Wahlberg et al.
1996, oder Arbeiten zur population viability analysis:
PVA).

Eine grundsitzliche Annahme ist, dass die Tiere die
Biotope derart nutzen und ihre Habitate so auswihlen,
dass ihre Fitness optimiert wird (Southwood 1977). Ha-
bitate hoherer Qualitit werden proportional hdufiger ge-
nutzt, so dass bei einer iiberproportionalen Nutzung von
einer Habitatpriferenz, bei einer subproportionalen von
einer Meidung ausgegangen werden kann (Aebischer
etal. 1993; Manly et al. 1993). Fiir alle statistischen Ver-
fahren, die nicht explizit rdumliche oder zeitliche Au-
tokorrelation beriicksichtigen (s.u.), muss die Grundan-
nahme der Unabhéngigkeit der einzelnen Stichproben-
werte in der Stichprobe erfiillt sein.

2.1.5 Probenahme-/Sampling Design zur
Datenerhebung

Grundlage des Modellierungsprozesses ist die Formu-
lierung eines konzeptionellen Modells, das die Aus-
wahl der addquaten Untersuchungsskala, eines geeig-
neten Probenahmedesigns und der zu erhebenden er-
kldrenden Variablen umfasst (Guisan & Zimmermann
2000). Eine sorgfiltige Planung, welche Variablen zu
welchen Zeitpunkten und an welchen Orten erhoben
werden sollen (sampling design), ist die Grundlage ei-
ner Erfolg versprechenden Habitatmodellierung. Nach
Hirzel & Guisan (2002) und Wessels et al. (1998) so-
wie eigenen Erfahrungen (Bonn & Schrdder 2001; Op-
pel et al. 2004) erhilt man die besten und robustesten
Ergebnisse bei Anwendung eines stratifizierten Zufalls-
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Abb. 2.1. Filterkaskade zur Erkldrung der Zusammensetzung von Gemeinschaften durch Ausschluss regional méglicher Arten

auf Grund von Landschaftsfiltern (nach Schroder 2001).

designs (randomly stratified sampling). Die Stratifika-
tion erfolgt nach den wichtigsten Gradienten, die auf-
grund von Vorstudien oder Literaturauswertungen aus-
gewihlt und in wenige Klassen aufgeteilt werden. Fiir
die sich ergebenden Klassenkombinationen, die Stra-
ten, erfolgt dann eine zuféllige Probeflichenauswahl mit
ausreichendem Mindestabstand (rdumliche Autokorre-
lation!) und in ausreichender Wiederholung. Als Faust-
regel fiir die Datensatzgrole geben Steyerberg et al.
(2001b) einen Wert von zehn Prisenzen pro Variable an.
Zu bedenken sind auch die Gradientenlingen, welche
die Form der Responsekurven bestimmen (Oksanen &
Minchin 2002) und Einfluss auf den Giiltigkeitsbereich
der Modelle haben.

2.1.6 Erklirende Variablen (Pridiktorvariablen,
Kovariaten)

Eine Vielzahl von Variablen ist potentiell dazu geeignet,
die rdaumlichen Verteilungsmuster von Arten zu erkliren
(vgl. Abb. 2.1). Hierzu zéhlen neben den geologischen,
topographischen und edaphischen Habitatfaktoren
(Austin et al. 1996, Lamouroux & Capra 2002), kli-
matische Faktoren (s. climatic envelopes Davis et al.
1998; Pearson & Dawson 2003), die Landnutzung und
ihre Entwicklung (Pearson et al. 1999; Verboom et al.
1991), biotische Habitatfaktoren wie z.B. Pridation
(Reading et al. 1996), Parasiten (Balcom & Yahner
1996) oder Konkurrenz (Massolo & Meriggi 1998),
die Landschaftsstruktur und -heterogenitit (Fahrig &
Johnson 1998) sowie Flachengrofen, Konnektivitit und

Verinselung der Landschaft (Adler & Wilson 1985; Bie-
dermann 2003; Kuhn & Kleyer 1999). Die erklirenden
Variablen konnen als Messungen und Beobachtungen
vorliegen oder aus Karten oder per GIS-Analysen
abgeleitet werden (Guisan & Zimmermann 2000). Thre
Auswahl erfolgt grundsitzlich hypothesengesteuert
(Morrison et al. 1998). Die Modelle sind um so robu-
ster und allgemeingiiltiger, je enger die erklirenden
Variablen mit den zugrunde liegenden Mechanismen
und physiologischen Prozessen zusammenhingen
(Poff 1997). Austin (1985) unterscheidet in diesem
Zusammenhang a) Gradienten von Ressourcen, die
konsumiert werden kdnnen, b) direkte Gradienten mit
physiologischer Bedeutung und c¢) indirekte Gradienten,
die zwar keine direkte physiologische Bedeutung
haben, aber leichter messbar sind und Kombinationen
von Ressourcen- und direkten Gradienten ersetzen
konnen (Guisan et al. 1999).

Die verwendeten statistischen Methoden sind
stets korrelativ, aus ihnen ldsst sich prinzipiell kei-
ne Kausalitit ableiten, wohl aber die Beschreibung
funktioneller Art-Habitat-Beziehungen (Austin 2002).
Je mehr direkt wirksame erkldrende Variablen im
Modell Beriicksichtigung finden, desto groBer ist die
Wahrscheinlichkeit, dass diese die dahinter liegenden
Mechanismen und Prozesse gut beschreiben. Die Mo-
delle liefern damit Hypothesen, die durch Experimente,
theoretische Analysen und wiederholte Untersuchungen
gepriift werden miissen (Austin 2002; Morrison et al.
1998).



8 Boris Schréder & Bjorn Reineking

Priadiktorvariablen konnen auf unterschiedlichen
Skalen gemessen werden; metrisch skalierte Variablen
,verbrauchen™ im linearen Modell (s.u.) jeweils nur
einen Freiheitsgrad (degree of freedom, abgekiirzt mit
df). Sie sind deshalb kategorialen Variablen, die bei &
Kategorien (k — 1) Freiheitsgrade beanspruchen, wenn
immer moglich vorzuziehen (Harrell 2001). Je mehr
Freiheitsgrade verbraucht werden, desto hoher ist die
Modellkomplexitit und damit auch die Gefahr der
Uberanpassung des Modells (overfitting). Diese fiihrt zu
einem instabilen, unzuverlassigen Modell, das vielleicht
fiir den Datensatz, auf dessen Grundlage es geschitzt
wurde (Trainingsdaten), gute Prognosen ergibt, aber
dafiir umso schlechtere Ergebnisse fiir unabhingige
Testdaten liefert (Harrell 2001). Uberanpassung ist
ein hiufig anzutreffendes Phanomen, weshalb Fragen
der Modellvereinfachung und Modellvalidierung eine
grofe Bedeutung im Modellbildungsprozess haben.

Sparsamere, weniger komplexe Modelle mit redu-
zierter Anzahl an Variablen und/oder geringerer Flexibi-
litdt in den Responsekurven (s.u.) haben normalerweise
eine geringere Varianz (variance), die aber durch eine
erhohte Verzerrung (bias) ,.erkauft‘ wird. Thre Vorher-
sagen sind zwar sicherer, zeigen dafiir aber systemati-
sche Abweichungen vom ,,wahren Wert. Dieser Ziel-
konflikt zwischen Ungenauigkeit und Verzerrung der
Modellschitzungen wird als Bias-variance trade-off be-
schrieben (s. Abb. 2.2 Hastie et al. 2001). Da die Va-
rianz haufig {iber den Bias dominiert, liefern verzerr-
te Schétzverfahren hiufig bessere Prognosen (Harrell
2001). Dieser Aspekt wird im Beitrag von Reineking
und Schréder (2004, dieser Band) ausfiihrlicher disku-
tiert.

2.2 Methodeniiberblick

Die vorzustellenden Verfahren passen alle in das
in Abb. 2.2 dargestellte Schema. Sie unterscheiden
sich hinsichtlich des mit der Habitatmodellierung
verfolgten Ziels, d.h. des gewiinschten Outputs und
natiirlich auch hinsichtlich des verfiigbaren Inputs. Fiir
verschiedene skalierte Responsevariablen eignen sich
unterschiedliche Methoden.

Parametrische Verfahren sind immer weniger fle-
xibel als semi-parametrische/nicht-parametrische, die
hinsichtlich der Pradiktorvariablen und ihrer Beziehung
zur Responsevariablen weniger Annahmen verlangen.
Diesen Verfahren liegen z.B. keine Verteilungsannah-
men zugrunde. Je flexibler die Methoden sind, desto
hoher ist potentiell der Prognoseerfolg, aber desto
geringer ist dann oft auch der zum Verstiandnis der
Art-Habitat-Bezichung  gelieferte Erkldrungsgehalt.
Andererseits gilt: je flexibler die Methoden sind, desto
komplexer konnen die Modelle sein, d.h. desto mehr
Freiheitsgrade konnen sie verbrauchen und umso

Frage-
stellung

STATISTIK
METHODE
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Respansevariable Werstindnis

Pridiktorvariablen

Erkldrungs-

= gehalt &

Prognose-

Annahmen erfolg

Abb. 2.2. Skala der Responsevariable und Fragestellung be-
stimmen die Auswahl des statistischen Verfahrens. Die Fle-
xibilitit des Verfahrens bestimmt, welche Annahmen hin-
sichtlich der Pridiktorvariablen und der Beziehung zwischen
Pridiktoren und Response getroffen werden miissen. Je hoher
die Flexibilitit, desto hoher hiufig der Prognoseerfolg, aber
desto geringer der Erklirungsgehalt.
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vorsichtiger muss der Gefahr des overfitfing begegnet
werden. Im Fall von Datenarmut, also bei sehr kleinen
Datensétzen, konnen hingegen oftmals mit Modellen,
von dem wir im Grunde wissen, dass sie zu einfach
sind, bessere Ergebnisse erzielt werden.

Das grundsitzliche Prinzip der Habitatmodellie-
rung, das bei allen unten aufgefiihrten Verfahren in
vergleichbarer Weise Anwendung findet, verdeutlicht
Abb. 2.3. Hierbei steht die dargestellte logistische
Regressionsfunktion (visualisiert durch eine Respon-
sekurve oben rechts, s.u.) beispielhaft fiir die Vielzahl
anwendbarer statistischer Verfahren. In 2.2.2 wird die
logistische Regression vergleichsweise umfangreich
dargestellt.

2.2.1 Historische Entwicklung

Die Analyse der Beziehung zwischen den Arten und
ihrer Umwelt wurde vom U.S. Fish & Wildlife Service
(1981) mit der Entwicklung von Habitateignungsindex-
Modellen (habitat suitability index-models), die Teil
eines Verfahrens zur Habitatbewertung waren (Pearsall
etal. 1986; U.S. Fish & Wildlife Service 1980) erstmals
institutionalisiert. Die Habitateignungsindices wurden
als geometrische Mittelwerte aus einer Menge auf das
Intervall [0,1] skalierter Umweltvariablen berechnet,
von denen basierend auf Expertenwissen der grofte
Einfluss auf Verteilung und Abundanz der Arten
erwartet wurde (z.B. Reading et al. 1996).

Im Zuge der allgemeinen Verfiigbarkeit geeigneter
Software wurden dann verstirkt statistische Verfahren
zur quantitativen Analyse empirischer Daten und zur
Modellbildung eingesetzt (Brennan et al. 1986; Morri-
son et al. 1998). Anfangs war dies vor allem die Dis-
kriminanzanalyse, die dann durch Regressionsanalysen
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Abb. 2.3. Grundprinzip der Habitatanalyse und -modellierung: Erhebung von Prisenz-Absenz-Daten der zu modellierenden
Arten und ausgewihlter erkldrender Variablen, Schitzung eines statistischen Modells und Modellbewertung, Analyse der re-
levanten Habitatfaktoren, Prognose und rdumliche Extrapolation der Vorkommenswahrscheinlichkeiten, externe oder interne

Modellvalidierung.

mehr oder weniger abgelost wurde - in der Reihen-
folge ihrer Entwicklung: allgemeine lineare Modelle
(general linear models), verallgemeinerte lineare Mo-
delle (generalised linear models: GLMs, McCullough
& Nelder 1989) mit ihrem wohl wichtigsten Vertreter,
der logistischen Regression, verallgemeinerte gemisch-
te lineare Modelle (generalised linear mixed models:
GLMMs, Wolfinger & OConnell 1993) sowie verall-
gemeinerte additive Modelle (generalised additive mo-
dels: GAMs, Hastie & Tibshirani 1990). Aktuell wer-
den auch Verfahren aus der Bayes-Statistik und aus
dem Bereich des Datamining wie Klassifikations- und
Regressionsbiume (classification and regression frees:
CART) sowie neuronale Netze (artificial neural net-
works: ANN) angewendet. Abb. 2.4 zeigt die Ergebnisse
einer Web-Recherche iiber die Anwendung dieser Ver-
fahren in Veréffentlichungen zur Habitatmodellierung
aus dem letzten Jahrzehnt, die im folgenden kursorisch
beschrieben werden.

2.2.2 Regressionsanalyse

Regressionsverfahren modellieren die funktionel-
le Abhéngigkeit einer Responsevariable - zB. das
Vorkommen einer Art - von einer oder mehreren
erkldarenden Variablen (Pridiktorvariablen). Crawley
(2002); Quinn & Keough (2002); Guisan et al. (2002)
liefern exzellente Uberblicke zur Entwicklung der
Regressionsverfahren, die hier kurz zusammengefasst
werden.

Logistische Regression
Diskriminanznalyse

ANN | Artificiol Newrol Netwarks
GAM | Generol Additive Models
CART} Clossific. & Regression Trees
Bayes-Methoden

40
I

Absolute Anzahl von Verdffentlichungen

——
= e R E—
(=]
L) T T T 1 L]
1990 1992 1994 1996 1998 2000
Jahr

Abb. 2.4. Ergebnisse einer Recherche im Web of Science
1990-2001: Absolute Anzahl der Verdffentlichungen, die ei-
nes der angefiihrten Verfahren zur Habitatanalyse verwenden.
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Lineare Regression

Als eines der altesten Verfahren der Statistik stellt die
lineare Regression die Grundlage der Regressionsver-
fahren dar. Das einfache lineare Regressionsmodell folgt
Gl. 2.1.

P
Y=o+ ) BiXj+e
7=l

2.

Hierbei ist ¥ die Responsevariable (abhidngige Va-
riable), o eine Konstante (y-Achsenabschnitt, Interzept),
Xj, j=1,..., p die Pridiktorvariablen (erklidrende oder
unabhéngige Variablen, Kovariaten), B; die zugehorigen
Regressionskoeffizienten (EffektgroBen) und € ist ei-
ne N(0,62)-verteilte Zufallsvariable die nicht durch das
Modell erklirte Variabilitit z.B.aufgrund von Messfeh-
lern reprisentiert. Wird nur eine Kovariate modelliert
(p = 1), so spricht man von einfacher, sonst von mul-
tipler linearer Regression.

Durch Anwendung des Verfahrens der Minimierung
der Abweichungsquadrate (ordinary least-squares:
OLS) wird bei der Modellschitzung der Anteil der
unerkldrten Variabilitit minimiert. Dem Modell
zugrunde liegenden Annahmen sind konstante Va-
rianz der abhiingigen Variable iiber den gesamten
Bereich der Beobachtungen (Homoskedastizitit),
normalverteilte Fehlerverteilung und die Linearitit
der Regressionsfunktion. Verletzungen der ersten und
dritten Annahme konnen hdufig durch Anwendung
geeigneter Transformationen der Responsevariablen
begegnet werden. Durch Verwendung von Polynomen
der Pridiktorvariablen und anderen nichtlinearen
Transformationen sowie von Interaktionen kann die
Verletzung der dritten Annahme umgangen werden;
diese Verfahren filhren zu Modellen, die zwar nicht
mehr linear in den Pridiktorvariablen, wohl aber in
den Parametern sind (Allgemeines Lineares Modell,
general linear model, Guisan et al. 2002).

Verallgemeinerte lineare Modelle (Generalised
Linear Models: GLM)

Flexibler als die lineare Regression sind die verallge-
meinerten linearen Modelle, welche die Modellierung
von Art-Habitat-Beziehungen fiir alle denkbaren Skalen
der Umweltvariablen (diskret oder stetig; nominal-,
ordinal- oder intervallskaliert) in einem einzigen
theoretischen Rahmen erlaubt (Yee & Mitchell 1991).
Hier bildet ebenfalls eine Linearkombination der
Pradiktorvariablen den linearen Pradiktor LP. LP fillt
allerdings nicht mit dem Erwartungswert zusammen,
sondern der Erwartungswert E(Y;|x;) = g wird durch
eine Linkfunktion - g(z) - mit LP verbunden, so
dass der transformierte Wert auf der Ebene im p-

dimensionalen Raum liegt, den die rechte Seite von Gl.
2.2 beschreibt.

P
glu(x)) =LP=a+ Zi Bjx;
j=

Waihrend im einfachen linearen Modell als Link-
funktion die Identitdt gewidhlt wird, d.h. g(z) =z gilt, die
Fehler normalverteilt sind und die Varianz unabhéngig
von den Pridiktorvariablen ist, kénnen durch GLMs
auch Modelle behandelt werden, bei denen die Vari-
anz von der Summer der jeweiligen Pridiktorvariablen
abhéngt. Fiir unterschiedliche nichtlineare Fehlervertei-
lungen, wie z.B. Poissonfehler bei Zéhlungsdaten oder
Binomialfehler bei Verhiltnisdaten stehen kanonische
Linkfunktionen zur Verfiigung. Fiir die beiden oben ge-
nannten Fille sind dies beispielsweise log- und logit-
Funktion (Crawley 2002). Neben dem logit-Link stehen
fiir bindre abhingige Variablen auch andere Linkfunk-
tionen zur Verfiigung (z.B. probit, log-log, s. Fox 2002).
Diese finden aber in der Habitatmodellierung selten An-
wendung.

Die Schitzung der Regressionskoeffizienten erfolgt
mittels des Maximum likelihood-Verfahrens (ML).
Dabei wird eine Likelihoodfunktion aufgestellt, welche
die Wahrscheinlichkeit der beobachteten Daten als eine
Funktion der zu schitzenden Regressionskoeffizienten
ausdriickt. Die Koeffizienten werden dabei so geschatzt,
dass die Wahrscheinlichkeit, bei gegebenem Modell
die empirischen Daten zu beobachten, maximiert
wird. ML-Parameterschétzung ist verglichen mit dem
OLS-Algorithmus unverzerrt (umbiased). In Fillen,
in denen die Voraussetzungen der linearen Regres-
sion erfiillt sind, entspricht der OLS-Schitzer dem
ML-Schitzer mit Identititslink und normalverteilten
Fehlern (Crawley 2002). Ein weiterer Vorteil der
GLMs ist, dass sie ermdglichen, die Vorhersagen
adédquat zu begrenzen (Guisan & Zimmermann 2000).
Dies kommt zB. bei der logistischen Regression
zum Tragen, mit der Modelle auf der Grundlage von
Prisenz (1)-Absenz (0)-Daten und Umweltvariablen
geschitzt werden konnen. Die geschitzten Werte fiir
die Responsevariable liegen zwischen 0 und 1 und sind
als Vorkommenswahrscheinlichkeiten zu interpretieren.

(2.2)

Spezialfall: Logistische Regression (Logistic
Regression Model: LRM)

Die logistische Regression ist das am héufigsten ver-
wendete Verfahren der Habitatmodellierung zur Model-
lierung von Prisenz(1)-Absenz(0)-Daten, d.h. fiir Falle,
in denen die Responsevariable nur Einsen und Nul-
len enthilt. Instruktive Beispiele finden sich u.a. bei
Akgakaya et al. (1995); Bonn & Schréder (2001); Fiel-
ding & Haworth (1995); Lindenmayer et al. (1991);
Manel et al. (2001); Ozesmi & Mitsch (1997); Pearce



et al. (1994); Peeters & Gardeniers (1998); Schadt et al.
(2002); Scholten et al. (2003); Lehrbiicher zum Thema
sind u.a. Agresti (1996); Harrell (2001); Hosmer & Le-
meshow (2000).

Die Modellierung mit logistischer Regression er-
folgt unter der Annahme, dass die Responsevariable ber-
noulliverteilt (binomialverteilt mit Binomialkoeffizient
1) ist. Dafiir wird ein spezielles GLM verwendet, das
fiir einen binomialverteilten Fehler als Linkfunktion den
logit verwendet. Damit ergibt sich aus Gl. 2.2 die in Gl
2.3 aufgefiihrte Grundgleichung.

E(Y|x) =n(x)=P(¥Y = 1]x)
g(x) = logit(n(x)) =In ( 1 f(:()x))

P
=LP=0+ Z Bjxj
=1

(2.3)

Die sich daraus ergebende Responsekurve zeigt Gl.
24,

L
1+elP  14eLP

Im Falle einer linearen Funktion fiir den linearen
Pridiktor, d.h. wenn LP = o+ [, ist die Responsekur-
ve sigmoidal (S-formig bei positivem Regressionsko-
effizienten). Fiir eine quadratische Funktion LP = o+
B1x + B2x? ist sie unimodal (sog. Gauss-Logit-Modell,
s. Jongman et al. 1995). Das Gauss-Logit-Modell lasst
sich auch in einer dquivalenten Form formulieren: LP =
o — (x—u)?/(2£%), in der u das Optimum und 7 die To-
leranz bezeichnet. So lassen sich beide artabhingigen
Parameter aus der Responsekurve ableiten (Yee & Mit-
chell 1991).

Mochte man mit dem LRM Vorkommenswahr-
scheinlichkeiten berechnen, so miissen die Werte der
erklirenden Variablen in Gl. 2.4 eingesetzt werden.
Stehen in einem Geoinformationssystem (GIS) Karten
der Pridiktorvariablen zur Verfligung, so kann die
Berechnung fiir jede rdumliche Einheit durchgefiihrt
werden, was einer riumlichen Extrapolation entspricht.

Die Residuen, d.h. die Differenz zwischen beobach-
tetem Wert y; und geschétzten Wert j; kénnen fiir jede
Beobachtung i nur einen der zwei moglichen Werte an-
nehmen: entweder (1 —3;), wenn y; = 1, oder —J;, wenn
vi = 0. Sie entstammen damit also nicht - wie im Falle
des linearen Modells - einer Normalverteilung.

Zur Maximum-likelihood-Parameterschitzung
der Regressionskoeffizienten eines logistischen Re-
gressionsmodells wird die in Gl 2.5 aufgefiihrte
Likelihoodfunktion aufgestellt. Dabei bezeichnet der
Term 7t(x; ) (1 —n(x;))' = die Wahrscheinlichkeit einer
einzelnen Beobachtung i (s.0., Hosmer & Lemeshow
2000).

n(LP) = =(14+etP)~1 (2.4
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L) = Pr(y1,....yn) = fgprm)

n
= [nxy (1 —m(x;))' 2.5)

i=1

Da angenommen wird, dass alle » Beobachtungen
voneinander unabhdngig sind, ist die Likelihood aller
Beobachtungen das Produkt iiber alle » Wahrschein-
lichkeiten, s. Gl. 2.5. Weil das Rechnen mit Summen
leichter ist als das Rechnen mit Produkten, wird fiir
gewdhnlich mit dem Logarithmus der Funktion, der log
Likelihood LL (Gl. 2.6), gerechnet; dadurch werden die
Exponenten Koeffizienten.

=

llyr' In(n(x;)) + (1 —yi) In(1 —=(x;))] (2.6)

L) =

Aus dieser Funktion ldsst sich mit der residualen
Devianz D = —2LL eine Teststatistik herleiten, die zur
Beurteilung der Giite der Anpassung des spezifizierten
Modells eingesetzt wird (Fielding & Bell 1997; Rei-
neking & Schréder 2004b). Um zu testen, ob eine er-
klarende Variable signifikant zur Modellverbesserung
beitrigt, wird das Verhiltnis der Devianzen fiir ein Mo-
dell ohne bzw. mit Beriicksichtigung dieser Variable be-
trachtet (Likelihood-Ratio-Test, Gl. 2.7, Hosmer & Le-
meshow 2000). Unter der Nullhypothese (,,Kein Unter-
schied zwischen den beiden Modellen, d.h. die Devian-
zen sind gleich.) ist die Teststatistik LR bei ausreichend
groBem Stichprobenumfang niherungsweise y2-verteilt
mit df Freiheitsgraden (d f = Differenz der Anzahl der
Parameter im vollen und reduzierten Modell).

LR = D(Modell ohne x;) — D(Modell mit x;;)

ol (Lﬁ(Modell Ohl:lc xj)) 27
L(Modell mit x;)

Der Quotient aus der Devianz und der Anzahl der
Freiheitsgrade, also der Term D/df wird als Dispersi-
onsparameter (oder Skalierungsparameter) bezeichnet.
Er beschreibt das Verhiltnis von beobachteter und
erwarteter Varianz. Bei Verwendung des logistischen
Regressionsmodells hat der Dispersionsparameter den
Wert 1. Mittels eines F-Tests kann gepriift werden, ob
die zugrunde liegende Annahme der Binomialvertei-
lung erfiillt ist (Crawley 2002). Wenn die Unterschiede
zwischen beobachteter Inzidenz und vorhergesagten
Vorkommenswahrscheinlichkeiten groBer sind, als auf
der Basis des zugrunde liegenden Binomialmodells
zu erwarten, ist der Dispersionsparameter grofer als
1 und damit zusétzliche Variabilitit/overdispersion zu
beobachten. In einem solchen Fall werden die Stan-
dardfehler der Regressionskoeffizienten zu optimistisch
geschitzt. Overdispersion kann z.B. dann vorkommen,
wenn die Beobachtungen nicht voneinander unabhéngig
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sind, keine zufillige Stichprobe vorliegt oder die Beob-
achtungen nicht aus einer Binomialverteilung stammen,
was einer Verletzung der Annahmen entspricht. Bei
moderater overdispersion sollten korrigierte Standard-
fehler der Regressionskoeffizienten SE,;; berechnet
werden, Gl. 2.8, (Crawley 2002).

seoaB) =556 2

Alternativ konnen statt der ML-Parameterschétzung
Quasi-likelihood-Verfahren verwendet werden, die ne-
ben den Regressionskoeffizienten auch den Dispersions-
parameter aus den Daten schitzen (Quinn & Keough
2002). Bei starker Overdispersion empfiehlt es sich, das
Modell neu zu spezifizieren, da es im Extremfall seine
Aussagekraft vollig verliert (Crawley 2002).

(2.8)

LRMs fiir nominale und ordinale
Responsevariablen

Ist die Responsevariable nicht binér, sondern nominals-
kaliert - beispielsweise wenn es um das Vorkommen von
Minnchen und Weibchen auf eine Fliche geht - oder or-
dinal - z.B. bei der Modellierung von Haufigkeitsklassen
- 50 ist das Instrumentarium der GLMs bzw. LRMs auch
zur Modellierung dieser Fille geeignet. Im ersten Fall
kénnen multinomiale Logit-Modelle geschitzt werden
(Fox 2002; Trexler & Travis 1993). Beispielhafte An-
wendungen multinomialer GLMs finden sich bei Ram-
sey & Usner (2003) sowie Augustin et al. (2001). Bei or-
dinalen Responsevariablen bieten sich zwei unterschied-
liche Modelltypen an (Guisan & Zimmermann 2000).
Sind die Klassen durch Kategorisierung einer kontinu-
ierlichen Responsevariablen entstanden, so ist die Ver-
wendung des sog. proportional-odds-logistischen Re-
gressionsmodells (Fox 2002) angeraten. Wenn dagegen
die Klassen auf einer diskreten, geordneten Responseva-
riablen, etwa bei Entwicklungsstadien, beruhen, so emp-
fiehlt es sich, das sog. continuation-ratio-Modell anzu-
wenden (Bender & Benner 2000; Harrell et al. 1998).

GLMs fiir Zihlungen - Poissonregression

Werden statt Prisenz-Absenz- oder nominalskalier-
ten Daten metrisch skalierte Abundanzdaten oder
Zidhlungen verwendet, so kénnen Poissonregressionen
(auch log-linear models) durchgefiihrt werden, die ana-
log zur logistischen Regression mit poissonverteiltem
Fehler und log-Linkfunktion arbeiten. Sollte statt der
Poisson- die neg-binomial-Verteilung addquat sein, so
ist auch hier eine Modellierung mit GLMs mdglich
(Pearce & Ferrier 2001; White & Bennetts 1996).
Beispiele fiir Poissonregressionen in der okologischen
Literatur finden sich bei Laurance (1997); Lindenmayer
et al. (1991); MacNally et al. (2003) sowie Vincent

& Haworth (1983). Pearce & Ferrier (2001) zeigen
allerdings, dass sich der Mehraufwand einer abun-
danzbasierten Erhebung und Modellierung in dem von
ihnen untersuchten Fall nicht gelohnt hat. Dabei ist
auch zu bedenken, dass die Erhebung von Abundanz
im Vergleich zu Inzidenzdaten stirker fehlerbehaftet ist
(Miihlenberg 1993).

GLM-Erweiterungen - Umgang mit
Autokorrelation I: Autologistische GLMs

Eine wichtige Annahme, die fiir das Modell getrof-
fen wird, ist die Unabhingigkeit der erhobenen Daten
(Hosmer & Lemeshow 2000). Diese Annahme kann
v.a. durch raumliche Autokorrelation untergraben wer-
den (Fielding & Haworth 1995; Legendre 1993). Auto-
korrelation findet sich iiberall, wo Variablen in Zeitrei-
hen (zeitliche Autokorrelation) bzw. entlang von Um-
weltgradienten (rdumliche Autokorrelation) aufgenom-
men werden (Koenig 1999). In der Okologie ist die
rdumliche Autokorrelation fiir kurze Distanzen zumeist
positiv, d.h. an nahe benachbarten Orten gemessene oder
beobachtete Variablen beeinflussen sich iiber den Raum;
ihre Werte sind positiv korreliert (Legendre & Fortin
1989). Entlang eines Gradienten ist diese positive Auto-
korrelation fiir kurze Distanzen gekoppelt mit einer ne-
gativen Autokorrelation fiir groBe Distanzen (Legendre
& Fortin 1989).

Bei positiver rdumlicher Autokorrelation kann ein
Wert, der an einem bestimmten Ort erhoben wurde, zu
einem gewissen Anteil durch die Werte in der Nach-
barschaft vorhergesagt werden (Legendre 1993). Dieser
Wert ist dann aber stochastisch nicht unabhédngig, was
eine Verletzung der Modellannahmen bedeutet: jede Be-
obachtung resultiert in diesem Fall nicht im Gewinn ei-
nes weiteren ganzen Freiheitsgrades fiir die Modellbil-
dung. Diese Verringerung der Freiheitsgrade macht eine
Lhaive” Anwendung ,klassischer Testverfahren unzu-
verléssig (Legendre & Fortin 1989).

Eine Erweiterung der logistischen Regression, in de-
nen die rdumliche Autokorrelation der abhingigen und
unabhéngigen Variablen zur Verbesserung der Progno-
se in das Modell einbezogen wird, sind autologistische
GLMs. Dem Modell wird eine weiteren Kovariate hin-
zugefiigt, die entweder aus den tatsdchlichen Vorkom-
men oder aus den geschitzten Vorkommenswahrschein-
lichkeiten in der Nachbarschaft abgeleitet wird (Augu-
stin et al. 1996, 1998). Der lineare Priadiktor kann dann
z.B. die in Gl. 2.9 gezeigte Form annehmen.

P
LP=o+ ZBij-FZSHY;
j=1 k£l
Dabei beschreibt der Parameter 8y die (wegen
Oy = Oy symmetrisch angenommene) Interaktionen
zwischen den rdumlichen Einheiten (z.B. Rasterzellen)

(2.9)



k und /. Um fiir unbeobachtete rdumliche Einheiten die
Vorkommenswahrscheinlichkeit zu schitzen und damit
die Autokovariate schitzen zu kénnen, verwenden
Augustin et al. (1996, 1998) den sog. Gibbs sampler
mit der Markovketten-Monte-Carlo-Methode (Markov
Chain Monte Carlo: MCMC) (Besag & Creen 1993;
Khaemba & Stein 2001). Beispielhafte Anwendungen
mit z.T. weniger aufwendigen, heuristischen Verfahren
finden sich bei Lichstein et al. (2002); Osbormne &
Alonso (2000); Osborne et al. (2001); Schroder (2000);
Smith (1994) sowie Wu & Huffer (1997).

GLM-Erweiterungen - Umgang mit
(Auto-)Korrelation II: Generalised Estimating
Eguations: GEEs

Die im Zuge der Diskussion zur overdispersion
erwihnten quasi-likelihood-Verfahren sind die Grund-
lage der sog. Generalised Estimating Equation
regression models (GEE), die explizit als robuste
Methode zur Modellierung korrelierter Kovariaten ent-
wickelt wurden (Quinn & Keough 2002). Die meisten
Beispiele in der Literatur beziechen sich auf die Analyse
von wiederholten Messungen bzw. Zeitreihen (Horton
& Lipsitz 1999), doch bieten sich GEEs auch fiir die
Modellierung rdumlich autokorrelierter Daten an (Got-
way & Stroup 1997). Ein ausgezeichnetes Beispiel fiir
die Verwendung von GEEs in der Habitatmodellierung
findet sich bei Gumpertz et al. (2000). Eine Anwendung
eines verallgemeinerten gemischten linearen Modells
(GLMM) in der Habitatmodellierung, das sich ebenfalls
zur Modellierung korrelierter Kovariaten eignet zeigen
Milsom et al. (2000).

GLM-Erweiterungen - Flexibilisierung I:
Verallgemeinerte additive Modelle (Generalised
Additive Models: GAM)

In einigen Fillen ist das parametrische Verfahren der lo-
gistischen Regression nicht flexibel genug, um die Form
der Responsekurve abbilden zu konnen, z.B. im Fall
asymmetrischer unimodaler oder bimodaler Response-
kurven, oder man daran interessiert ist, welche Form
der Responsekurve die Daten besonders gut beschreibt
(Lehmann et al. 2002b; Yee & Mitchell 1991). Verallge-
meinerte additive Modelle (generalised additive models:
GAMs) ermdglichen eine flexiblere, daten-, nicht mo-
dellgeleitete Anpassung, indem sie neben der polyno-
mialen auch die nicht-parametrische Modellierung der
Priadiktoren zulassen (Hastie & Tibshirani 1990). Gl.
2.10 zeigt die allgemeine Form der GAMs.

g(m) =+ ifi(xj) (2.10)
j=1

Dabei sind die f;, j = 1,... p, nicht-parametrische
Glattungsfunktionen (smooth functions z.B. smoothing
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splines). Sie werden aus den Daten abgeleitet, kénnen je
nach Verfahren eine unterschiedliche Anzahl von Frei-
heitsgraden verbrauchen und sind allein an die Bedin-
gung gebunden, um 0 symmetrisch zu sein (E(fj(x)) =
0). Wenn fiir alle Pradiktoren f(x) = Px gilt, dann ent-
spricht das GAM einem ,klassischen” GLM. Insofern
stellt also das GLM einen Spezialfall des GAM dar, so
wie die multiple lineare Regression ein Spezialfall des
GLM ist. Im Zuge einer Modellierung mit GAMSs kann
getestet werden, ob die Glittungsfunktionen durch pa-
rametrische, lineare Funktionen und damit das GAM
durch ein - wenn immer mdglich zu bevorzugendes,
weil einfacheres - GLM ersetzt werden kann (Yee &
Mitchell 1991). Wihrend GAMs aufgrund der gréBeren
Flexibilitdt hdufig bessere Prognosen liefern als GLMs,
haben diese den Vorteil der besseren Interpretierbar-
keit und Vergleichbarkeit der Modelle z.B. anhand der
Optimums- und Toleranzparameter. Beispielhafte An-
wendungen von GAMs in der Habitatmodellierung fin-
den sich bei Austin (2002); Leathwick et al. (1996);
Lehmann et al. (2002a,b) sowie Pearce & Ferrier (2000).

GLM-Erweiterungen - Flexibilisierung II:
Kiinstliche neuronale Netzwerke (Artificial neural
networks: ANN)

Ein kiinstliches neuronales Netzwerk ist ein sog. black
box-Verfahren, das sich sehr gut zur pridiktiven Mo-
dellierung eignet (Lek & Guégan 1999). Die im Zu-
ge der Habitatmodellierung am héufigsten verwende-
ten kiinstlichen neuronalen Netzwerke sind sogenann-
te backpropagation networks (BPN: Rumelhart et al.
1986). Ein zweiter, in der dkologischen Modellierung
zum Einsatz kommender Typ von neuronalen Netzen
sind selbst organisierende Kohonenkarten (Céréghino
et al. 2001; Foody 1999), auf die hier aber nicht niher
eingegangen wird. Die einfachste Form eines BPN ist
ein one-layer feed forward neural network, in dem die
»Neuronen“ (Knoten, nodes, perceptrons) in drei auf-
einander folgenden Lagen - einem Input-, einem ver-
steckten/hidden und einem Outputlayer - angeordnet
sind (Abb. 2.5). Im Fall der Habitatmodellierung besitzt
der Outputlayer nur einen einzigen Knoten (Ozesmi &
Ozesmi 1999).

Der Informationsfiuss verlduft nur in einer Richtung,
vom Inputlayer, in dem die erkldrenden Variablen einge-
lesen werden, zum Outputlayer, der in der Trainingspha-
se die Werte der Responsevariable erhilt, bei der Mo-
dellanwendung hingegen die prognostizierten Vorkom-
menswahrscheinlichkeiten ausgibt. Die Knoten eines je-
den Layers sind mit allen Knoten des dahinter liegen-
den Layers verkniipft, nicht aber lateral innerhalb ei-
nes Layers. Jede Verkniipfung bekommt ein Gewicht
® zugeordnet, vom dem die eingehende Information
abhéngt. Diese wird durch jeden Knoten durch eine sig-
moidale Transferfunktion ¢, Gl. 2.11 unten, verarbeitet,
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die ihrerseits einen zwischen 0 und 1 liegenden Output
generiert (Manel et al. 1999a).

Das ANN-Modell lernt anhand eines Trainingsda-
tensatzes, der aus Préidiktorvariablen und Responseva-
riable besteht, indem es iterativ die Fehler der eige-
nen Prognosen durch Verinderung der Gewichte mini-
miert. Abb. 2.5 (verdndert nach Goodman 1996) ver-
anschaulicht diesen Prozess, indem sie den Informati-
onsfluss sowie den konzeptuellen Fluss des Fehlergradi-
enten fiir ein logistisches Regressionsmodell (Abb. 2.5
oben) sowie ein einfaches neuronales Netz (Abb. 2.5
unten) als gerichteten Graphen darstellt. Die Abbildung
veranschaulicht auch die Flexibilitit von ANNs, die als
Verallgemeinerung von Regressionsfunktionen interpre-
tiert werden konnen (s. Gl. 2.11, Ripley 1996).

Y =0, (a+§m;,¢;, (w,+§o)ﬂf))

06) = oz

Hierbei bezeichnen wie in Abb. 2.5 die Indizes i,
h und o die Elemente des Input-, Hidden bzw. Out-
putlayers, o eine Konstante,  die Gewichte jeder Ver-
kniipfung zwischen den Neuronen und ¢ eine sigmoida-
le Transferfunktion, die der Linkfunktion bei der logi-
stischen Regression entspricht.

Goodman & Harrell (1999) stellen ANNs als eine
serielle Verkniipfung von logistischen Regressionsmo-
dellen dar, in denen die Werte der erklirenden Varia-
blen am Inputlayer simultan an einige parallele GLMs
iibermittelt werden.

Wird ein ANN zu intensiv trainiert, so besteht die
groBe Gefahr des overtrainings bzw. overfittings, d.h.
dass neben den realen Strukturen in den Daten auch
reines Umweltrauschen modelliert wird. Deshalb spielt
bei dem Anpassen von ANNs die Regularisierung, d.h.
die Einschrinkung der Modellkomplexitit, eine grofle
Rolle (Ripley 1996; Reineking & Schrider 2004b). Zu-
dem wird bei der Modellierung mit neuronalen Netzen
neben dem reprisentativen Trainingsdatensatz auch ein
moglichst unabhingiger Testdatensatz zur Abschétzung
der Prognosegiite benétigt. Ist die Verwendung zweier
unabhangiger Datensitze nicht mdéglich, so kann der
Datensatz auch durch Kreuzvalidierung oder andere
Resamplingverfahren (Schroder & Reineking 2004b;
Verbyla & Litvaitis 1989) aufgeteilt werden.

Instruktive Beispiele der Anwendung von ANNs in
der Habitatmodellierung oder verwandten Bereichen
finden sich bei Bradshaw et al. (2002); Cairns (2001);
Gevrey et al. (2003); Hilbert & Ostendorf (2001);
Hoang et al. (2001); Mastrorillo et al. (1997); Olden
(2003); Ozesmi & Ozesmi (1999); Recknagel (2000)
und Reyjol et al. (2001). Vergleiche mit statistischen
Verfahren wie Diskriminanzanalyse (s.u.) oder GLMs

2.11)
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Abb. 2.5. Reprasentation eines LRMs (oben) und eines One-
hidden-layer feed forward ANNs (unten) als gerichteter Graph
(verdndert nach Goodman 1996): der Informationsfluss erfolgt
von links nach rechts, der konzeptuelle Fluss des Fehlergradi-
enten von rechts nach links.

zeigen Manel et al. (1999a,b); Moisen & Frescino
(2002) sowie Olden & Jackson (2002).

2.2.3 Klassifikationsverfahren

Neben den regressionsanalytischen Verfahren finden in
der statistischen Habitatmodellierung auch Klassifikati-
onsverfahren Verwendung, die mit zunehmender Flexi-
bilisierung aber auch als erweiterte Regressionsverfah-
ren betrachtet werden konnen (s.u.).

Diskriminanzanalyse (Discriminant function
analysis:DFA)

Die Diskriminanzanalyse (nach Fisher 1936) ist ein
parametrisches Verfahren, mit dem analysiert werden
kann, ob sich Gruppen - z.B. besiedelte und unbesie-
delte Patches - hinsichtlich ihrer Umwelteigenschaften
signifikant voneinander unterscheiden bzw. welche
Umweltvariablen zur Unterscheidung der Gruppen
geeignet sind (Kleyer et al. 2000). Hierbei miissen



die untersuchten Merkmalsvariablen metrisch skaliert
sein (Ausnahme: Diskriminanzanalyse mit Multi-
nomialregel nach Deichsel & Trampisch 1985), die
Gruppierungsvariable nominal (Backhaus et al. 2000).
Morrison et al. (1998) konstatieren eine Ablosung der
Diskriminanzanalyse durch die logistische Regression
(vgl. Abb. 2.3). Beispielhafte Anwendungen finden sich
bei Clarke et al. (2003); Corsi et al. (1999); Fielding
& Haworth (1995); Green (1971) und Tappeiner et al.
(1998).

Klassifikations- und Regressionsbiume
(Classification and regression trees: CART)

In Fillen, in denen die Vielzahl verfiigbarer
Pradiktorvariablen eine intensive Analyse erschwert
und in denen keine iiberpriifbaren Hypothesen zur
Art-Habitat-Beziehung vorliegen, werden mitunter
Verfahren verwendet, die der Suche nach Zusam-
menhéngen mit dem Ziel der Klassifikation dienen und
damit eher aus dem Bereich des Datamining stammen.
Hierzu gehoren neben regelbasierten Klassifikations-
verfahren die nicht-parametrischen Klassifikations-
und Regressionsbdume (auch recursive partitioning
regression, Breiman & Friedman 1984; Venables &
Ripley 1997). Nach Crawley (2002) eignen sich diese
als einfach bewertete Verfahren sehr gut zur Datenin-
spektion, da sie einen guten Uberblick iiber die den
Daten inhirenten Strukturen vermitteln.

CARTSs unterteilen den durch die p Pridiktorvariablen
aufgespannten (p-dimensionalen) Raum in Regionen,
in denen die Responsevariable annihernd konstante
Werte annimmt. Diese Konstante wird als Wert der
Responsevariablen fiir die jeweilige Region - hier als
Vorkommenswahrscheinlichkeit - geschitzt. Durch
bindre rekursive Partitionierung werden die Daten
sukzessive entlang der Achsen der Pradiktorvariablen
an den Stellen - Knoten (nodes) - aufgeteilt, die einen
maximalen Unterschied der Responsevariablen auf dem
entstehenden linken und rechten Ast (branch) erzeugen
(Crawley 2002). Dies wird solange wiederholt, bis alle
Responsewerte eines Knoten identisch sind oder die
Datenmenge fiir eine weitere Aufteilung zu gering ist
(terminale Knoten). Auch andere Regeln der Teilung
wie beispielsweise die Maximierung der Reduktion
der Abweichungsquadrate sind moglich (Moisen &
Frescino 2002). An allen terminalen Knoten werden
dann die durchschnittlichen (bei kontinuierlichen
Variablen) bzw. héufigsten Werte (bei kategorialen
Variablen) der Responsevariablen als vorhergesagte
Werte bestimmt. Das entstehende Modell ist ein Klas-
sifikationsbaum, wenn die Responsevariable diskret
ist und ein Regressionsbaum im Fall einer stetigen
Responsevariable.

Um eine zu starke Anpassung des Modells (over-
fitting) zu vermeiden, muss der Baum analog zur Va-
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riablenselektion (Reineking und Schroder 2004b, die-
ser Band) in der Regressionsanalyse ,.gestutzt® wer-
den (sog. pruning). Haufig geschieht dies durch Kreuz-
validierung (Moisen & Frescino 2002). CARTs zeich-
nen sich dadurch aus, dass sie auch nichtlineare, nicht-
additive und hierarchische Beziehungen zwischen den
Pridiktorvariablen beriicksichtigen kénnen (Miller &
Franklin 2002). Instruktive Beispiele finden sich bei
Bell (1996); Cairns (2001); De’ath & Fabricius (2000);
De’ath (2002); Franklin et al. (2000); Miller & Franklin
(2002); Moisen & Frescino (2002) und Vayssiéres et al.
(2000).

Multivariate adaptive regression splines: MARS

Eine Erweiterung der CARTs sind multivariate adaptive
Regressionssplines (MARS, Friedman 1991). Sie stellen
ein flexibles, nicht-parametrisches Regressionsverfah-
ren dar, in dem anstelle der stiickweise konstanten Funk-
tionen der CARTSs multivariate splines in den einzelnen
Regionen angepasst werden. Durch Anpassung der ent-
sprechenden Funktionswerte an den Grenzen der Re-
gionen ergeben sich dann kontinuierliche Funktionen.
Vergleiche zwischen Regressionsbdumen und MARS-
Modellen im Habitatmodellkontext finden sich bei Moi-
sen & Frescino (2002) sowie Prasad & Iverson (2000).

Regelbasierte Verfahren basierend auf genetischen
Algorithmen (Genetic Algorithm Rule-set Prediction:
GARP)

GARP, genetische Algorithmen zur Ableitung von Re-
gelsitzen zur Prognose der rdumlichen Verteilung von
Organismen, ist ein Expertensystemansatz, bei dem Ver-
fahren des kiinstliches Lernens (machine learning) ver-
wendet werden (Stockwell 1992; Stockwell & Peters
1999). Diese Methoden der kiinstlichen Intelligenz um-
fassen Entscheidungsbéume, neuronale Netze und gene-
tische Algorithmen. Letztere werden in GARP zur Ab-
leitung der Regeln, d.h. ,,Wenn-dann™ Beziehungen, un-
ter gleichzeitiger Maximierung der Signifikanz und des
Prognoseerfolgs verwendet. Simultan werden von die-
sem System verschiedene Modelle bzw. Regeltypen ge-
neriert und getestet. Dazu gehoren i) Regeln, welche
die gesamten klimatischen Bedingungen umfassen, un-
ter denen eine Art existieren kann (envelope rules), ii)
sog. GARP-rules, die sich von den vorgenannten da-
hingehend unterscheiden, dass einzelne Variablen nicht
beriicksichtigt werden, iii) Regeln, die sich auf einzel-
ne Kategorien oder Werte einzelner Variablen bezie-
hen (atomic rules) und iv) Regeln, die logistischen Re-
gressionsmodellen entsprechen, in denen fiir bestimm-
te Werte der im linearen Pridiktor enthaltenen Varia-
blen Vorkommen oder Nichtvorkommen vorhergesagt
werden (logit rules). Die Regeln werden durch iterati-
ve und schrittweise Verbesserung durch den genetischen
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Algorithmus spezifiziert, der nach evolutionéren Prinzi-
pien - Mutation, crossing-over, Reproduktion, Selekti-
on - arbeitet und stochastische Elemente aufweist. In-
itiale Modelle bzw. Regelsitze, von denen der iterative
Prozess der Regelableitung ausgeht, werden durch para-
metrische statistische Verfahren wie beispielsweise logi-
stische Regression erstellt. Ausgehend von dieser Start-
~population wird dann fiir einen zufillig gewihlten
Trainingsdatensatz eine Bewertung hinsichtlich Progno-
segiite und Signifikanz vorgenommen. Zufillig, aber
proportional zu ihrer relativen Giite werden aus diesen
Regeln die neuen Regeln der nichsten Generation ent-
nommen und stochastischen Variationen unterworfen.
Bei Mutationen werden nur kleine Anderungen der Re-
geln durchgefiihrt, wihrend beim crossing-over ganze
Regelelemente zwischen Regeln ausgetauscht werden
(Stockwell & Peters 1999). Overfitting wird dabei durch
data-splitting oder resampling verhindert (vgl. Schroder
und Reineking 2004, in diesem Band).

GARP produziert aufgrund der stochastischen
Elemente des Algorithmus keine eindeutigen Losungen
(Anderson 2003), d.h. mit jedem Modelllauf erhilt man
Vorhersagen, die sich leicht voneinander unterscheiden.
Beispiele der Anwendung von GARP - zT. unter
alleiniger Verwendung von Prisenzdaten - finden sich
bei Anderson et al. (2002); Anderson (2003); Anderson
& Martinez-Meyer (2004); Lim et al. (2002); Peterson
et al. (2002) und Rojas-Soto et al. (2003).

2.2.4 Weitere Verfahren

Zur Erlduterung weiterer Verfahren, wie der sog. envi-
ronmental niche factor analysis (ENFA Hirzel & Gui-
san 2002; Hirzel et al. 2001; Reutter et al. 2003; Za-
niewski et al. 2002), sog. climate envelopes (Davis et al.
1998; Pearson & Dawson 2003), regelbasierten Habi-
tatmodellen auf der Basis der Fuzzy Logik (Schroder
1997) sowie Verfahren aus der Bayes-Statistik (Aspinall
1992; Aspinall & Veitch 1993; Fleishman et al. 2003,
2001; Hégemander & Maller 1995; Hooten et al. 2003;
MacNally et al. 2003; Ter Braak et al. 2003) sei an dieser
Stelle auf die angefiihrte Literatur verwiesen.

2.3 Auswabhl eines geeigneten Verfahrens

Die Wahl des geeigneten statistischen Verfahrens und
der adidquaten Modellierungsstrategie muss immer
angesichts der Fragestellung bzw. des angestrebten
Outputs erfolgen. Abb. 2.6 verdeutlicht plakativ das
Verhiéltnis von Responsekurven, welche mit Hilfe eines
parametrischen GLMs, eines semi-parametrischen
GAMs und eines regelbasierten ANNSs erhalten werden.
Die datengeleiteten Verfahren erlauben viel flexiblere
Anpassungen an die Daten und damit eine groBere
Formvielfalt der Responsekurven. Dadurch sind sie in

der Prognosegiite den parametrischen GLMs zumeist
iiberlegen (Manel et al. 1999a; Moisen & Frescino
2002; Olden & Jackson 2002). Andererseits wird haufig
die bessere Interpretierbarkeit und hohere Vergleich-
barkeit der parametrischen Modelle hervorgehoben,
die auch durchweg dem Prinzip der geringstmdglichen
Modellkomplexitét/principle of parsimony eher ge-
recht werden (Austin 2002; Ozesmi & Ozesmi 1999).
Letztlich geht es also um zwei zusammenhingende
Zielkonflikte (s. Abb. 2.2) und darum, Kompromis-
se hinsichtlich des bias-variance trade-offs sowie
hinsichtlich Prognoseerfolg vs. Erklarungsgehalt zu
treffen.

GLM

regelbasiert

Abb. 2.6. Beispielhafie Responsekurven der Vorkommens-
wahrscheinlichkeit y in Abhidngigkeit der erklirenden Va-
riablen x; und x;, erzeugt mittels eines GLM (modell-
geleitete parametrische Statistik), eines GAM (datenge-
leitete semi-parametrische Statistik) sowie eines datenge-
leiteten regelbasierten Ansatzes. Von links nach rechts
nimmt die Vorhersagegiite zu aber der Erklarungsgehalt
zur Art-Habitat-Beziehung ab (verdndert nach Lehmann
in http://www.cscf.ch/grasp/grasp-s/show/grasp_
files/frame.htm).

2.4 Modellierungsstrategie

Die Strategie, die im Zuge der Modellbildung und
-evaluation verfolgt wird, hingt davon ab, wel-
chen Zweck das Habitatmodell erfiillen soll. Eini-
ge grundsétzliche Hinweise sollten in jedem Fall
beriicksichtigt werden. Datenerhebung ist meistens
teurer als Datenanalyse; deshalb sollten moglichst
effiziente und genaue Modellierungsmethoden ver-
wendet werden. Pradiktive Modellierung mit dem Ziel
»Prognose, Vorhersage” und die genaue Bestimmung
der EffektgroBen mit dem Ziel ,Erklirung® sowie das
Testen einzelner Hypothesen gehen Hand in Hand
(Harrell 2001). Die Unzuverladssigkeit der geschitzten
Koeffizienten entspricht dem Ausmal, in dem das
Modell falsche Vorhersagen fiir einen unabhingigen
Datensatz liefert. Dennoch bekommen je nach Ver-
wendungszweck des Modells einzelne Aspekte des
Modellierungsprozesses unterschiedliches Gewicht.
Wir folgen hier Harrell (2001) sowie Hosmer & Le-



meshow (2000), deren wichtigste Aussagen zu diesen
Punkten der Abwégung wir hier zusammenfassen.

2.4.1 Modellierungsstrategie fiir ein
Prognosemodell

Ein Modell, das gute Prognosen liefern soll, sollte
auf der Grundlage moglichst vieler Daten hoher
Qualitit erfolgen, die lange Gradienten abdecken.
Eine intensive Dateninspektion mit Hilfe grafischer
und deskriptiver Verfahren erleichtert dann die For-
mulierung guter Hypothesen zur Spezifikation der
relevanten Pridiktorvariablen und moglicher Inter-
aktionen. (Hosmer & Lemeshow 2000) schlagen in
diesem Zusammenhang vor, fiir alle Pradiktorvariablen
univariate LRMs zu schitzen, und nur Variablen fiir
die anschlieBende Modellselektion zu beriicksichtigen,
die im univariaten Fall mindestens auf dem Niveau
p < 0,25 signifikant sind.

Dabei sollte man sich auch Gedanken dariiber
machen, welchen Grad an Komplexitit bzw. Nichtlinea-
ritdt fiir die einzelnen Pridiktorvariablen erlaubt, also
wie viele Freiheitsgrade man ihnen ,,zugesteht‘. Wenn
die Anzahl zu schitzender Parameter im Verhiltnis
zum Stichprobenumfang grof8 ist, kénnen Techniken
der Datenreduktion verwendet werden (Harrell 2001).
Eine adéquate Anzahl erklirender Variablen wird z.B.
bei Steyerberg et al. (2001b) fiir einen ausgeglichen
Datensatz (Privalenz, d.h. Anteil der Vorkommen
ungefihr 50%) mit ca. 10 Prisenzen pro Variable
angegeben. Das entspricht der p/10 Faustregel mit
p = min[¥(Présenzen), ¥ (Absenzen)] (vgl. Guisan &
Zimmermann 2000).

Stirkere bivariate Korrelationen zwischen einzelnen
Pridiktorvariablen sollten nicht vorhanden sein, da
Multikollinearitdt dazu fiihrt, dass die Standardfehler
des geschitzten Modells nicht mehr korrekt bestimmt
werden, die darauf beruhenden Tests nicht mehr
aussagekriftig sind und z.B. die Variablenselektion
unzuverléssig wird (Harrell 2001). Fielding & Haworth
(1995) empfehlen, bei Korrelationen, geschétzt mit
dem Spearman-Rangkorrelationskoeffizienten pg, von
0,7 nur eine der korrelierten Pridiktorvariablen fiir
die Modellbildung zu beriicksichtigen. Um diesen
Informationsverlust zu vermeiden, koénnen alternativ
auch Verfahren der Variablenaggregation, wie z.B.
die Hauptkomponentenanalyse (principal components
analysis: PCA) eingesetzt werden und (Li et al. 1997,
Quinn & Keough 2002). Die PCA aggregiert die
Priadiktoren zu Linearkombinationen, die dann linear
unabhéngig sind. Allerdings geht dies héufig auf Kosten
der Interpretierbarkeit.

Wenn moglich, sollte der gesamte Datensatz zur
Modellbildung hinzugezogen werden und die Trennung
in Trainings- und Testdatensdtze mittels Resampling-
verfahren erfolgen - Bootstrapping oder Kreuzvalidie-

2 Uberblick Habitatmodellierung 17

rung, (s. Schroder & Reineking 2004b, dieser Band).
Nur wenn die folgenden Schritte aufgrund der Kom-
plexitit der Analyse oder fehlender Operationalisierbar-
keit nicht fiir jede Resampling-Stichprobe wiederholt
werden koénnen, sollte ein Testdatensatz vor der Analy-
se zuriickgehalten werden. Okologische Datensitze sind
zu wertvoll, als dass sie verschwendet werden diirften
(Harrell 2001). Wichtig ist dann die Uberpriifung der
verschiedenen zugrunde liegenden Annahmen:

* Linearitdt der Beziehung zwischen Pradiktorvariablen
und logit der Responsevariablen; u.U. miissen ei-
nige Pridiktorvariablen transformiert werden.
Um beispielsweise unimodale Responsekurven zu
erzeugen, miissen auch quadratische Terme der
Pridiktorvariablen ins Modell gelangen.

» Additivitit der Pradiktorvariablen: wenn sich
der Einfluss von einzelnen Pridiktoren auf die
abhéngige Variable in Abhéngigkeit anderer
Pridiktoren verandert, dann sollten Interaktionster-
me beriicksichtigt werden, die als Produkte der in
Frage kommenden Variablen berechnet werden.

» Einzelne Beobachtungen kénnen einen besonders
starken Einfluss auf das Modell haben (overly in-
fluential observations). Wie fiir die lineare Analyse
steht auch fir GLMs/LRMs eine ganze Reihe von
regressionsdiagnostischen Verfahren zur Verfiigung
(Landwehr et al. 1984; Pregibon 1981). Mit ihrer
Hilfe konnen i)untypische Beobachtungen (durch
Residuenplots) und ii) Beobachtungen mit beson-
ders starkem Einfluss auf die Modellbildung (durch
Berechnung von Hebelwerten (leverages) und MaB-
zahlen fiir den Einfluss wie z.B. Cook’s Distanz)
gefunden werden (vgl. umfangreiche Darstellungen
bei Fox 2002; Nicholls 1989).

* Verteilungsannahmen kénnen durch Testen des
Dispersionsparameters (s.0.) iberpriift werden.
Falls notwendig sollte ein anderes Modell gewahlt
werden. Unter Umstinden bietet sich aber auch
die Verwendung verzerrter Schétzverfahren, wie
der Quasilikelihood-Schiatzung an. Hierbei ist
anzumerken, dass das vorsichtige Anpassen eines
nicht ganz adiquaten Modells weniger ,.gefdhrlich*
ist, als die schlechte Anpassung und das Overfitting
eines addquaten Modells (Harrell 2001).

Um die Modellkomplexitit zu verringern, sollte eine
riickwirts schrittweise Variablenselektion durchgefiihrt
werden (Harrell 2001; Reineking & Schroder 2004b).
Abhingig vom Datensatz kann dies zur Verringerung
aber auch zur Verbesserung der Prognosegiite fithren
(vgl. unterschiedliche Ergebnisse in Reineking &
Schroder 2003; Steyerberg et al. 1999). Auch die Va-
riablenselektion kann durch Bootstrapping unterstiitzt
werden (s. z.B. Wisnowski et al. 2003).

Ergebnis dieses Schrittes ist dann das ,finale Mo-
dell. Dies sollte in zweierlei Hinsicht analysiert werden:
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* Grafische Interpretation der geschitzten Response-
kurven, am besten durch dreidimensionale Respon-
sekurven fiir je zwei Pridiktorvariablen gleichzeitig
(vgl. Rudner et al. 2004, dieser Band).

«  Uberpriifung der vorhergesagten Werte. Im Falle
rdumlicher Extrapolation bedeutet dieser Punkt
auch, nach rdumlichen Mustern in den Residuen zu
schauen bzw. zu testen, ob rdumliche Autokorre-
lation der Residuen vorliegt. Nach Austin (2002)
sollte diese Uberpriifung zum Standardrepertoire
in der Habitatmodellierung gehoren. Raumliche
Autokorrelation kann durch MaBzahlen wie Mo-
ran’s I quantifiziert werden (Anselin 1993; CIiff &
Ord 1981). Um den Einflussbereich der rdumlichen
Autokorrelation zu quantifizieren, kénnen expe-
rimentelle Variogramme fiir die Residuen erstellt
werden (Goovaerts 1998; Wallace et al. 2000). Bio
et al. (2002) fiihren dies explizit fiir Habitatmodelle
durch.

Im Anschluss an diese Uberpriifungen nimmt die
interne Validierung des finalen Modells hinsichtlich
seiner Kalibrierung und Diskriminierung einen wichti-
gen Platz ein (Reineking & Schroder 2003; Schroder
& Reineking 2004b). Sie erlaubt eine addquate, nicht-
optimistische Einschitzung der Anpassungs- und
Prognosegiite. Mittels externer Validierung durch Tests
auf Ubertragbarkeit des Modells, d.h. Uberpriifung des
Modells anhand von Daten aus anderen Untersuchungs-
gebieten und/oder Untersuchungszeitriumen kann
zudem der Geltungsbereich eines Modells abgeschétzt
werden (Beispiele bei Bonn & Schroder 2001; Dennis
& Eales 1999; Freeman et al. 1997; Glozier et al. 1997;
Lamouroux et al. 1999; Schroder 2000; Schroder &
Richter 2000; Thomas & Bovee 1993). Dies ist von
groBler Bedeutung, wenn das Modell zur Erstellung von
Prognosen in anderen Gebieten eingesetzt werden soll.

Sollte im Zuge der internen Validierung
Uberanpassung  festgestellt werden, so empfiehlt
Harrell (2001), die Schitzwerte der Parameter durch
Anwendung von Shrinkage-Verfahren zu verkleinern.
Beispiele dafiir finden sich bei Reineking & Schroder
(2003) sowie - allerdings nicht aus dem Kontext der
Habitatmodellierung - bei Steyerberg et al. (2001a) und
Tibshirani (1995).

Modellierungsstrategie fiir ein Modell zur
Abschiitzung der Effektgrofien oder zum
Hypothesentest

Geht es bei der Habitatmodellierung eher um die
Schétzung der Effektgrofen oder um das Testen ein-
zelner spezifizierter Hypothesen, so ist nach Harrell
(2001) das Verfolgen der geringstmdglichen Modell-
komplexitit/principle of parsimony von nicht so grofier
Bedeutung wie bei der Erstellung pridiktiver Modelle.

Vielmehr ist hier besonderer Wert auf die zugelassene
Komplexitit der interessierenden Pridiktoren und
eventuelle Interaktionsterme zu legen. Der Kompromiss
beziiglich des Bias-variance trade-offs schwenkt in
diesem Fall also von der leichten Bevorzugung des bias
bei pradiktiver Modellierung auf die Seite der variance.
Die interne Validierung ist vor allem hinsichtlich der
Quantifizierung der Uberanpassung relevant, wihrend
die externe Validierung darauf zielt, zu analysieren, ob
in unterschiedlichen Gebieten dieselben Umwelteigen-
schaften die Verteilung der Organismen erkldren oder
ob beispielsweise lokale Adaptationen oder saisonale
Unterschiede festzustellen sind.

2.5 Zusammenfassung - state-of-the-art in
der Habitatmodellierung

Zusammenfassend heben Lindenmayer et al. (1999) her-
vor, dass der Prozess der Modellformulierung ein lang-
wieriges Unterfangen iterativer Modellschitzungen ist.
Sie betonen zudem, dass die abschlieBende Modellaus-
wahl ein groBes MaB an Erfahrung, Verstindnis der zu-
grunde liegenden Theorie und die kologische und em-
pirische Rechtfertigung der ausgewihlten Variablen vor-
aussetzt. Dieser Uberblick und die weiteren Beitriige im
Block ,,Statistische Habitatmodelle - Status quo & aktu-
elle Entwicklungen™ sollen dazu eine Hilfestellung lei-
sten.

Der tabellarische Uberblick (Tab. 2.1) soll die ,,Mi-
nimalanforderungen™ an eine gute Habitatmodellierung
als auch einige zusitzliche Aspekte des state-of-the-art
zusammenstellen (vgl. auch Reineking & Schroder
2004b,a; Schroder & Reineking 2004b, in diesem
Band):
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2.7 Datenblatt

2.7.1 Software

Die Autoren empfehlen die Verwendung von R (free
software) oder S-Plus®(Insightful); bestimmte Verfah-
ren lassen sich auch mit SPSS®und vielen anderen Sta-
tistikprogrammen umsetzen.

2.7.2 Webresources

R unter www.r-project.org, wichtige Biblio-
theken fiir LRMs unter S-Plus bei F. Harrell:
http://heswebl.med.virginia.edu/biostat/s/

splus.html, GARP unter http://biodi.sdsc.edu
und http://beta.lifemapper.org/desktopgarp

2.7.3 Kommentierte Literatur

Siehe umfangreiche Angaben zu beispielhaften
Veroffentlichungen in den einzelnen Kapiteln. Empfeh-
lenswerte Biicher sind:

Fox (2002) An R and S-Plus companion to applied re-
gression. - Sage.

Harrell (2001) Regression modeling strategies: with
applications to linear models, logistic regression,
and survival analysis. - Springer.

Hosmer & Lemeshow (2000) Applied logistic regressi-
on. - Wiley.

Quinn & Keough (2002) Experimental design and da-
ta analysis for biologists. - Cambridge University
Press.

Crawley (2002) Statistical computing - an introduction
to data analysis using S-Plus. - Wiley.
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