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4.1 Einleitung

Habitatmodelle quantifizieren die Beziehung von Vor-
kommen eines Organismus und Habitateigenschaften.
Durch Fernerkundungstechnologie und geographische
Informationssysteme (GIS) liegen heute oftmals viele
Informationen iiber Habitateigenschaften vor. Ange-
sichts der Fiille moglicher Pridiktorvariablen muss
eine Auswahl getroffen werden. Dafiir gibt es im we-
sentlichen zwei Griinde. Zum einen besteht die Gefahr
der Uberanpassung (Overfitting) des Modells an die
Daten, wenn der grolen Zahl von Pridiktorvariablen
nicht hinreichend viele Vorkommens- und Nicht-
vorkommensaufnahmen gegeniiber stehen (s. auch
Schroder & Reineking 2004a,b, in diesem Band). Ein
iiberangepasstes Modell macht schlechte Vorhersagen,
und Uberanpassung ist der haufigste Grund fiir unzu-
verldssige Modelle (Harrell 2001). Der zweite Grund,
Variablen auszuwihlen, ist, dass Modelle mit sehr
vielen Variablen schwierig zu interpretieren sind. Ein
Modell mit 20 oder mehr Variablen ist letztlich kaum
mehr nachzuvollziehen, und Variablenselektion dient
in diesem Fall dem Ziel, sich auf das Wesentliche zu
konzentrieren.

Diese beiden Griinde dominieren in der Regel
die Vorteile eines Modells, das alle verfiigbaren Va-
riablen enthdlt — die hohe Klassifikationsleistung auf
den Trainingsdaten, die unverzerrte Abschitzung der
EffektgroBen fiir alle verfiigbaren Variablen und das
Vermeiden der ,,Qual der Wahl“.

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.

Dieser Beitrag ist folgendermaBen aufgebaut:
Zunichst diskutieren wir den Bias-Variance-Tradeoff,
der dem Problem der Uberanpassung zugrunde liegt.
Ausgehend von dieser theoretischen Grundlage stellen
wir die Grundidee und einige der wichtigsten Anséitze
zur Variablenselektion vor. Im Anschluss daran werden
einige Probleme der Variablenselektion aufgefiihrt
sowie Alternativen und Erginzungen aufgezeigt. Ab-
schlieBend geben wir einige Empfehlungen fiir sichere
und effektive Variablenselektion.

4.2 Bias-Variance-Tradeoff

Der Vorhersagefehler eines Modells kann in drei Anteile
zerlegt werden: den irreduziblen Fehler, die Verzerrung
(bias) und die Varianz (Hastie et al. 2001).

Der irreduzible Fehler ist durch die unvermeidbare
Stochastizitdt des Systems bedingt. Die Umweltbedin-
gungen legen nicht vollstindig fest, ob ein Organismus
an einer bestimmten Stelle vorkommt oder nicht,
sondern beeinflussen lediglich seine Vorkommenswahr-
scheinlichkeit. Selbst wenn die Umweltbedingungen
ideal sind, werden wir in der Regel in einem Teil
der Fille den Organismus nicht antreffen. Wenn die
Vorkommenswahrscheinlichkeit beispielsweise 90%
betrdigt, dann ist unsere beste Vorhersage, dass der
Organismus immer vorkommt, und wir werden in 10%
der Fille eine falsche Vorhersage treffen.
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Abb. 4.1. Veranschaulichung des Bias-Variance-Tradeoff
(verdndert nach Hastie et al. 2001). Mit zunehmen-
der Modellkomplexitdt (z.B. durch zunehmende Anzahl
Pradiktorvariablen) sinkt die Fehlerrate auf den Daten, an die
das Modell angepasst wurde. Auf Testdaten ist der Fehler zum
einen hoher als auf den Trainingsdaten, zum anderen nimmt
der Optimismus, d.h. die Differenz zwischen den Fehlerraten
auf Trainings- und Testdaten, mit steigender Modellkomple-
Xitét zu.

Die Verzerrung ist der systematische Fehler des Mo-
dells, d.h. der systematische Anteil an der Abweichung
der vorhergesagten Vorkommenswahrscheinlichkeiten
von den wahren Vorkommenswahrscheinlichkeiten
(s. auch den Beitrag zu Giitemallen von Reineking &
Schréder 2004, in diesem Band). Die Ursache ist, dass
das Modell die zugrundeliegende Verteilung nicht ab-
bilden kann, weil entweder relevante Umweltvariablen
nicht beriicksichtigt wurden oder weil der Zusammen-
hang zwischen den Ausprigungen der Umweltvariablen
und der Vorkommenswahrscheinlichkeit nicht richtig
widergespiegelt wird.

Die Varianz eines Modells ergibt sich aus der Tatsa-
che, dass die Beobachtungen, die uns zur Verfligung ste-
hen, um die Modellparameter zu schitzen, lediglich ei-
ne Stichprobe aus der Grundgesamtheit ist. Wenn wir zu
einem anderen Zeitpunkt die Aufnahmen wiederholten,
ergibe sich ein etwas anderes Muster der Vorkommen
und Nichtvorkommen. Entsprechend fielen die Parame-
terschitzwerte und die Vorhersagen etwas anders aus. Je
flexibler das Modell ist, desto stirker werden die spezi-
fischen Besonderheiten der verschiedenen Stichproben
auf die Parameterschitzungen und Modellvorhersagen
durchschlagen.

Je komplexer ein Modell ist, d.h. je mehr Umwelt-
variablen beriicksichtigt werden und je flexibler die Zu-
sammenhinge zwischen Umweltvariablen und Vorkom-
men beschrieben werden, desto geringer ist die systema-
tische Abweichung des Modells, aber umso grofler ist
seine Varianz. Das flexiblere Modell wird eine geringe-
re Fehlerrate auf den Daten zeigen, an die es angepasst

wurde, aber nicht notwendigerweise auf neuen Daten (s.
Abb. 4.1).

Wenn man vor der Wahl zwischen einem komplexe-
ren und einem einfacheren Modell steht, hingt es ent-
scheidend von den zur Verfiigung stehenden Daten ab,
ob der Modellfehler von der Verzerrung oder von der
Varianz dominiert wird (vgl. Abb. 5.2 in Schrider &
Reineking 20044, in diesem Band), und ob entsprechend
das komplexere oder das einfachere Modell vorzuziehen
ist. Eine adéquate Anzahl von Beobachtungen wird z.B.
bei Steyerberg et al. (2001) fiir einen ausgeglichen Da-
tensatz (Pravalenz, d.h. Anteil der Vorkommen ungefihr
50%) mit ca. zehn Prisenzen pro Variable angegeben.

4.2.1 Grundidee und Vorgehen der
Variablenselektion

Die Grundidee der Variablenselektion ist es, Bias fiir Va-
rianz einzutauschen. Wenn die Reduktion in Varianz die
Erhohung der Verzerrung iibertrifft, dann sollte dem ein-
facheren Modell der Vorzug gegeben werden, weil es im
Schnitt eine bessere Vorhersageleistung zeigen wird.

Fin Verfahren der Variablenselektion besteht
iiblicherweise aus einem Kriterium der Modellgiite,
nach dem die verschiedenen Modellkandidaten bewertet
werden, und einem Algorithmus, der aus der Fiille der
Modellkandidaten das Modell herauszufinden sucht,
das dieses Kriterium optimiert.

Wie oben diskutiert wurde, zeigen komplexere Mo-
delle eine bessere Anpassung an die Trainingsdaten als
einfachere Modelle. Daher wird fiir die Variablense-
lektion nicht allein auf die Modellanpassung (gemes-
sen z.B. iiber die Likelihood, s. Schrider & Reineking
2004a, in diesem Band) geachtet, sondern die Modell-
komplexitit wird ebenfalls beriicksichtigt. Die Modell-
komplexitit wird dabei in der Regel entweder iiber die
Anzahl verwendeter Parameter gemessen oder iiber die
Betrige der Modellparameterwerte.

Selektionskriterien

Ein groBer Teil der Selektionskriterien ldsst sich als ein
gewichtetes Mittel aus einem Maf fiir die Modellanpas-
sung (model fit) und einem MaB fiir die Modellkomple-
xitidt auffassen. Als MaB fiir die Modellanpassung wird
die Devianz D = —2log(Likelihood) = —2LL verwen-
det. Das relative Gewicht der Modellkomplexitit zur
Modellanpassung wird durch einen Koeffizienten A fest-
gelegt. Ein solches Kriterium hat daher folgenden Auf-
bau:

Kriterium = —2LL + A - Modellkomplexitit
= D+ \-Modellkomplexitit (4.1)



Die verschiedenen Methoden unterscheiden sich
zum einen in der Wahl von A und zum anderen in der
Wahl des MaBes fiir die Modellkomplexitit.

Die populdrsten Selektionskriterien verwenden die
Anzahl der Freiheitsgrade des Modells als MaB fiir die
Modellkomplexitit. Im Fall der logistischen Regressi-
on ist dies identisch mit der Anzahl geschitzter Pa-
rameter. Der AIC (4An Information Criterion, oftmals
nach seinem Autor auch als Akaike Information Crite-
rion bezeichnet, Akaike 1974) ist gegeben durch A =
2, wihrend der BIC (Bayes Information Criterion oder
Schwarz Information Criterion, Schwarz 1978) A = lnn
verwendet, wobei n die Anzahl der Beobachtungen ist.
Der BIC bestraft die Modellkomplexitét also fiir n > 7
stiarker und fithrt daher zu sparsameren Modellen; oft-
mals haben die resultierenden Modelle aber eine zu
groBle Verzerrung, d.h. sie enthalten zu wenige Varia-
blen.

Fiir geringe Stichprobenumfénge wird ein modifi-
zierter AIC¢ vorgeschlagen, bei dem der Bestrafungs-
term 2p mit dem Wert 1+ % multipliziert wird.
Hierbei ist n die Anzahl der Beobachtungen und p die
Anzahl der geschitzten Parameter (Harrell 2001; Hur-
vich & Tsai 1989).

Das wohl am haufigsten verwendete Verfahren
zur Variablenselektion ist die schrittweise Selektion
mit einem kritischen Signifikanzniveau fiir die hinzu-
zufiigenden oder zu entfernenden Variablen (Hosmer
& Lemeshow 2000). Dieses Verfahren lédsst sich so
verstehen, dass als Komplexititsmall die Anzahl der
Freiheitsgrade verwendet wird. Der Wert von A ist dabei
abhingig von dem gewdhlten kritischen Signifikanz-
niveau .. Es ist oft darauf hingewiesen worden, dass
der AIC einem Signifikanzniveau von 0,157 entspricht,
wenn fiir die betrachtete Variable ein linearer Parameter
geschiitzt wird (z.B. Harrell 2001). Die Aquivalenz
ergibt sich aus dem Likelihood-Ratio Test, bei dem die
Teststatistik gleich der Differenz zwischen dem Modell
ohne bzw. mit der zu testenden Variablen ist (vgl.
Schrioder & Reineking 2004a; Hosmer & Lemeshow
2000). Unter der Nullhypothese, dass der Parameter 0
ist, d.h. kein Unterschied zwischen den beiden Model-
len besteht, ist die Teststatistik %>- verteilt mit einem
Freiheitsgrad. Ein Wert von 2 fiir die x2-Statistik mit
einem Freiheitsgrad entspricht dann gerade einem o von
0,157. Umgekehrt ldsst sich iiber die Quantilsfunktion
der y2-Verteilung berechnen, welcher Wert fiir die
Statistik einem Quantil von 1-¢ bei einem Freiheitsgrad
entspricht. Dies ist dann gleich dem dquivalenten Wert
von A. So entspricht ein kritisches Signifikanzniveau o
= 0,05 einem A = 3,84.

Anstelle der Anzahl der Modellparameter konnen
auch Parameterwerte zu einem Komplexititsmall zu-
sammengefasst werden. Beim sogenannten Lasso (least
absolute shrinkage and selection operator) Verfahren
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(Tibshirani 1996) wird mit der Summe der Absolutbe-
trige der j Modellparameter gearbeitet:

Lasso=—2LL+1 |B;]

Das Lasso-Kriterium fiihrt dazu, dass u.U. fiir eini-
ge Variablen Parameterwerte gleich Null geschitzt wer-
den kénnen, so dass Variablenselektion und Parame-
terschiatzung im gleichen Schritt stattfinden.

Warum werden einige Parameterwerte gleich Null
geschitzt? Bei der Parameterkombination mit dem op-
timalen, d.h. geringsten Wert fiir das Lasso-Kriterium,
ist die partielle Ableitung des Kriteriums nach den Pa-
rameter groBer oder gleich 0, d.h. eine Verédnderung der
Parameterschiitzwerte wiirde den Wert des Kriteriums
verschlechtern. Das Lasso-Kriterium besteht — wie AIC
und BIC auch — aus dem Likelihood-Term und dem Be-
strafungsterm. Die partielle Ableitung des Likelihood-
Terms nach dem Parameter B; an der Stelle B; = 0
wird praktisch immer ungleich Null sein, so dass ent-
weder ein Wert fiir B; groBer oder kleiner Null zu einem
giinstigeren Wert fiir die Likelihood fiihren wiirde. Die
Ableitung des Bestrafungsterms nach dem Parameter J3;
ist jedoch gleich sign(B;) -A, fiir B; # 0, d.h. wenn der
Betrag des Parameters zunimmt, ist die Ableitung po-
sitiv. Parameterschitzwerte ungleich Null werden also
nur dann geschétzt, wenn die Ableitung des Likelihood-
Terms nach dem Parameter dem Betrag nach groBer ist
als A.

Alternativ zum Absolutbetrag der Modellparameter
kann auch das Quadrat der Parameter zu einem Kom-
plexitatsmal zusammengefasst werden. Dies wird in
der Regel Penalized maximum likelihood-Verfahren be-
zeichnet (le Cessie & van Houwelingen 1992):

PML=—2LL+\Y B}

Das Penalized maximum likelihood-Verfahren fiihrt
im Gegensatz zum Lasso-Verfahren nicht zu einer Se-
lektion von Variablen, da keine Parameterwerte gleich
Null geschitzt werden. Die Ableitung des Bestrafungs-
terms nach dem Parameter [3; ist gleich 2AB;, also pro-
portional zum Wert des Parameters. Wenn dieser nahe
bei Null ist, ist auch die Ableitung des Bestrafungsterms
nahe Null. Eine geringe Verbesserung der log likelihood
reicht daher aus, damit der Parameter ungleich Null
geschitzt wird. Daher gehort das Penalized maximum
likelihood-Verfahren nicht zu den Selektionsverfahren,
wohl aber in die umfassendere Klasse von Verfahren zur
Beschrinkung der Modellkomplexitat. Es kann mit an-
deren Verfahren, z.B. der schrittweisen Variablenselek-
tion, kombiniert werden.

Wenn die Schitzwerte der Parameter zu einem Kom-
plexititsmaBl zusammengefasst werden, spielt die Ska-
lierung der Pridiktorvariablen eine entscheidende Rolle.
Zwei Standardisierungsverfahren werden iiblicherweise
verwendet: Entweder werden alle erkldrenden Variablen
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so skaliert, dass sie einen Mittelwert von 0 und eine
Standardabweichung von 1 haben (Harrell 2001; Tibs-
hirani 1996), oder sie werden so skaliert, dass die Werte
zwischen 0 und 1 liegen (Ripley 1996).

Sowohl beim Lasso als auch beim Penalized ma-
ximum likelihood-Verfahren muss ein geeignetes A
gewihlt werden. Dazu gibt es jeweils unterschiedliche
Ansitze. Zum einen kann dazu Kreuzvalidierung
verwendet werden. Alternativ wird ein modifiziertes
GCV (generalized crossvalidation) Kriterium oder ein
modifizierter AIC verwendet (Harrell 2001; Tibshirani
1996). Aufgrund theoretischer Uberlegungen im Kon-
text von neuronalen Netzwerken leitet Ripley (1996)
einen Bereich von 0,001 bis 0,1 als Grundlage fiir
die Wahl geeigneter Werte fiir den Fall der Penalized
maximum likelihood-Verfahren ab.

In unserer Darstellung scheinen die Wahl des
KomplexititsmaBles und des Wertes von A beliebig,
was allerdings den zugrunde liegenden theoretischen
Uberlegungen nicht gerecht wird. Uns geht es aber an
dieser Stelle in erster Linie darum, die strukturellen
Ahnlichkeiten der verschiedenen Selektionskriterien
aufzuzeigen.

Selektionsalgorithmus

Bei p Variablen betrigt die Anzahl verschiedener Va-
riablenkombinationen 27 — 1. Das sind beispielsweise
bei 21 Variablen mehr als zwei Millionen verschiedene
Kombinationen. Es wiirde zu lange dauern, einzelne
Modelle fiir all diese Kombinationen anzupassen.
Vollstdndige Enumeration ist demnach fiir groBere
Werte von p auszuschliefen. Daher werden andere Ver-
fahren verwendet, um aus der Menge aller méglichen
Modelle ein addquates auszuwiahlen. Am héufigsten
werden schrittweise Verfahren angewendet. Dabei
werden jeweils die Modelle betrachtet, die sich vom
Referenzmodell um eine Variable unterscheiden, und
es wird ein neues Modell gewihlt, wenn sich eines
findet, das einen besseren Wert fiir das Selektions-
kriterium aufweist. Wenn mehrere Varianten zu einer
Verbesserung des Selektionskriteriums fithren, wird
diejenige gewihlt, die die groBite Verbesserung bringt.
Spezielle Spielarten dieses Ansatzes sind die schrittwei-
se Riickwirts- und die schrittweise Vorwirtsauswahl.
Bei der Riickwirtsauswahl bildet das (volle) Modell
mit allen Variablen den Ausgangspunkt, d.h. das erste
Referenzmodell, und es wird solange eine Variable
entfernt, bis keine Variable mehr entfernt werden kann,
ohne den Wert des Selektionskriteriums wieder signifi-
kant zu verschlechtern. Die Vorwirtsauswahl verfahrt
spiegelbildlich; ausgehend von einem (Null-)Modell,
indem keine Umweltvariablen enthalten sind, wird
jeweils solange eine Variable hinzugefiigt, bis keine
signifikante Verbesserung des Kriteriums mehr erreicht
wird.

Die schrittweisen Selektionsverfahren kann man als
greedy algorithms verstehen, in ein lokales Optimum zu
laufen, indem sie in jedem Schritt diejenige Wahl tref-
fen, die sie dem Ziel am néchsten bringt. Solche Verfah-
ren laufen Gefahr, leicht in lokalen Optima gefangen zu
werden. Schrittweise Verfahren sind frith dafiir kritisiert
worden, nicht das Modell zu finden, das den besten Wert
fiir das Selektionskriterium hat (Harrell 2001). Als Al-
ternativen sind erweiterte schrittweise Verfahren vorge-
schlagen worden, in denen nicht nur jeweils eine Varia-
ble hinzugefiigt oder eliminiert wird, sondern Gruppen
aus zwei oder drei Variablen (Lucic & Trinajstic 1999).
Eine weitere Alternative ist die Verwendung von evo-
lutionéren Algorithmen (Kubinyi 1994, 1996). Schlief3-
lich ist es moglich, die fiir lineare Regression entwickel-
ten all-subset-Algorithmen fiir die logistische Regressi-
on zu verwenden (Hosmer et al. 1989). Dabei wird je-
doch lediglich ein approximativ lineares Problem gelost.
Keine der Alternativen zu den schrittweisen Verfahren
hat sich etabliert, wobei ein Grund sein konnte, dass
sie nicht im wiinschenswerten Umfang in den géngigen
Softwaresystemen implementiert sind.

Einen Sonderfall stellt die Variablenselektion mit
dem Lasso-Verfahren dar, bei dem im Zuge der Parame-
terschitzung einige Parameterwerte als 0 geschitzt wer-
den, so dass Parameterschétzung und Variablenselektion
zusammenfallen.

4.2.2 Probleme der Variablenselektion

Die Probleme der Variablenselektion betreffen sowohl
den Anwendungsbereich Erkldrung als auch den An-
wendungsbereich Prognose. Im Anwendungsbereich
Erklirung treten insbesondere die folgenden Probleme
auf (Harrell 2001):

*  Mogliche Auswahl von Variablen, die nur zufdllig
einen Zusammenhang mit der Zielvariablen auf-
weisen, und Verlust der Interpretierbarkeit von
Signifikanzniveaus einzelner Variablen.

Aufgrund zufilliger Streuung werden einige Varia-
blen einen signifikanten Zusammenhang mit der
Zielvariablen zeigen, obwohl dieser in der Realitét
(in der Grundgesamtheit) vorhanden ist (Fehler 1.
Art). Die Wahrscheinlichkeit eines solchen Falls
ist gleich dem Signifikanzniveau o: wihlt man
beispielsweise o = 0,05, so werden im Mittel 5%
aller Variablen, die in Wirklichkeit nicht mit der
Zielvariablen korrelieren, eine Korrelation mit der
Zielvariablen zeigen. Das Ziel der Variablense-
lektion ist es nun, denjenigen Satz von Variablen
zu identifizieren, der die beobachtete Varianz in
den Daten zu einem moglichst hohen Anteil re-
prasentiert. Dies fiihrt jedoch dazu, dass Variablen,
die nur scheinbar mit der Zielvariablen korrelieren,
mit héherer Wahrscheinlichkeit ausgewihlt werden,



als die nominellen Signifikanzniveaus angeben.
Das bedeutet, dass von den Variablen, die in
den ausgewihlten Modellen vorkommen und nur
zufillig mit der Zielvariable korrelieren, mehr als
5% auf dem 5%-Niveau signifikant sind. Wie hoch
der Anteil ist, ist jedoch nicht bekannt und variiert
von Fall zu Fall. Verbunden mit dem Problem der
verfilschten Signifikanzniveaus ist das Problem der
verfalschten Schitzung der Konfidenzintervalle:
diese werden zu schmal geschétzt.

Verfilschung der Parameterschétzwerte fiir die
tatséchlich wichtigen Variablen.

Die in einem Modell vorhandenen Variablen be-
einflussen die Parameterschitzwerte derjenigen
anderen Variablen in dem Modell, mit denen sie
korreliert sind. Korreliert eine félschlicherweise
beriicksichtigte Variable ebenfalls mit einer
tatsdchlich relevanten Variable, so wird sich
der Parameterschitzwert der relevanten Variable
verdndern. Dadurch kann die GroBe des Effektes
der relevanten Variablen auf die Zielvariable nicht
mehr zuverlissig bestimmt werden. Da Variablen-
selektion dazu fiihrt, dass die Variablen in dem
ausgewihlten Modell méglichst ,signifikant® sind,
werden die Schitzwerte der Parameter tendenziell
stiarker von 0 verschieden sein als deren tatsdchliche
Werte.

Ubersehen von tatsiichlich relevanten Variablen.
Man kann nicht generell davon ausgehen, dass
Variablen, die nicht ausgewihlt wurden, auch
tatsidchlich nicht relevant sind (Fehler 2. Art).
Instabilitit der Auswahl.

Wenn die Variablenauswahl auf einem nur leicht
verdnderten Datensatz ausgefiihrt wird, kann eine
andere ausgewahlte Kombination von Variablen re-
sultieren.

Im Bereich der Prognose liegt die Gefahr in der

Uberanpassung/Overfitting.

Variablenselektion fiihrt tendenziell dazu, dass zu
einem wesentlichen Teil nicht mehr nur die in der
Grundgesamtheit tatsdchlich vorliegende Struktur,
sondern die zufillige Streuung in der betrachteten
Stichprobe beschrieben wird. Diese Uberanpassung
fiihrt dazu, dass die ﬂbertragbarkeit der Modelle
stark eingeschrinkt wird (vgl. Abb. 4.1).
Vorspiegelung hoher Modellgiite (Optimismus).
Auch in Fillen, in denen keine Beziehung zwischen
den unabhéngigen Variablen und der Zielvariablen
besteht, fiihrt Variablenselektion zu solchen Va-
riablenkombinationen, die einen hohen Anteil der
in den Daten vorhandenen Varianz erkliren und
dadurch die Vermutung nahe legen, dass in der
Grundgesamtheit die durch das statistische Modell
beschriebene Struktur tatséchlich vorhanden sei.
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*» Verfehlen des besten Modells.

Die Methoden zur Bestrafung der Modellkom-
plexitat iiber die Anzahl der Modellparameter
(z.B. AIC) gehen davon aus, dass die Anzahl der
Freiheitsgrade eines Modells mit der Anzahl Mo-
dellparameter iibereinstimmt. Das ist dann gegeben,
wenn jeweils nur ein Modell pro Komplexititsstufe
(d.h. Anzahl Modellparameter) getestet wird. Bei
der Variablenselektion wird jedoch in der Regel
nicht genau ein Modell mit & Modellparametern
betrachtet, sondern es wird das beste Modell mit &
Modellparametern aus einer grofleren Anzahl von
Modellen mit ebenfalls & Parametern ausgewihlt
und dieses dann mit Modellen anderer Komple-
xitdt verglichen. Durch den Auswahlprozess ist
die effektive Anzahl von Freiheitsgraden dann
héher als die nominelle Anzahl. Wird dies nicht
beriicksichtigt, werden diejenigen Modellkomple-
xitdtsstufen begiinstigt, bei denen eine grole Anzahl
verschiedener Modelle getestet wurde.

4.2.3 Alternativen und Ergiinzungen

Dem Problem der instabilen Auswahl von Varia-
blen kann zum Teil begegnet werden, indem das
Selektionsverfahren auf Bootstrap-Stichproben, die
vom urspriinglichen Datensatz durch Ziehen mit
Zuriicklegen erzeugt werden, wiederholt wird (vgl.
Beitrag zur Validierung von Schroder & Reineking
2004b, in diesem Band). Die Héufigkeit, mit der
verschiedene Variablen oder Variablenkombinationen
selektiert werden (resampling stability), kann dann
verwendet werden, um eine geeignete Variablenkom-
bination auszuwihlen. Ein Beispiel hierfiir findet sich
bei Wisnowski et al. (2003). Ein Problem des Ansatzes
ist, dass er sehr rechenintensiv ist. Da fiir eine interne
Validierung (Schroder & Reineking 2004b) der gesamte
Modellbildungsprozess vielfach wiederholt werden
muss, stoit dieses Verfahren unter Umstinden an die
Grenzen des vertretbaren Aufwands. Um mit dem
Problem umzugehen, dass bei Variablenselektion die
effektive Anzahl geschitzter Parameter eines Modells
grofBer ist als die nominelle Anzahl (d.h. die Anzahl von
Parametern des Modells), schlagen Tibshirani & Knight
(1999) ein weiteres Kriterium vor, das Covariance
inflation criterion (CIC). Dabei wird das Selekti-
onsverfahren auf Versionen des Trainingsdatensatzes
angewendet, bei denen die werte der Zielvariablen
zufillig permutiert wurde. Die Kovarianz zwischen den
Vorhersagen und den beobachteten Werten wird dann
als ein MaB fiir die Uberanpassung des Modells an die
Daten verwendet, und die Modellanpassung wird damit
bestraft.

Eine radikale Antwort auf die Probleme, die bei
einer datengeleiteten Variablenselektion auftreten,
ist, die Variablenauswahl vollstindig aufgrund von
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Uberlegungen zu treffen, die man aufgrund bereits
bestehenden Wissens iiber die Habitatanspriiche der
betrachteten Art oder vergleichbarer Arten anstellt.
Es ist ohne Frage sinnvoll, die betrachteten Variablen
entsprechend dem vorhandenen Vorwissen auf die-
jenigen zu beschrinken, fiir die ein Zusammenhang
mit dem Vorkommen plausibel ist. Das Problem der
starken a priori Auswahl liegt darin, dass die Zahl
“verniinftiger Variablen” oftmals immer noch sehr
groB ist, und die weitere Reduzierung der Variablen
schwierig zu begriinden ist. Es ist eine offene Frage,
wie gut das Expertenwissen sein muss, damit eine
starke a priori Auswahl zu besseren Ergebnissen fiihrt
als eine datengeleitete Auswahl, und ob das vorhandene
Expertenwissen iiblicherweise von der notwendigen
Giite ist (Reineking & Schroder 2003).

Eine weitere Alternative ist, die Anzahl
Priddiktorvariablen zu reduzieren, ohne dabei die
Daten zu Vorkommen und Nichtvorkommen zu
beriicksichtigen. Die Grundidee ist, die in den vielen
Umweltvariablen enthaltene Information so gut wie
moglich durch wenige ausgewihlte oder neu berechnete
Variablen zu erfassen. Eine Variante dieses Vorgehens
ist die Durchfithrung einer Hauptkomponentenanalyse
und die Auswahl der ersten & Hauptkomponenten
als unabhingige Variablen (principal component re-
gression, Quinn & Keough 2002). Alternativ kénnen
Clusterverfahren eingesetzt werden, um die Variablen
in Gruppen einzuteilen. Innerhalb der Gruppen kann
entweder eine reprisentative Variable ausgewihlt
oder eine neue Variable als gewichtetes Mittel der in
der Gruppe enthaltenen Variablen berechnet werden.
Harrell (2001) empfiehlt die zweite Variante, da sie
stabiler sei. Insbesondere die Verwendung hierarchi-
scher Clusterverfahren ist sehr attraktiv, weil sie dazu
anregen, die Beziehungen der unabhéngigen Variablen
untereinander zu betrachten. Das Potential dieser
Aggregationsmethoden fiir eine verbesserte Modell-
bildung ist bislang schwierig zu beurteilen, da wenige
Vergleichsstudien vorliegen. In den meisten Fillen fiihrt
die Aggregation zu Informationsverlusten und Schwie-
rigkeiten bei der Interpretation, wenn neue Variablen
aus mehreren Ausgangsvariablen gebildet werden. Da
die Vorkommen und Nichtvorkommen nicht bei der
Auswahl berticksichtigt werden, sondern lediglich die
Beziehung der erkldrenden Variablen untereinander, ist
nicht gewihrleistet, dass der Verlust von Informationen,
die fiir die Vorhersage der Vorkommen relevant sind,
minimiert wird.

Wenn das Ziel der Modellierung die Vorhersage ist
und die verwendeten Variablen auch fiir die vorherzu-
sagenden Gebiete erhoben worden sind, steht das soge-
nannte model averaging als Alternative zur Verfiigung
(Hoeting et al. 1999). Dabei wird ein gewichtetes Mittel
aus den betrachteten Modellen gebildet. Die Gewichte
hingen sowohl von der Devianz der Modelle als auch

der Anzahl enthaltener Parameter ab. Modelle, die die
Daten zu schlecht beschreiben, kénnen ausgeschlossen
werden, d.h. sie erhalten ein Gewicht von Null. Ein Bei-
spiel aus dem Bereich der Habitatmodellierung geben
Wintle et al. (2003).

AbschlieBend sei auf das Verfahren der hierarchi-
schen Partitionierung (hierarchical partitioning, Chevan
& Sutherland 1991; MacNally 2002) hingewiesen, das
die Variablenselektion unterstiitzen kann. Dieses Ver-
fahren zielt nicht auf das Finden eines einzelnen ,be-
sten” Modells, sondern vielmehr darauf, diejenigen Va-
riablen zu finden, die den stiarksten Einfluss auf die Ziel-
variable haben. Auf der Grundlage von GiitemaBen, die
fiir alle 27 — 1 moglichen Variablenkombinationen be-
rechnet werden, liefert die hierarchische Partitionierung
fiir alle Pridiktorvariablen einen Uberblick iiber den al-
leine diesen Variablen (unabhéngigen) sowie den die-
sen Variablen zusammen mit anderen zuzuschreibenden
(gemeinsamen) Effekt auf die Responsevariable. Diese
Information kann dann die Auswahl der letztlich im Mo-
dell verwendeten Priadiktoren unterstiitzen.

4.3 Zusammenfassung

Der Bias-Variance-Trade-off bestimmt die Komplexitit
der Analyse, die fiir einen Datensatz gegebener Grofie
angemessen ist. In kleinen Datensitzen zahlt es sich aus,
mit einfachen Methoden zu arbeiten.

Wenn man sich tiberhaupt fiir ein automatisches
Verfahren der Modellauswahl entscheidet, ist das
riickwirts schrittweise Verfahren zu empfehlen (Har-
rell 2001; Steyerberg et al. 1999). Einen ,Strafterm”
integrierende Penalization-Verfahren sind ein vielver-
sprechender Ansatz, um besser kalibrierte Modelle zu
erhalten, und konnen in Kombination mit schrittweisen
Variablenselektionsverfahren verwendet werden. Das
Lasso-Verfahren ist als Kombination von penalization
und Selektion attraktiv.

Wenn in erster Linie die Vorhersage von Interesse
ist, stellt model averaging eine vielversprechende Alter-
native zur Variablenselektion dar.

Als grundlegendes Leitmotiv fiir die Variablenselek-
tion kann der William von Occam zugeschriebene Aus-
spruch dienen: ,,.One should not increase, beyond what
is necessary, the number of entities required to explain
anything.” Oder einfach: ,Keep it simple!*
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4.5 Datenblatt

4.5.1 Software

Die Autoren empfehlen die Verwendung von R (free
software) oder S-Plus (Insightful).

4.5.2 Webresources

R unter www.r-project.org, wichtige Bibliotheken
fiir R und S-Plus sind:

Harrell, F.: Design und Hmisc: http://heswebl.
med.virginia.edu/biostat/

Tibshirani, R.: Lasso:  http://www-stat.
stanford.edu/"tibs/lasso.html, http:
//1ib.stat.cmu.edu/S/lasso

Walsh, C. and MacNally, R.: hier.part: Hierarchical
Partitioning.

4.5.3 Kommentierte Literatur

Empfehlenswerte Biicher zum Thema sind: Harrell
(2001) und Hosmer & Lemeshow (2000).

Beispielhafte Anwendungen mit Methodenverglei-
chen finden sich bei: Steyerberg et al. (2001); Reineking
& Schroder (2003).
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