5

Validierung von Habitatmodellen

Boris Schroder! & Bjorn Reineking?

! Universitiit Potsdam, Institut fiir Geodkologie, Postfach 601553, 14415 Potsdam, Email: boschroe@rz.uni-potsdam.de
2 Umweltforschungszentrum Leipzig/Halle - UFZ GmbH, Sektion Okosystemanalyse, Permoserstr. 15, 04318 Leipzig,

bjoern.reineking@ufz.de

Mit der zunehmenden Bedeutung von Habitatmo-
dellen in der okologischen, naturschutzbiologischen
und biogeographischen Forschung und Anwendung
gewinnt die Validierung dieser Modelle eine besondere
Relevanz. Die Modellvalidierung zielt auf zwei ver-
schiedene Aspekte: zum einen dient sie der objektiven
Einschitzung der Prognosegiite, zum anderen der
Uberpriifung des Giiltigkeitsbereichs. In diesem Beitrag
werden sowohl verschiedene Methoden der internen
Validierung als auch die externe Validierung durch
Modelliibertragungen vorgestellt und Empfehlungen zu
ihrer Durchfiihrung gegeben.

5.1 Einleitung

Habitatmodelle haben sich zu einem wertvollen
Werkzeug in der Okologie, Naturschutzbiologie und
Biogeographie entwickelt. Sie erlauben die funktio-
nale Beschreibung der Art-Habitat-Beziehung und
ermoglichen die Prognose der potentiellen raumlichen
Verteilungsmuster von Organismen in Abhédngigkeit
von aktuellen und zukiinftigen Umwelteigenschaften
(Morrison et al. 1998; Scott et al. 2002). Die Mo-
dellvalidierung zielt auf zwei verschiedene Aspekte:
zum einen dient sie der addquaten Einschitzung der
Prognosegiite, zum anderen der Uberpriifung des
Giiltigkeitsbereichs. Sie ist ein unverzichtbarer Be-
standteil des Modellierungsprozesses, zumal wenn
es um ihre Modellanwendung in Fragestellungen der
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Entscheidungsunterstiitzung in Naturschutz und Habi-
tatmanagement geht — etwa wenn mit Habitatmodellen
erstellte Prognosen die Grundlage von Reservatser-
weiterungen oder Wiedereinbiirgerungsprogrammen
fur gefdhrdete Arten sind (Fielding & Haworth 1995;
Morrison et al. 1998; Noon 1986). So wichtig die
Modellvalidierung ist, so selten ist sie in der Literatur
zur Habitatmodellierung dokumentiert (Fleishman et al.
2003; James & McCulloch 2002; Schréder & Richter
2000).

5.1.1 Begriffsdefinitionen

Wir folgen der Ansicht von Levins (1966), wonach
,.Modelle nicht hinsichtlich der Kriterien ,wahr* oder
J[falsch* bewertet werden kénnen, sondern allein dahin-
gehend, ob sie gute, testbare Hypothesen generieren
und im Rahmen ihres Anwendungskontexts zufrieden
stellende Prognosegiiten erreichen’.

Rykiel  (1996) kommentiert in  einem
Ubersichtsartikel das begriffliche Durcheinander
zum Thema Validierung. Seine Begriffsdefinitionen
fur verschiedene Aspekte der Validierung geben wir
an dieser Stelle gekiirzt wieder. Wenngleich sich diese
Definitionen bei Rykiel (1996) auf Simulationsmodelle
in der Okologie beziehen, lassen sie sich auch auf den
Kontext statistischer Habitatmodelle iibertragen (s. Tab.
5.1).
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Tabelle 5.1. Begriffsdefinitionen fiir verschiedene Aspekte der Validierung nach Rykiel (1996) und ihre Ubertragung auf den
Kontext der Habitatmodellierung. Die grau markierten Aspekte werden in diesem Beitrag behandelt.

Ubertragung auf den Kontext der Habitatmodellierung

Validierungsaspekte Definition bei Rykiel (1996)
m Verifikation Demonstration, dass der Modellfor-
(verification) malismus korrekt ist und keine logi-

schen Fehler enthiilt.

m Kalibrierung Schatzung und Anpassung der Pa-

(calibration) rameter und Konstanten im Modell
mit dem Ziel, die Ubereinstimmung
von Modellvorhersage und Daten zu
erhdhen.

m Validierung Demonstration, dass ein Modell

(validation) im Rahmen seines Anwendungskon-
texts eine zufrieden stellende Pro-
gnosegiite aufweist.

= Glaubwiirdigkeit ausreichendes MaBl an Vertrauen

(credibility) in die Validitat des Modells, so
dass es in der Forschung oder
als Entscheidungsunterstiitzung an-
gewendet werden kann.

m Qualifikation Festlegung des Giiltigkeitsbereichs,

(qualification, in dem das validierte Modell ange-

applicability) wendet werden kann, ohne seine Va-

liditat zu verlieren.

Verifikation und Kalibrierung (i.S. der Parameteridentifikation)
sind wichtige Bestandteile der statistischen Modellbildung, wo-
bei letztere die Schitzung der Modell-

parameter auf der Basis eines Datensatzes, den sog. Trainings-
daten, beschreibt. Im weiteren Text bezieht sich in Anleh-
nung an Reineking & Schrider (2004a) Kalibrierung als ein
Giitekriterium auf das Zueinanderpassen von Vorhersagen und
Beobachtungen (s.u.).

Validierung beschreibt die Modellbewertung auf Grundlage von
Stichproben, die nicht zur Modellschitzung verwendet wurden
(Testdaten); extern oder intern.

Glaubwiirdigkeit zielt v.a. auf die addquate Einschéitzung der Mo-
dellgiite ab, da Giitemale fiir Modelle zu optimistisch geschatzt
werden, wenn sie allein auf den Trainingsdaten berechnet werden
(Verbyla & Litvaitis 1989).

Unter Qualifikation sind z.B. Ubertragbarkeitstests (Bonn &
Schroder 2001; Schroder 2000) fur Modellubertragungen in
Raum und/oder Zeit zur Festlegung des Giiltigkeitsbereichs zu
verstehen.

5.1.2 Ziele der Validierung von Habitatmodellen

In der Regel ist die Prognosegiite eines Habitatmo-
dells fiir Flachen besser, die im Trainingsdatensatz
beriicksichtigt, besser als fiir solche Fldachen, die bei
der Schitzung der Regressionskoeffizienten nicht
einbezogen worden waren (Verbyla & Litvaitis 1989).
Dies gilt vor allem dann, wenn die Modelle auf
der Grundlage kleiner Datensdtze geschitzt werden
(Steyerberg et al. 2001). Die scheinbare Modellgiite
(apparent performance) ist also zu optimistisch, was
an der Uberanpassung (overfitting, s. Abb. 5.1) des
Modells liegen kann (Harrell 2001).

Die Modellvalidierung hingegen zielt auf eine

Vorhersagefehler

gering
Modellkomplexitat

unverzerrte, nicht-optimistische Schitzung der Mo-
dellgiite, um festzustellen, ob und mit welcher Giite die
Prognosen des Modells auch fiir neue Fille verwendet
werden konnen. Dieser Punkt ist auch die Grundlage
der von Rykiel (1996) beschriebenen Glaubwiirdigkeit
(credibility). Validierung beschreibt also die Modellbe-
wertung auf Grundlage von Stichproben, die nicht zur
Modellschitzung verwendet wurden (Testdaten).
Habitatmodelle, die auf der Datengrundlage eines
Untersuchungsgebietes und eines Untersuchungsjahres
erstellt wurden, erlauben - wenn ihre Ijbcrtragbarkeit
nicht untersucht und festgestellt wurde - nur Aussagen,
die rdumlich und zeitlich auf die der Modellierung zu-
grunde liegenden Daten begrenzt sind (Fielding & Ha-
worth 1995). Um diese lokale Aussagekraft der ent-
wickelten Modelle in Richtung allgemeiner Aussagen
zu erweitern, bedarf es ihrer Validierung in rdumlicher
und zeitlicher Dimension (Fielding & Haworth 1995;

Abb. 5.1. Uberanpasung/Overfitting: mit zunehmender
Modellkomplexitit (z.B. durch zunehmende Anzahl
Pradiktorvariablen) verringert sich zwar der Vorhersage-
fehler auf den Trainingsdaten immer weiter; auf den Testdaten
hingegen erreicht er ein Minimum und nimmt dann wieder zu
(verdndert nach Hastie et al. 2001).

Schamberger & O’Neil 1986; Schrioder 2000; Schroder
& Richter 2000), was dem Aspekt der Qualifikation bei
Rykiel (1996) entspricht.

Die Giitekriterien, die im Zuge der Validierung
addquat quantifiziert werden, sind Thema eines weite-
ren Beitrags in diesem Band (Reineking & Schroder
2004a). Validierung betrachtet sowohl die Kalibrierung
eines Modells, d.h. die Ubereinstimmung zwischen den
beobachteten relativen Haufigkeiten der Vorkommen
und den vorhergesagten Vorkommenswahrscheinlich-



keiten, als auch die Diskriminanz, also die Fahigkeit des
Modells, zwischen Vorkommen und Nichtvorkommen
zu unterscheiden. Als Kriterien eignen sich beispiels-
weise: R%, nach Nagelkerke (1991), AUC (Flache unter
der Receiver-Operating-Characteristic-(ROC-)Kurve),
sowie y-Achsenabschnitt und Steigung der Kalibrie-
rungskurve. Sie sind sowohl in R als auch S-Plus
implementiert.

Fiir die schon seit den 80er Jahren in den USA insti-
tutionalisierten Habitat-suitability-index-(HSI)Modelle
werden mitunter Studien zur Validierung durchgefiihrt
(z.B. Brooks 1997; Clark & Lewis 1983; Prosser &
Brooks 1998), fiir die Roloff & Kernoban (1999) Hin-
weise zur Durchfiihrung geben.

5.2 Validierungsverfahren

Es gibt grundsitzlich zwei verschiedene Ansitze zur
Validierung von Habitatmodellen — externe und interne
Validierung. Bei der externen Validierung werden un-
abhiingige Testdaten zur Einschitzung der Modellgiite
verwendet, wihrend bei der internen Validierung die
Testdaten aus dem Trainingsdatensatz mittels Resamp-
lingverfahren erstellt werden (Chatfield 1995; Harrell
2001; Manly 1997; Verbyla & Litvaitis 1989).

5.2.1 Interne Validierung

Bei der internen Validierung wird nur ein Datensatz
zur Kalibrierung des Modells verwendet, dessen Mo-
dellgiite dann durch Anwendung eines Resamplingver-
fahrens abgeschitzt wird.

Data-Splitting

Die einfachste Form der Validierung ist die einmalige
Teilung des zur Verfiigung stehenden Datensatzes in
einen Trainingsdatensatz zur Modellbildung und einen
Testdatensatz zur Modellvalidierung (data-splitting).
Die Teilung erfolgt zufillig, wobei die Verteilung der
Response- und Pridiktorvariablen beriicksichtigt wer-
den kann oder nicht. Diskriminierung und Kalibrierung
werden dann auf der Basis der Testdaten ermittelt.
Das Verfahren kann auch als externe Validierung
interpretiert werden, bei der der ,,quasi-“unabhingige
Testdatensatz nicht aus unabhingig durchgefiihrten
Untersuchungen, sondern aus derselben Erhebung
stammt (Harrell 2001).

Das Verfahren ist nur anwendbar, wenn eine Stich-
probe ausreichenden Umfangs zur Verfligung steht. Har-
rell (2001) empfiehlt fiir den Testdatensatz eine Grofie
von mindestens 100 Beobachtungen fiir die im Daten-
satz mit geringerer Haufigkeit vertretene Kategorie der
Responsevariable (Prasenz bzw. Absenz), um die Vali-
dierung extremer Vorhersagen gewihrleisten zu konnen.

5 Validierung von Habitatmodellen 49

In der Literatur tauchen verschiedene Vorschlage fiir
das Verhiltnis zwischen Trainings- und Testdatensatz-
grofe auf. Steyerberg et al. (2001) testen beispielswei-
se 50:50 und 66,67:33,33, Manel et al. (1999) 80:20,
was der Faustregel bei Huberty (1994) entspricht. Hastie
et al. (2001) schlagen vor, den Datensatz dreizuteilen.
Auf dem ersten Teil werden die verschiedenen Modelle
angepasst, anhand der Modellleistung auf dem zweiten
Teil wird ein Modell ausgewihlt, und dessen Leistung
auf dem letzten Teil bewertet. Hastie et al. (2001) be-
tonen, dass die Aufteilung von den Daten abhéngt, ins-
besondere vom Signal/Rauschen-Verhiltnis; eine typi-
sche Aufteilung sei 50:25:25 (vgl. auch Hurvich & Tsai
1990) .

Data-Splitting hat den Nachteil, dass die Daten-
satzgroBe sowohl fiir die Modellbildung als auch fiir
die Modellevaluation stark verringert wird, was einen
unnétigen Verlust von Information bedeutet. Um diesel-
be Genauigkeit bei der Schitzung der Prognosegiite zu
erhalten, muss bei diesem Verfahren eine viel groBere
Datenmenge verwendet werden als bei Resamplingver-
fahren. Letztlich wird durch Aufteilung des Datensatzes
nicht das eigentliche Modell validiert, sondern nur ein
Modell, das auf einer Teilmenge der Daten geschitzt
wurde (Harrell 2001). Osborne & Suarez-Seoane
(2002) empfehlen, keine Partitionierung der Daten nach
geographischen Gesichtspunkten vorzunehmen, wenn
Modelle fiir groflere Skalen geschitzt werden sollen,
sondern die Einteilung zufillig vorzunehmen.

Die geschitzte Prognosegiite ist eine Kennzahl
fir eine Stichprobe. Das bedeutet, dass ihr Wert in
Abhingigkeit von der zugrunde liegenden Stichprobe
schwankt. Die verschiedenen Validierungsverfahren
zielen darauf ab, die tatsichliche Prognosegiite des
Modells zu bestimmen. Zur Bewertung der Verfahren
ist es niitzlich, zwei Eigenschaften der Schitzung zu
betrachten — die Verzerrung (Bias) und die Varianz
(vgl. Reineking & Schréder 2004a, in diesem Band).
Die Verzerrung ist der systematische Anteil an der
Abweichung der vorhergesagten von den wahren
Vorkommenswahrscheinlichkeiten. Die Schitzung der
Prognosegiite auf den Originaldaten ist, wie bereits
dargelegt, verzerrt — sie fallt im Mittel zu positiv aus
(Steyerberg et al. 2001; Verbyla & Litvaitis 1989).
Der andere Aspekt der Schitzung ist die Varianz,
die beschreibt, wie sehr die Werte der geschitzten
Prognosegiite zwischen verschiedenen Stichproben
schwanken. Die Varianz sollte moglichst klein sein —
wenn das Verfahren im Mittel zwar den richtigen Wert
bestimmt, aber hiufig vom tatsichlichen Wert abweicht
und die Prognosegiite mal zu optimistisch und mal zu
pessimistisch einschétzt, dann ist es ebenfalls nur von
eingeschriinktem Nutzen.

Im Hinblick auf die Verzerrung geht es bei der in-
ternen Validierung darum, eine Balance zwischen zwei
gegenldufigen Interessen zu finden: Zum einen sollte die
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Modellgiite moglichst auf Daten geschiétzt werden, die
nicht zur Anpassung des Modells verwendet wurden,
damit die Schitzung nicht zu optimistisch wird. Auf der
anderen Seite sollten moglichst alle Daten fiir die Mo-
dellanpassung verwendet werden, denn die Giite eines
Modells nimmt im Fall eines konsistenten Schitzers fiir
die Modellparameter zunichst mit zunehmender Daten-
menge zu. Wenn nun ein betréchtlicher Teil der Daten
fiir die Validierung zur Seite gelegt wird und nicht fiir
die Anpassung des Modells zur Verfiigung steht, erhilt
man ein schlechteres Modell, als wenn der komplette
Datensatz zur Modellanpassung verwendet wiirde, und
die Abschitzung der Modellgiite ist unter Umsténden zu
pessimistisch.

Die Varianz in der Schitzung hat zwei Ursachen.
Zum einen wird die Giite aufgrund einer endlichen
Stichprobe aus den Daten geschitzt — wenn beispiels-
weise 10% der Daten zur Seite gelegt wurden. Zum
anderen sind die Daten selbst lediglich eine Stichprobe,
eine neue Erhebung wiirde zu anderen beobachteten
Werten fithren.

Die nachfolgend vorgestellten Resampling-
Verfahren unterscheiden sich in der Art, wie die Daten
in Test- und Trainingsdaten aufgeteilt werden, und
wie die Modellleistung auf Test- und Trainingsdaten
zu einer Schitzung der Modellgiite zusammengefiihrt
wird. In der Folge unterscheiden sie sich im Hinblick
auf Bias und Varianz der Schitzung der Modellgiite.

Kreuzvalidierung

Kreuzvalidierung bezeichnet eine Verallgemeinerung
des Data-Splittings, die einige Probleme dieses Verfah-
rens umgeht. Hierbei werden die Gesamtdaten zufillig
in gleich groBe Teilmengen aufgeteilt. Wenn diese
Teilmengen jeweils den Umfang eines Zehntels des
Datensatzes aufweisen, spricht man von zehnfacher
Kreuzvalidierung. Die ersten neun Zehntel werden dann
als Trainingsdatensatz zur Modellbildung verwendet
(inkl. Test auf Interaktionen, Variablenselektion etc., s.
Schroder & Reineking 2004) und dann die Modellgiite
auf dem restlichen Zehntel bestimmt. Nach diesem
Durchgang werden Test- und Trainingsdatensitze
gewechselt und die Prozedur wiederholt. Nach zehn
Wiederholungen, wenn also jede Beobachtung einmal
zur Evaluierung im Testdatensatz beigetragen hat,
konnen dann Mittelwerte der Giitekriterien gebildet
werden. Um die Stabilitdt der Ergebnisse zu erhGhen,
kann das gesamte Verfahren mit neuen Aufteilungen
mehrfach wiederholt werden.

Wenn die Privalenz deutlich von 50% abweicht,
d.h. wenn also beispielsweise wesentlich mehr Nicht-
vorkommen in den Daten enthalten sind als Vorkom-
men, dann ist es sinnvoll, geschichtete Stichproben zu
ziehen (stratified sampling), d.h. die Aufteilung der Da-

ten so zu wahlen, dass der Anteil von Vorkommen in
jedem der Teile etwa gleich ist.

Harrell (2001) fiihrt als Nachteil dieses Verfahrens
an, dass auch hier die Wahl der Datensatzgrofen belie-
big ist und haufig mehr als 200 Wiederholungen nétig
sind, um genaue Aussagen zur Modellgiite treffen zu
konnen. Zudem reprisentiert die Kreuzvalidierung nicht
zwangsldufig die Variabilitit der Variablenselektion,
etwa wenn die gewihlten Trainingsdatensitze dhnlich
groB} sind wie der Originaldatensatz und dementspre-
chend nur kleine Testdatensitze verwendet werden.
Letztlich wird auch bei der Kreuzvalidierung nicht das
eigentliche Modell fiir alle Beobachtungen validiert.
Beispiele fiir die Durchfiihrung der Kreuzvalidierung in
der Habitatmodellierung finden sich u.a. bei Bio et al.
(2002), Boyce et al. (2002), Lehmann et al. (2002),
Manel et al. (1999) und Schroder (2000).

Leave-One-Out-Kreuzvalidierung

Ein Extremfall der Kreuzvalidierung ist das Leave-one-
out-Verfahren, bei der jeweils nur eine Beobachtung
zum Testen des Modells verwendet wird, das auf der
Grundlage aller anderen n — 1 Beobachtungen geschétzt
wird. Dies wird n-mal wiederholt, bis jede Beobachtung
einmal zum Testen verwendet wurde. Nach Efron
(1983) ist aber das oben erlduterte Verfahren gruppier-
ter Kreuzvalidierung vorzuziehen, da es eine genauere
Abschitzung der Modellgiite ermoglicht. Manel et al.
(1999) zeigen ein Beispiel fiir die Leave-One-Out-
Kreuzvalidierung in der Habitatmodellierung.

Bootstrap

Einfacher Bootstrap (regular bootstrap)
Bootstrapping liefert fast unverzerrte Schatzungen der
Modellgiite ohne Daten bei der Schitzung der Parame-
ter des endgiiltigen Modells zuriickzuhalten (Efron &
Tibshirani 1993). Das Verfahren lauft wie folgt ab: es
wird eine Bootstrap-Stichprobe durch zufalliges Ziehen
von n Beobachtungen aus dem Gesamtdatensatz mit
Zuriicklegen erzeugt. Dieser Bootstrap-Datensatz wird
als Trainingsdatensatz verwendet, wihrend die Ori-
ginaldaten als Testdatensatz fungieren. Die Differenz
zwischen der Vorhersagegiite auf Trainings- und Test-
datensatz ist dann eine Schétzung fiir den Optimismus
des Modells. Diese Prozedur wird haufig (meist > 100-
mal) wiederholt und abschlieBend werden Mittelwerte
aller Giitekriterien berechnet. Der durchschnittliche
Optimismus wird dann von den naiven Giitekriterien
des eigentlichen Modells subtrahiert und man erhalt
eine Schitzung der Modellgiite, die hinsichtlich der
Uberanpassung korrigiert ist. Durch Bootstrapping wird
also der Prozess, der zur Schitzung des Originalmodells
gefiihrt hat, validiert (Harrell 2001).



Ein weiterer Vorteil des Bootstrapping ist die
Méglichkeit, schrittweise Variablenselektion hinsicht-
lich der Beliebigkeit der ins Modell aufgenommenen
Variablen zu iiberpriifen (Wisnowski et al. 2003). Oft-
mals weisen einzelne Variablen sehr dhnliche Beitrige
zum Modell auf, und es hingt nur von einzelnen Beob-
achtungen im Trainingsdatensatz ab, welche von ihnen
bei schrittweiser Selektion im Modell verbleibt (vgl.
Reineking & Schrdder 2004b). Diese werden fiir jede
Bootstrap-Stichprobe dokumentiert, so dass bei Mu-
stern, die von einem stochastischen Prozess generiert
worden sind, anstelle schrittweiser Variablenselektion
auf andere Selektions- oder Datenreduktionsverfahren
zuriickgegriffen werden kann.

Beispiele fiir die Anwendung des Bootstrapping in
der Habitatmodellierung finden sich bei Oppel et al.
(2004), Peppler-Lisbach & Schroder (2004) sowie
Reineking & Schrdder (2003). Guisan & Zimmermann
(2000) zeigen eine Anwendung fiir Habitatmodelle mit
ordinalskalierter Responsevariablen.

Bootstrap-Variante 1:.632

Bei der .632 Variante des Bootstrap-Resamplings
werden die nicht in den Bootstrap-Stichproben (d.h.
den jeweiligen Trainingsdatensdtzen) enthaltenen
Beobachtungen anstelle des Originaldatensatzes zum
Testen der Modellgiite herangezogen. Seinen Na-
men hat das Verfahren daher, dass im Durchschnitt
63,2% der Beobachtungen mindestens einmal in einer
Bootstrap-Stichprobe enthalten sind. Die geschitzte
Modellgiite entspricht dann einer gewichteten Kom-
bination: 0,368 - smg + 0,632 - mg, wobei smg die
scheinbare Modellgiite und mg die Modellgiite auf
den Testdaten bezeichnet. Weitere Gewichte konnen
die Hiufigkeit der Aufnahme in die Trainingsdaten
beriicksichtigen.

Bootstrap-Variante I1: .632+

Eine Erweiterung dieser Variante des Bootstrappings ist
die .632+ Variante, bei der die Gewichte vom Mal} der
Uberanpassung des Modells abhingen (Efron & Tibs-
hirani 1997). Die geschitzte Modellgiite errechnet sich
dann als (1 —w) - smg+w-mg, mit w= 0,632/(1 —
0,368 - R), wobei R die relative Uberanpassung bezeich-
net (vgl. Steyerberg et al. 2001).

Grofer Optimismus, also eine hohe Differenz im
Zihler, ergibt hohe Werte von R, was bedeutet, dass
dann w nahe bei 1 liegt und die Modellgiite fast aus-
schlieBlich durch die Giite auf den Testdaten bestimmt
wird. Bei geringer Uberanpassung liegt R nahe bei 0, w
nahe bei 0,632 und die geschéatzte Modellgiite entspricht
der mittels der .632-Variante errechneten.

Die Motivation fiir die Entwicklung des .632-
Bootstraps und anschliefend des .632+Bootstraps war
jeweils, dass die vorher bestechenden Verfahren bei
Klassifikationsmethoden, die zu Uberanpassung neigen,
eine optimistische Verzerrung zeigten.
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5.2.2 Externe Validierung

Bei der externen Validierung wird ein unabhingiger
Datensatz zur Uberpriifung der Modellgiite verwendet.
Dieser kann im einfachsten Fall aus dem Originaldaten-
satz zuriickgehalten werden (hold-out Verfahren), was
dem Data-Splitting entspricht (s.0.). Giinstigenfalls lie-
gen ,wirklich unabhéngige Daten vor, die nach dem-
selben Verfahren erhoben wurden und fiir die viele der
in Fielding & Bell (1997) oder Reineking & Schroder
(2004b, in diesem Band) aufgefiihrten Kriterien berech-
net werden konnen.

Wenn die unabhingigen Daten aus anderen Regio-
nen oder Untersuchungsjahren stammen, kann durch
diese Form der Validierung auch der Giiltigkeitsbereich
des Modells evaluiert werden. Ebenso lisst sich dadurch
das Auftreten lokaler Adaptationen (Kuussaari et al.
2000) oder untypischer Untersuchungsjahre (Kindvall
1995) analysieren. Brzeziecki et al. (1993), Capen et al.
(1986), Guisan et al. (1998, 1999), Fielding & Haworth
(1995), Schroder (1997) sowie Zimmermann & Kien-
ast (1999) zeigen Beispiele der externen Validierung von
Habitatmodellen.

Randomisierungsverfahren zur Abschiitzung der
Uberanpassung

Harrell (2001) schldgt ein Randomisierungsver-
fahren vor, das zur heuristischen Abschitzung der
Uberanpassung  (overfitting) geeignet ist. Hierbei
wird die Responsevariable zufillig permutiert — d.h.
Pridsenzen und Absenzen zufillig auf die Datensitze
verteilt — und dann ein Modell mit unverinderten
Pridiktorvariablen und permutierter Responsevariablen
geschitzt. Die Modellgiite wird sowohl fiir diesen
Trainingsdatensatz als auch fiir den Originaldatensatz
mit unveridnderter Responsevariable bestimmt. Wenn
Uberanpassung kein Problem darstellt, sollten beide
Giitekriterien ungefihr dieselben Werte aufweisen
und eine schlechte Modellqualitdt anzeigen. Je besser
das Modell an die zufillig permutierte Responseva-
riable angepasst werden kann, desto ausgeprigtere
Uberanpassung ist zu erwarten.

Réumliche und zeitliche ﬁbertragbarkeit

Stehen Datensitze aus Erhebungen in verschiedenen
Untersuchungsgebieten und -jahren zur Verfiigung, so
kann durch externe Validierung die Ubertragbarkeit von
Habitatmodellen untersucht und ihr Giiltigkeitsbereich
festgelegt werden.

In einigen Arbeiten fokussieren die Autoren eher
auf die Robustheit der geschitzten Modelle (Freeman
etal. 1997, vgl. z.B.), vergleichbar mit dem Einsatz des
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Bootstrapping bei der Variablenselektion. Hierbei wer-
den die Datensitze eines Jahres oder Untersuchungsge-
biets jeweils als Trainingsdatensitze verwendet. Unter-
sucht wird dann, ob in diese Originalmodelle dieselben
Pradiktorvariablen mit vergleichbaren Abhingigkeiten
eingehen, d.h. dieselben Vorzeichen fiir die Regressi-
onskoeffizienten geschiitzt werden bzw. diese dieselben
Werte aufweisen (vgl. Strobach 2002).

Weitere Analysen zur Ubertragbarkeit fokussieren
auf den Aspekt der Diskriminanz. Dabei geht es um
die Frage, ob und mit welcher Qualitdt das Modell in
der Lage ist, die Inzidenz fiir Flachen anderer Untersu-
chungsgebiete oder -jahre vorherzusagen.

Fielding & Bell (1997) oder (Reineking & Schrider
2004a, in diesem Band) fiihren einige Giitekriterien
an, mit denen die Klassifikationsgiite eines Modells
in Abhéngigkeit vom Klassifikationsschwellenwert
bestimmt werden kann. Mit diesen wird dann die Giite
der Modelliibertragung bestimmt. Derzeit wird haufig
Cohen’s Kappa (Cohen 1960; Monserud & Leemans
1992) verwendet, weil x nicht so stark wie andere
schwellenwertabhingige Giitemalle — z.B. der Anteil
korrekter Klassifikationen — von der Prédvalenz abhingt
(Manel et al. 2001) und die Klassifikationsgiite eines
Zufallsmodells beriicksichtigt. Uns ist aber kein Bei-
spiel aus der Literatur bekannt, in dem fiir eines dieser
Giitekriterien ein Signifikanztest zur Ubertragbarkeit
durchgefiihrt wird.

Thomas & Bovee (1993); Freeman et al. (1997)
sowie Schrider & Richter (2000) fiithren Signifikanz-
tests fiir Klassifikationsmatrizen durch, in denen be-
obachtete Vorkommen und Nichtvorkommen der vor-
hergesagten Inzidenz, iiber die Anwendung eines Klas-
sifikationsschwellenwertes (cufoff-value) abgeleitet aus
den geschitzten Vorkommenswahrscheinlichkeiten, ge-
geniiber gestellt werden (vgl. Reineking & Schroder
2004a).

Mittels eines G-Tests — Thomas & Bovee (1993) so-
wie Freeman et al. (1997) verwenden den traditionellen
% 2-Test (Unterschiede und Vorschlige zur adiquaten
Verwendung s. Sokal & Rohlf 1995, S. 729) — wird
der Zusammenhang zwischen Daten und Prognosen
in den Klassifikationsmatrizen iiberpriift. Getestet
wird die Nullhypothese, dass geeignete (Vorhersage:
Vorkommen) und ungeeignete Flichen (Vorhersage:
Nichtvorkommen) in demselben Verhéltnis besetzt sind.
Uberschreitet die aus der Belegung der Klassifikations-
matrix berechnete Teststatistik einen kritischen Wert,
so ist die Nullhypothese zu verwerfern, d.h., dass auf
geeigneten Flichen proportional héufiger Vorkommen
beobachtet werden. Kann die Nullhypothese fiir eine
Modelliibertragung nicht verworfen werden, so ist das
iibertragene Modell nicht besser als ein Zufallsmodell
und gilt damit als nicht iibertragbar. Dieses Verfahren
hat den Nachteil, dass sein Ergebnis vom gewiéhlten

Klassifikationsschwellenwert abhingt (vgl. Reineking
& Schroder 20044, in diesem Band).

Einen vergleichbaren Signifikanztest der Mo-
delliibertragung, der unabhingig von der getroffenen
Wahl des Klassifikationsschwellenwertes ist, wird bei
Schroder (2000) aus ROC-Kurven abgeleitet. ROC-
Kurven erhdlt man durch Auftragung der Sensitivitit
— Anteil der korrekten Vorkommensprognosen — iiber
dem Term (1-—Spezifizitit) — Anteil der falschen
Nichtvorkommensprognosen — fiir alle denkbaren
Klassifikationsschwellenwerte (s. Hanley & McNeil
1982; Reineking & Schroder 2004a; Zweig & Camp-
bell 1993). Nach Beck & Shultz (1986) testet die in
Gleichung 5.1 gezeigte Statistik die Nullhypothese,
dass sich die Flache unter der ROC-Kurve (d4rea
Under Curve, AUC) nicht signifikant von einem vorher
festzulegenden kritischen AUC-Wert unterscheidet.

Z = (AUC — AUCyi) /SEauc (5.1)

mit AUC: Fliche unter der ROC-Kurve; AUCy,;,: kriti-
scher AUC-Wert, z.B. AUCg = 0,7; SEquc: Standard-
fehler der Flache unter der ROC-Kurve.

Da Z ~ N(0,1) gilt (Beck & Shultz 1986), z al-
so standardnormalverteilt ist, kann man durch den Ver-
gleich mit den Quantilen der Standardnormalverteilung
Aussagen dariiber treffen, ob die Fliche unter der ROC-
Kurve signifikant vom kritischen AUC-Wert — etwa ei-
nes Zufallsmodells (AUCk+ = 0,5) oder eines akzepta-
blen Modells (4UCp = 0,7 vgl. Hosmer & Lemeshow
2000) — abweicht. Der Vorteil dieses Signifikanztests
ist, dass der gesamte Bereich moglicher Klassifizierun-
gen beriicksichtigt wird und sich dadurch unterschiedli-
che Privalenzen in den Trainings- und Testdatensdtzen
weniger stark auf die Bewertung der Ubertragbarkeit
auswirken. Alternativ kann auch nach Berechnung des
Konfidenzintervalls fiir AUC angegeben werden, ob es
AUC},i; bei vorgegebener Konfidenzzahl iiberdeckt oder
nicht.

Allerdings ist anzumerken, dass das in vielen Sta-
tistikprogrammen zur Berechnung des Standardfehlers
des AUC eingesetzte Verfahren nach DeLong et al.
(1988) nicht in jedem Fall geeignet ist, vor allem
bei kleinen Datensitzen und hohen AUC-Werten.
Obuchowski & Lieber (1998) geben in diesem Zusam-
menhang einen Mindeststichprobenumfang von 200
Féllen an.

Schwerer wiegt, dass das mit diesem Verfahren
berechnete (asymptotische, auf Approximation einer
Normalverteilung beruhende) Konfidenzintervall sym-
metrisch um den AUC liegt, wihrend es eigentlich
asymmetrisch ist, vor allem dann, wenn AUC sehr hohe
Werte nahe 1 annimmt. So kann das Konfidenzintervall
Werte grofler 1 umfassen (vgl. Obuchowski & Lieber
2002; Vida 2001).

Diese Probleme treten nicht auf, wenn man zur
Berechnung des Konfidenzintervalls Resampling-
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Abb. 5.2. ROC-Kurven fiir Original- und rdumliche
iibertragene Habitatmodelle fiir die Kurzfiligelige Schwert-
schrecke Conocephalus dorsalis in zwei Niedermooren,
Dromling und Rhinluch (aus Schroder 2000). Alle vier
AUC-Werte sind signifikant von AUCj,;= 0,5 verschieden.

Verfahren verwendet. Wihrend Schrider (2003) unter
http://brandenburg.geoecology.uni-potsdam.
de/users/schroeder/download.html ein
Programm zur Verfiigung stellt, welches u.a.
Konfidenzintervalle fiir AUC mittels der Boot-
strap-Perzentilmethode berechnet, die uU. ei-
ne Verzerrung aufweisen konnen, ermoglicht
die aus dem medizinischen Bereich stammen-
de Software AccuROC - zu beziehen unter
http://www.accumetric.com/accurocw.htm—
verschiedene Verfahren zur Berechnung des Intervalls
(Vida 2001). Ein weiteres, auf der Mann-Whitney-
Statistik beruhendes Verfahren, stellt Mee (1990)
VOr.

Beispiele fiir Untersuchungen hinsichtlich der
zeitlichen Ubertragbarkeit von Habitatmodellen finden
sich u.a. bei Dennis & Eales (1999); Rice et al. (1986);
Schroder & Richter (2000) sowie unter Verwendung
der beiden oben beschriebenen Ubertragbarkeitstests
bei Schroder (2000). Die riumliche Ubertragbarkeit
ihrer Modelle untersuchen z.B. Fleishman et al. (2003);
Freeman et al. (1997); Glozier et al. (1997); Lavers &
Haines-Young (1997); Leftwich et al. (1997); Ozesmi
& Mitsch (1997); Schroder & Richter (2000); Schrider
(2000, s. Abb. 5.2) sowie Thomas & Bovee (1993).

Bozek & Rahel (1992); Fielding & Haworth
(1995); Fleishman et al. (2003) sowie Schroder &
Richter (2000) und Schroder (2000) leiten aus ihren
Untersuchungen auch Aussagen zum giiltigen An-
wendungsbereich ihrer Habitatmodelle ab. Bonn &
Schroder (2001) wenden dieses Verfahren an, um die
Ubertragbarkeit von Habitatmodellen einzelner Arten
auf andere Arten und Artengruppen zu testen und damit
den Schirmeffekt einzelner Zielarten nachzuweisen.
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5.2.3 Vergleich der Validierungsverfahren und
Empfehlung

Data-Splitting ist sicherlich das einfachste Validierungs-
verfahren, das aber nur dann sinnvoll ist, wenn sehr
grofle Datensitze — z.B. auf der Basis von Fernerkun-
dungsdaten — vorhanden sind Guisan & Zimmermann
(2000). Erst mit der Verfiigbarkeit ausgereifter Soft-
ware finden die rechenintensiven Resamplingverfahren
der internen Validierung hdufigere Anwendung (Reine-
king & Schroder 2003). Guisan & Zimmermann (2000)
schlagen vor, die interne Validierung als Ergénzung zur
externen Validierung zu verwenden, da erstere stirker
auf den Aspekt der unverzerrten Schitzung der Mo-
dellgiite zielt. Dagegen stellen Lehmann et al. (2002) zur
Diskussion, ob externe Validierung der internen in al-
len Fillen vorzuziehen ist, da durch die Verwendung un-
abhingiger Daten die Gefahr steigt, verschiedene Samp-
ling-Strategien anstelle von verschiedenen Modellen zu
vergleichen. Auch steigt durch die Beriicksichtigung un-
abhingiger Daten das Risiko, durch Kartierungsfehler,
unadéquate Kartenauflosungen usf. neue Unsicherhei-
ten in die Analyse zu tragen (Zimmermann & Kien-
ast 1999). Was interne Validierungsverfahren allerdings
nicht liefern konnen, ist die Beurteilung des Giiltigkeits-
oder Anwendungsbereiches eines Modells, die nur auf
Grundlage anderer Erhebungen aus anderen Untersu-
chungsgebieten und/oder -jahren erfolgen kann. Ob da-
bei die zeitlichen Abhdngigkeiten eine Untersuchung
der zeitlichen Ubertragbarkeit verfilschen, muss unter-
sucht werden.

In ihrer vergleichenden Studie zeigen Steyerberg
et al. (2001), dass in ihrem Fall Bootstrapping den an-
deren Verfahren — Data-Splitting und Kreuzvalidierung
mit verschiedenen Aufteilungen — bei der Bewertung
von logistischen Regressionsmodellen iiberlegen ist
und zu weniger verzerrten und weniger variablen
Einschitzungen der Modellgiite fithrt. Auch die Boot-
strap-Varianten (.632 und.632+) schnitten schlechter
ab als das reguldre Bootstrapping. In einer Studie,
in der anhand verschiedener Klassifikationsprobleme
der .632Bootstrap, Leave-one-Out Kreuzvalidierung
(mit m = 1, 2, oder 5) sowie 2-, 5-, 10 und 20-fache
Kreuzvalidierung fiir zwei Klassifikationsverfahren
verglichen wurden, kommt Kohavi (1995) zum Schluss,
dass stratifizierte zehnfache Kreuzvalidierung die beste
Methode fiir die Modellwahl ist.

Es hingt also von den Eigenschaften des statisti-
schen Verfahrens und von den Daten ab, wie gut die ver-
schiedenen Methoden abschneiden. Keines der vorge-
stellten Validierungsverfahren ist unter allen Umstinden
das Beste.

Optimal wire es, wenn man Konfidenzintervalle fiir
alle validierten KenngroBen hitte. Uns sind allerdings
keine Anwendungsbeispiele bekannt, in denen das bei
interner Validierung durchgefiihrt worden wére. Unse-
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re Empfehlung ist es, auf jeden Fall eine interne Vali-
dierung der Habitatmodelle durchzufiihren, um realisti-
sche Schitzwerte fiir die Modellgiite hinsichtlich Kali-
brierung und Diskriminanz zu erhalten. Fiir Habitatmo-
delle, die mittels logistischer Regression geschitzt wur-
den, sind der gewohnliche Bootstrap oder die zehnfa-
che Kreuzvalidierung geeignete Verfahren. Wenn Habi-
tatmodelle in der Naturschutzpraxis eingesetzt werden
sollen, sollte vorher ihr Giiltigkeitsbereich untersucht
worden sein. Dafiir eignet sich in unseren Augen am
besten, analoge Datensitze in anderen Untersuchungs-
gebieten zu erheben. Die Giite des Modells auf diesen
Daten kann dann anhand verschiedener Giitekriterien
iiberpriift werden, fiir die jeweils Konfidenzintervalle
angegeben werden sollten. Bei gro8eren Datensitzen
kann die rdumliche oder raumzeitliche Ubertragbarkeit
der Modelle durch den ROC-Signifikanztest iiberpriift
werden.
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5.4 Datenblatt

5.4.1 Software

Die Autoren empfehlen die Verwendung von R (fiee
software) oder S-Plus (Insightful); bestimmte Verfahren
lassen sich auch mit SPSS und vielen anderen Statistik-
programmen umsetzen.

5.4.2 Webresources

* R unter www.r-project.org

* Ein Delphi-Programm zur Berechnung von ROC-
Kurven, AUC-Werten und optimalen Klassifikati-
onsschwellenwerten sowie zur Durchfithrung des

im Text beschriebenen Ubertragbarkeitstests wird
von B. Schroder unter http://brandenburg.
geoecology.uni-potsdam.de/users/
schroeder/download.html  zur  Verfiigung
gestellt.

5.4.3 Kommentierte Literatur

S. umfangreiche Angaben zu Dbeispielhaften
Ver6ffentlichungen in den einzelnen Kapiteln.
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