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Vorwort

Die vorliegende Arbeit entstand zwischen September 2001 und Januar 2007
am Institut fiir Forstliche Biometrie und Informatik der Universitdt Gottingen.
Ideengeber der Themenstellung war eine vorhergehende Masterarbeit, die ich
nach einem ersten Aufenthalt in Namibia im Jahr 2000 ebenfalls am Institut
fiir Forstliche Biometrie und Informatik iiber die Wildzdhlungen der Farmer der
Seeis Conservancy angefertigt habe. Zwischen September 2001 und Dezember
2003 wurde das Vorhaben durch ein Promotionsstipendium nach dem nieder-
sdchsischen Graduiertenférderungsgesetz, wihrend der Aufnahmen in Namibia
zusétzlich durch ein Aufstockungsstipendium des DAAD geférdert.

Die Liste derer, die zum Gelingen dieser Arbeit beigetragen, ist sehr lang, ich
mochte aber einige Personen besonders hervorheben, ohne die sie gar nicht erst
moglich gewesen wire. Zu ihnen gehort zunéchst mein Doktorvater, Prof. Dr.
J. Saborowski, dem ich fiir die Freiheit bei der Themenwahl und ihrer Umset-
zung und fiir Rat und Unterstiitzung in allen fachlichen, gelegentlich finanziellen
und manchmal auch menschlichen Problemen danke. Birgit und Harald Forster
von der Okatumba Wildlife Research danke ich, weil sie es waren, die mich
erstmalig nach Namibia geholt und damit meine Faszination und Leidenschaft
fiir dieses wunderschone Land geweckt haben; fiir die Dauer meiner Aufnah-
men in Namibia haben sie mich in ihrem Haus aufgenommen und logistisch und
menschlich unterstiitzt. Den Farmern der Seeis Conservancy, auf deren Farmen
ich Wild zdhlen und weitere Daten erfassen durfte, bin ich zutiefst dankbar; sie
haben mich nicht nur ,machen lagsen, sondern stets sehr herzlich aufgenommen
und mit Fahrzeugen, Fahrern, Essen und einem Bett zum Schlafen versorgt. Hier
mochte ich insbesondere die Familien Held, Pack und Wilckens nennen, ohne die
ich die vielen kleinen und gréfseren Widrigkeiten nicht hétte iiberwinden konnen.
Auch wenn letztlich nur ein Teil der erfalten Daten in diese Arbeit eingegangen
ist, so werden mir um so mehr die Freundlichkeit, mit der ich empfangen wurde,
die Unterstiitzung, die ich erfahren habe, und die vielen schénen Momente als
eine der schénen und grofsen Lebenserfahrungen in Erinnerung bleiben.

Prof. Dr. Dr. h.c. B. Sloboda, dem Leiter des Instituts fiir Forstliche Biome-
trie und Informatik, und den iibrigen Angehorigen des Instituts danke ich fiir
die Bereitstellung der rdumlichen und technischen Moglichkeiten bzw. fiir ein
ausgesprochen angenehmes Arbeitsklima und die stetige Unterstiitzung. Prof.
Dr. W. May danke ich fiir die Ubernahme des Korreferats. Schlieklich machte
ich mich bei all den Freunden und Verwandten bedanken, die in den vergan-
genen Jahren oft auf mich verzichten mufiten und mir dennoch treu geblieben
sind.

Zum Schluf eine kleine Anmerkung zum Titel dieser Arbeit: Ich bin im Laufe
der Zeit einige Male darauf angesprochen, ob es sich bei GIS-gestiitzten Analy-
sen nicht immer auch um rdumliche handelt. Grundsétzlich stimmt dies sicher-



lich. Die zusétzliche Betonung auf ,rdumlich“ soll jedoch hervorheben, daf nicht
nur GIS-Technologie verwendet wurde, um einen rdumlichen Bezug zwischen
den erfafsten geographischen Informationen herzustellen, sondern dafs zusétzlich
in einem Teil der Analysen die rdumliche Beziehung (in Form der riaumlichen
Autokorrelation) zwischen den untersuchten Grofen auch in die anschliefende
statistische Modellierung einging.

Gottingen, Februar 2007 Felix Mader
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1. Einleitung und Problemstellung

Als eines der ersten Lander weltweit hat Namibia bereits mit seiner Unabhén-
gigkeit im Jahr 1990 den Schutz und Erhalt der Natur in die Verfassung aufge-
nommen. In Artikel 95 heilit es:

The State shall actively promote and maintain the welfare of the
people by adopting [...] policies aimed at [...] maintenance of ecosy-
stems, essential ecological processes and biological diversity of Nami-
bia and utilization of living natural resources on a sustainable basis
for the benefit of all Namibians, both present and future |...|

Ein Ausdruck dieser Umweltschutzpolitik zum Wohle der Menschen ist das seit
1995 unter Leitung des Ministry of Environment and Tourism (MET) laufen-
de Programm ,, Community Based Natural Resource Management (CBNRM).
Wesentlicher Bestandteil dieses Programms ist die Bildung sog. Conservancies
( ) ). Dabei handelt es sich um Zusammenschliissse kommunaler, d.h.
in Staatsbesitz befindlicher Fléchen, fiir die ein gemeinsamer Management- und
Entwicklungsplan aufgestellt wird. Ziel ist es, die im wesentlichen aus Touris-
mus und Trophdenjagd erzielten Einnahmen einer Conservancy direkt an die
lokale Bevdlkerung zuriickfliefen zu lassen, um so die Lebensbedingungen zu
verbessern und gleichzeitig den schonenden, nachhaltigen Umgang mit natiirli-
chen Ressourcen zu fordern. Bis zur Griindung der Conservancies befand sich
das Wild wie der Grund und Boden in Staatsbesitz, legale Bejagung erfolgte
fast ausschliefslich in Form staatlich regulierter Trophdenjagden ohne Nutzen
fiir die lokale Bevolkerung; mit der Folge, daf die Bevdlkerung etwaige Wild-
schiden zu akzeptieren hatte, illegale Jagd jedoch keineswegs verhindert wurde.
Vielmehr waren die Bestédnde in weiten Teilen des kommunalen Farmlandes
stark dezimiert ( , : , ). Mit der Ubergabe des
(eingeschréinkten) Nutzungsrechtes an die im Gebiet der Conservancy lebenden
Bevolkerung sollte — mit bisher guten Erfolgen (s. z. B. , ;

) ) — das Bewufitsein und ein eigenes Interesse am Erhalt
der natiirlichen Ressourcen protegiert werden. Ein Ideengeber hierfiir war die
Entwicklung der Wildbesténde auf privatem, kommerziellen Farmland. Kom-
merzielle Farmer kénnen bereits seit 1967 zahlreiche der vorkommenden Wild-
arten nutzen, lediglich eingeschrénkt durch ein Permit-System, das die Beantra-
gung von Abschiissen beim MET und die Entrichtung von Gebiihren erfordert

( , ; , ). Infolge des entstandenen
wirtschaftlichen Nutzens liefen sich in den darauffolgenden Jahrzehnten rasant
wachsende Wildbestidnde beobachten ( ) ).

Neben den derzeit 44 kommunalen Conservancies existieren mittlerweile auch
ca. 26 kommerzielle, d.h. aus Privatfarmen bestehende Conservancies. Im Ge-
gensatz zu den kommunalen Conservancies handelt es sich hierbei aber bisher
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lediglich um freiwillige Zusammenschliisse ohne rechtliche Grundlage und oh-
ne besondere Vorteile fiir die einzelnen Conservancy-Mitglieder. Dies soll sich,
nach mehrjdhrigen Planungen, 2007 in Form des Parks and Wildlife Manage-
ment Bill dndern. Der Gesetzentwurf sieht u.a. die weitere Vereinfachung der
Wildnutzung fiir (kommerzielle) Conservancy-Mitglieder und hohere Strafen fiir
Wilderei in Conservancy-Gebieten, aber auch die Verpflichtung zur Erstellung
von Managementplénen vor. Teil solcher Managementplédne ist, neben der Anga-
be getitigter und geplanter Abschiisse, die Angabe der aktuellen Wildbesténde.
Da es bislang keine gesetzlichen und standardisierten Vorgaben gibt, wie die
Wildbestéinde zu erfassen sind, haben sich in den Conservancies verschiedene
Zahlverfahren etabliert. In den kommunalen Conservancies, die bereits zur Ab-
gabe von Managementplinen verpflichtet sind, werden Wildzdhlungen im we-
sentlichen halbjihrlich per Auto in Form sog. Road Strip Counts durchgefiihrt,
erganzt durch Wasserlochzdhlungen und — im Zwei-Jahres-Turnus — durch Luft-
zéhlungen. Unterstiitzung erhalten die kommunalen Farmer hierbei vom MET
und von nicht-staatlichen Organisationen wie dem World Wildlife Fund for Na-
ture (WWF).

Wenngleich sie noch nicht zur Abgabe von Managementpldnen verpflichtet
sind, fiithren viele kommerzielle Conservancies ebenfalls Wildzdhlungen durch,
in denen ebenso unterschiedliche Verfahren wie Road Strip Counts und Was-
serlochzdhlungen zum Finsatz kommen. Die Aufnahmen erfolgen hier jedoch
vollstdndig in Eigenregie durch die Farmer.

Ein Verfahren, das in mehreren kommerziellen, und im Zuge der Luftzdhlun-
gen auch in kommunalen Conservancies, Anwendung findet, ist das Linientran-
sektverfahren. Allgemein werden in diesem Verfahren die zu zdhlenden Objekte
von (im Idealfall) zufélligen Transekten aus erfaft und anhand der zu den Ob-
jekten gemessenen Entfernungen deren ,Entdeckbarkeit modelliert, um einen
Korrekturfaktor fiir iibersehene Objekte zu schétzen. Das Linientransektverfah-
ren bietet sich fiir die Durchfiihrung von Wildzdhlungen in den namibischen
Conservancies aus mehreren Griinden an:

Die Datenerhebung ist vergleichsweise einfach und leicht zu vermitteln. Es
bedarf nur einiger weniger Voraussetzungen, die zu erfiillen sind, um eine verlaf-
liche Analyse zu gewihrleisten. Da in beiden Conservancy-Formen Laien (Pla-
nung, Durchfithrung und Analyse von Stichprobenverfahren betreffend) mafk-
geblich an der Durchfithrung der Ziahlungen beteiligt sind, ist es von entschei-
dender Bedeutung, ein einfaches und eingingiges Verfahren zu verwenden, um
die Motivation der Durchfilhrenden zu erhalten und damit eine moglichst ho-
he Qualitdt der gesammelten Daten sicherzustellen. Lediglich die Analyse der
Daten erfordert ein gewisses statistisches Grundverstindnis.

Die Datenerhebung ist kostengiinstig, da sie keine spezielle Ausriistung erfor-
dert, wenngleich sie durch technische Gerite vereinfacht und prézisiert werden
kann. Teures Gerét wiirde die Bereitschaft kommerzieller Farmer, an den Zih-
lungen iiberhaupt teilzunehmen, deutlich senken, da diese bislang keine finanzi-
ellen Vorteile aus der Mitgliedschaft in einer Conservancy ziehen. Ebenfalls aus
Kostengriinden kommen in kommerziellen Conservancies auch professionell im
Auftrag durchgefithrte Zahlungen nur in Ausnahmeféllen in Frage.



SchlieRlich ist das Verfahren fiir unterschiedlichste Habitattypen geeignet. In
dem im Rahmen dieser Arbeit untersuchten Gebiet, wie in vielen Regionen Na-
mibias, sind Vegetation und Landschaftsstruktur sehr heterogen und wechseln
binnen kurzer Entfernungen zwischen dichtem Busch, Hiigellandschaften und
weiten offenen Ebenen. Das Linientransektverfahren verhilt sich — ein geeigne-
tes Stichprobendesign vorausgesetzt — robust gegeniiber den unterschiedlichen
,Entdeckbarkeiten“ in den verschiedenen Habitattypen.

Diesen Vorteilen steht jedoch ein nicht weniger gewichtiger Nachteil gegen-
iiber: Vegetation, Bodenverhiltnisse und kilometerlange Zaune auf kommerzi-
ellen Farmen machen ein Befahren der Farmen abseits der Wege nahezu un-
moglich. Aus diesem Grund werden stets Farmwege oder &ffentliche Strafen
als Transekte verwendet. Hierdurch wird jedoch klar eine Grundannahme der
meisten statistischen Verfahren, die zuféllige Auswahl und Unabhéngigkeit der
Stichprobeneinheiten, verletzt. Die Reprasentativitit der Ergebnisse fiir das ge-
samte Untersuchungsgebiet (die Conservancy oder ein Teil davon) wird damit in
Frage gestellt. In der Regel kann Wegen ein abstofender Effekt unterstellt wer-
den, da es sich um Orte regelméfiger oder gar dauernder Beunruhigung handelt.
Entlang der Wege wiirde demnach zu wenig Wild gezdhlt und die Gesamtdich-
te unterschétzt. Im speziellen Fall der namibischen Farmwege ldft sich jedoch
nicht von vornherein sagen, ob die Farmwege iiberhaupt einen Einfluf auf die
Wildverteilungen haben, da es sich um Privatwege handelt, die zum iiberwiegen-
den Teil nur selten befahren werden. Neben dem genannten negativen direkten
Effekt der Wege ist zudem auch ein positiver indirekter Effekt denkbar. Ver-
meintlich attraktive Orte wie Salzlecken und Wasserstellen liegen fast immer
direkt an Farmwegen und konnten dazu fiihren, daf entlang der Wege ,zuviel”
gezéhlt wird. Das erste Ziel (Teilprojekt 1), das diese Arbeit verfolgte,
war daher die Validierung von Dichte- und Abundanzschétzungen, die anhand
von Linientransekterhebungen mit Wegtransekten ermittelt wurden. Zu diesem
Zweck wurden iiber mehrere Monate Aufnahmen nach verschiedenen Aufnah-
meschemata auf einem Farmkomplex durchgefiihrt, der Teil einer kommerziellen
Conservancy im Zentrum Namibias ist. Die Schemata umfafiten dabei sowohl
die Verwendung von Farmwegen als Transekte als auch ein den statistischen
Ansgpriichen geniigendes Versuchsdesign mit zuféllig angelegten Transekten.

Das zweite Teilprojekt widmete sich einem Ansatz der rdumlichen Model-
lierung basierend auf Linientransekterhebungen. Im Zuge steigender Verfiigbar-
keit kostengiinstiger und hochwertiger geographischer Informationen wéchst in
unzahligen Bereichen der Bedarf, diese in (rdumlichen) Bezug zu erfakten Da-
ten zu stellen und in herkémmliche Analysen mit einzubeziehen. Zum einen mit
dem Ziel, die in den Daten beobachtete Streuung (teilweise) zu erkliren und
damit Schitzungen zu prizisieren, zum anderen, um lokale Vorhersagen der
untersuchten Gréfe zu ermdglichen. Die klassische Linientransektanalyse sieht
jedoch den Einbezug zusétzlicher rdumlicher wie nicht-rdumlicher Informatio-
nen nicht vor. Um diesen dennoch zu erméglichen, hat ( ) u.a. das
sog. Count-Modell vorgestellt. Es basiert im wesentlichen auf der Verwendung
eines log-linearen Modells, mit dessen Hilfe die Anzahl der in einem Transekt-
abschnitt beobachteten Objekte in Abhéngigkeit von zusitzlichen (rdumlichen)
Kovariaten modelliert wird. Basierend auf den Ansétzen von
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( ), ( ) und ( ) stellt diese Ar-
beit eine Moglichkeit vor, wie das Count-Modell von zusdtzlich um den
Einbezug rdumlicher Autokorrelation' erweitert werden kann. Zur Umsetzung
dieses Teilprojektes wurden die Linientransektdaten aus Teilprojekt 1 genutzt
und zusétzlich eine umfangreiche Geodatenbank aufgebaut, die zahlreiche raum-
bezogene Informationen enthielt, denen ein Einflufs auf die lokale Verteilung des
Wildes unterstellt wurde. Die zusétzlichen Geodaten wurden fiir das gesamte
Untersuchungsgebiet anhand von Luft- und Satellitenbildern, topographischen
Karten oder direkt per GPS (Global Positioning System) erfafst.

Das dritte Ziel (Teilprojekt 3) dieser Arbeit bestand in der Entwicklung
von Software-Modulen, die zum einen die Umsetzung der in beiden Teilprojek-
ten angewandten Methoden erleichterte bzw. iiberhaupt ermdoglichte und zum
anderen eine weitestgehende Automatisierung der Arbeitsabldufe erlaubte. Zwar
existiert Software fiir die konventionelle Analyse von Linientransekterhebungen
und in begrenztem Umfang auch fiir die Modellierung rdumlich autokorrelier-
ter, nicht normalverteilter Daten, wie sie in der Anwendung des Count-Modells
anfallen, gerade in der Umsetzung des Count-Modells fallen jedoch aufwendige
und komplexe Arbeitsschritte an, die derzeit in keinem Programm direkt imple-
mentiert sind. Dies betrifft insbesondere die umfangreiche Erstellung und Ma-
nipulation von Geodaten. Fiir die Verarbeitung von Geodaten kam hier ESRIs
ArcGIS, fiir das Datenmanagement und die wesentlichen statistischen Analysen
das Software-Paket SAS zum FEinsatz. Die Software-Module wurden entspre-
chend in Form sog. Geoprocessing-Skripte (ArcGIS) und SAS-Makros erstellt.

Wenngleich die nachfolgend vorgestellten Methoden gezielt fiir die Analyse der
im Rahmen dieser Arbeit erfafiten namibischen Wildz&hlungsdaten zusammen-
getragen und die Software-Module entsprechend entwickelt wurden, so wurde
hierbei dennoch das Ziel verfolgt, die Modelle so allgemein zu beschreiben und
die Software-Module so zu entwickeln, daf ihre Anwendung ohne grofe Anderun-
gen auch in anderen Projekten moglich ist. Die Kapitel 2 und 3 beschreiben die
angewandten Modelle und Methoden sowie die entwickelten Software-Module
daher weitestgehend unabhéngig von den konkreten Daten. Letztere werden
in Kapitel 4 und 5, die Ergebnisse in Kapitel 6 vorgestellt. Die Diskussion in
Kapitel 7 bezieht sowohl besondere Aspekte der Durchfithrung von Linientran-
sektaufnahmen auf kommerziellem namibischen Farmland als auch allgemeine
Uberlegungen und Ausblicke zu den vorgestellten Methoden ein.

!Der Begriff der (positiven) rdumlichen Autokorrelation beschreibt, vereinfacht ausgedriickt,
den Effekt, daf sich nahe gelegene Beobachtungen in der Regel dhnlicher sind als weiter
entfernte. So ist beispielsweise die Hohe des Niederschlags in benachbarten Orten meist
dhnlicher als in weit voneinander entfernten Orten.



2. Modelle und Methoden
(Teilprojekte 1 und 2)

Der erste Teil dieses Kapitels befaft sich mit der Methodik des Linientransekt-
verfahrens. Er beschrinkt sich hierbei auf eine kurze Darlegung der grundlegen-
den Ideen und Methoden sowie auf die zusétzlich zur Bearbeitung der beiden
ersten Teilprojekte bendtigten Ansdtze. Umfangreicher, da im Zusammenhang
mit Linientransektanalysen bisher nur von ( ) angewandt, fillt die
Erlauterung der verallgemeinerten linearen Modelle (Generalized Linear Mod-
els, GLMs) im zweiten Teil aus. Die Ausfithrungen befassen sich, zunéchst géinz-
lich unabhéngig von Linientransekten, mit GLMs zur Auswertung unabhéngiger
Stichproben nicht normalverteilter Daten. Ein deutlicher Schwerpunkt wird hier-
bei auf die Poisson-Verteilung bzw. das zugehérige GLM, das log-lineare Modell
(auch Poisson-Modell oder Poisson-Regression), gelegt, da es im Zuge von Wild-
zahlungen vordergriindig um die Modellierung von Anzahlen — némlich die von
Tieren bzw. Tiergruppen — gehen wird. Diese Grundlagen werden dann auf den
Fall abhéngiger und speziell rdumlich abhingiger Beobachtungen erweitert und
im letzten Abschnitt schlieflich mit den Methoden des Linientransektverfahrens
zusammengefiihrt.

Zunichst vollig losgeldst von der in den nachfolgenden Kapiteln beschriebenen
und im Rahmen dieser Arbeit analysierten Datengrundlage erldutern die folgen-
den Abschnitte allgemein Methoden und Modelle fiir die rdumliche Auswertung
von Linientransekterhebungen unter Verwendung von verallgemeinerten linea-
ren Modellen (Generalized Linear Models, GLMs). Sie zielen insofern insbeson-
dere auf die Erarbeitung der in Kapitel 6 aufgefithrten Ergebnisse ab, konnen
aber fiir sich betrachtet ebenso als allgemeiner Leitfaden fiir eine Moglichkeit
der rdumlichen Analyse von Linientransektaufnahmen dienen.

2.1. Das Linientransektverfahren

Das Linientransektverfahren gehért neben dem Punkttransekt-, dem Trapping-
Web- und dem Cue-Counting-Verfahren zur Familie des sog. Distance Sampling.
Wesentliches Charakteristikum der Distance Sampling-Verfahren ist, daf sie ent-
gegen herkémmlicher Stichprobenverfahren keiner Vollaufnahme der Stichpro-
benflidchen bediirfen, sondern einen Korrekturfaktor fiir nicht entdeckte Objekte
schitzen. Eine grundlegende Rolle spielen hierbei die zwischen den entdeckten
Objekten und den Positionen des Beobachters gemessenen Entfernungen.

Die nachfolgend vorzustellenden Methoden beruhen im wesentlichen auf den
Arbeiten von ( ; ), den Standardreferenzen des Distance
Sampling. Fiir tiefergehende Betrachtungen und Erlduterungen der iibrigen Ver-
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fahren des Distance Sampling sei auf diese und die darin genannte weiterfiih-
rende Literatur verwiesen.

2.1.1. Grundlagen der Dichteschitzung

Am ehesten vergleichbar ist das Linientransektverfahren mit einer Streifenzih-
lung, in der von einer Anzahl k zufillig in das Untersuchungsgebiet gelegter
Geraden (Transekte) die Objekte des Interesses bis zu einer Entfernung w bei-
derseits der Geraden beobachtet und gezdhlt werden. Werden innerhalb der
insgesamt so aufgenommenen Fliche ¢ = 2 Lw alle Objekte erfakt, wobei L
die Gesamtlénge der Geraden (= Zle l;) ist, so 1akt sich die Objektdichte Dy
erwartungstreu durch das Verhéltnis aus der Anzahl entdeckter Objekte n und
der Stichprobenflache schitzen.

(2.1)

A .omon
T 2wl a

Gerade die Annahme, tatsichlich alle Objekte zu entdecken, ist jedoch oftmals
nur schwer bis gar nicht zu erfiillen und im wesentlichen abhingig von der ge-
wihlten Streifenbreite w, den Eigenschaften der untersuchten Objekte (Grofe,
Farbung, Verhalten usw.), der Effizienz des Beobachters und der Art des Un-
tersuchungsgebietes (Dichte und Hohe der Vegetation usw.). Genau an diesem
Punkt setzen das Linientransektverfahren und im allgemeinen die Verfahren des
Distance Sampling an. Das Linientransektverfahren setzt weder die Vollaufnah-
me der Flache voraus, noch ist die aufzunehmende Flache von vornherein durch
Festsetzung der Streifenbreite w vorzugeben. Es koénnen also auch solche Be-
obachtungen genutzt werden, die aufierhalb des Streifens liegen, und damit der
Stichprobenumfang und die Préazision der Schitzer erhtht werden. Statt dessen
wird ein Korrekturfaktor geschétzt, der den Anteil der iibersehenen Objekte
bemifst. Hierfiir wird zun&chst neben der Anzahl der Objekte auch deren senk-
rechte Entfernung vom Transekt x erfait. Da sie im Gelinde meist leichter zu
erfassen sind, werden oftmals, wie in Abbildung 2.1 dargestellt, die Entfernung
zwischen Beobachter und Objekt y und der Beobachtungswinkel ¢ zwischen
Transekt und Objekt gemessen und die senkrechte Entfernung im Anschluf
durch z =y - sin(p) berechnet.

Stellt man die Entfernungen z in Entfernungsintervallen klassiert in Form
eines Histogramms dar ohne dabei nach Beobachtungen links- und rechtsseits
des Transektes zu unterscheiden, so wird sich, wie Abbildung 2.2 a exemplarisch
zeigt, meist eine Abnahme der Anzahl der entdeckten Objekte mit zunehmender
Entfernung vom Transekt beobachten lassen. Ein solches Histogramm gibt einen
ersten Einblick in den Entdeckungsprozef, d.h. die Wahrscheinlichkeit mit der
ein Objekt unter den aufgetretenen Bedingungen (Vegetation, Beobachter, Wet-
ter usw.) in einer bestimmten Entfernung x vom Transekt entdeckt wird. Fiir
das weitere Vorgehen bedarf es nun eines Modells, das diese Wahrscheinlichkeit
in Abhéngigkeit von der Entfernung darstellt, der sog. Entdeckungswahrschein-
lichkeitsfunktion g(zx) (kurz: Entdeckungsfunktion), fiir die ebenfalls ein Beispiel
in Abbildung 2.2 a dargestellt ist. Nicht jede beliebige Funktion ist eine zulés-
sige Entdeckungsfunktion; die gingigsten sind in ( , Kap. 2
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Objekt-
position

Beobachtungsposition

Abbildung 2.1.: Datenerhebung auf gerade verlaufenden Transekten. Sofern sie im
Feld nicht direkt gemessen werden kann, wird die senkrechte Entfernung x anhand
des Winkels ¢ und der Entfernung y durch z = y - sin(y) bestimmt.

u. 3) beschrieben. Sie setzen sich stets aus einer sog. Haupt- oder Schliisselfunk-
tion und — je nach Bedarf — zusétzlichen Erweiterungstermen zusammen, die die
Anpassung an die beobachteten Daten weiter verbessern.

Unter der Annahme, dafy zumindest auf und sehr nahe an dem Transekt al-
le Objekte entdeckt werden (g(0) = 1) und im Durchschnitt in jeder Entfer-
nung vom Transekt gleich viele Objekte vorkommen (gewéhrleistet durch die
zufillige Anordnung der Transekte), reprisentiert das graue Rechteck der Grofe
1-w, in Abbildung 2.2b alle bis zu einer Entfernung w, vorkommenden Objek-
te, die Fliche unterhalb der geschatzten Entdeckungsfunktion g(z) (schraffierte
Fliche), also deren Integral [ §(x)dz, die hiervon entdeckten. w, bezeichnet
hierbei entweder die gréfste gemessene oder eine willkiirlich festlegbare kleinere
Entfernung (s. Kap. 2.1.5.2). P, = o §(x)dz/w, ist demnach der Anteil der
entdeckten an den insgesamt vorhandenen Objekten und beschreibt damit die
mittlere (entfernungsunabhéngige) Wahrscheinlichkeit, ein Objekt bis zu einer
Entfernung w, zu entdecken. Verwendet man P, als Korrekturfaktor fiir die
ibersehenen Objekte, so 148t sich (2.1) zu

~ n n

2w, LP, 2L [, g(z)dx

(2.2)

umformulieren.

Das Integral f(;” " g(x)dx besitzt neben der genannten eine weitere Interpreta-
tion als sog. effektive Streifenbreite v (genauer: halbe effektive Streifenbreite).
Sie bezeichnet die Entfernung, bis zu der so viele Objekte {ibersehen, wie jen-
seits davon noch entdeckt wurden (die mit @ und @ markierten Flichen in
Abb. 2.2b sind gleich grofs). Eine Streifenzdhlung mit 2 - v breiten Streifen
wiirde also (bei gleicher Gesamttransektlinge L) dieselbe Dichteschitzung wie
eine Linientransektaufnahme mit einer effektiven Streifenbreite v ergeben. Die
effektive Streifenbreite spielt eine entscheidende Rolle bei der in Kapitel 2.3
erliuterten rdumlichen Linientransektanalyse.

Die Angabe des Dichteschitzers erfolgt in der Regel nicht in der in (2.2) dar-
gestellten Form, sondern iiber die zur Entdeckungsfunktion gehérende Wahr-
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Abbildung 2.2.: a) Histogrammdarstellung der beobachteten Entfernungen und daran
angepafite Entdeckungsfunktion g(x). b) Die effektive Streifenbreite v bezeichnet die
senkrechte Entfernung, bis zu der so viele Objekte iibersehen, wie jenseits davon
noch entdeckt wurden.

scheinlichkeitsdichtefunktion f(z). Sie berechnet sich aus g(x) durch

9@
flz)= T gy’ (2.3)

besitzt damit dieselbe Form wie g(x), aber zusétzlich die Eigenschaft, daff ihr
Integral zwischen 0 und w, gleich Eins ist ([ f(z)dz = 1).

Unter der genannten Annahme, dak g(0) = 1, die Entdeckung von Objekten
auf dem Transekt also sicher ist, folgt dann aus (2.3)

1
O g

und aus (2.2) die allgemeine Form der Darstellung der Objektdichteschéitzung
von Linientransektaufnahmen

s _n-f(0)
D, ="

(2.4)

Eine Erweiterung von (2.4) ist notwendig, wenn die Untersuchungsobjekte
in Gruppen (in der Literatur oft als Cluster bezeichnet) auftreten, also bei-
spielsweise bei Tieren in Form von Rudeln oder Herden. Die Entdeckung eines
Individuums ist dann nicht unabhéngig von der Entdeckung eines anderen in
derselben Gruppe, und damit ist eine wesentliche Voraussetzung der verlafli-
chen Schitzung der Entdeckungsfunktion, die Unabhéngigkeit der zugrundelie-
genden Beobachtungen, verletzt. Umgangen wird dieses Problem, indem anstelle
der Entfernungen zu den einzelnen Individuen nur eine Entfernung zum Schwer-
punkt der Gruppe gemessen wird. 153 in (2.4) ist in diesem Falle also der Schatzer
der Gruppen- oder Objektdichte.
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Definition: Der Begriff Objekt bezeichnet allgemein die (z. B. soziale) Ein-
heit der untersuchten Population, zu der Entfernungen gemessen werden.
Treten die Individuen der untersuchten Population in Gruppen auf, so sind
diese die Objekte. Treten die Individuen hingegen stets einzeln auf, so sind
die Individuen selbst die Objekte.

Um auf die Individuendichte zu schlieffen, werden zusétzlich die beobachteten
Gruppengroken festgehalten, auf Basis derer die mittlere Gruppengrofe E(s)
geschétzt und um die (2.4) erweitert wird.

D =D, E(s) (2.5)

Einfachster Schitzer der mittleren Gruppengrofe ist das arithmetische Mittel
der beobachteten Gruppengréfen

Unter bestimmten, aber hdufig auftretenden Bedingungen sind jedoch alternati-
ve Schéitzer vorzuziehen (s. hierzu Kap. 2.1.5.2 u. , , Kap. 3.5
u. 4.8.2).

Ein Schétzer der Individuenabundanz M schliefslich ergibt sich durch Multi-
plikation der Individuendichte mit der Fliche des Untersuchungsgebietes A.

M=D-A
Der zugehorige Varianzschétzer ist gegeben durch

var(M) = % -var(D).

Die Anpassung von g(z) bzw. f(x) erfolgt gruppiert oder ungruppiert iiber Max-
imum-Likelihood-Methoden, die in Kapitel 3 in ( ) beschrie-
ben sind. Die ungruppierte Analyse verwendet die tatséchlich gemessenen bzw.
berechneten Entfernungen x, wohingegen in der gruppierten Auswertung die An-
passung des gewahlten Modells an die zu Entfernungsklassen zusammengefafsten
Daten erfolgt. Die Bildung dieser Klassen kann bereits vor der Datenerhebung
oder im Anschluf daran erfolgen und hat zum Ziel, Auswirkungen verletzter An-
nahmen (s. ndchster Abschnitt) abzuschwéchen und ein Histogramm (genauer:
eine Datengrundlage) zu erstellen, das sich durch ein moglichst einfaches Modell
reprasentieren 1afit.

2.1.2. Anpassungsgiite und Modellauswahl

Die Anpassungsgiite eines Modells 148t sich mit Hilfe des x2- ( ;

, Kap. 2.3.4 u. 3.4.4), des Kolmogorov-Smirnov- und des Cramér-von Mises-
Tests sowie mit g-g-Plots (alle , , Kap. 11.11) beurteilen. Die
Bewertung erfolgt aber immer auch visuell anhand der Histogrammdarstellung
der Daten und des angepafiten Modells. Die Anpassungsgiite unterschiedlicher
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Modelle lafst sich iiber Likelihood-Ratio-Tests ( , , Kap. 3.4.3
u. 4.6.3), Akaikes Informationskriterium (AIC; ) , Kap. 3.4.2
u. 4.6.2; , , ) oder dessen Erweiterung fiir kleine Stichprobenum-
finge, AICc ( , , ebd.; , , ), objektiv
vergleichen. Hier soll einzig Akaikes Informationskriterium kurz erldutert wer-
den, da es das von ( , S. 70) empfohlene Mak zur Modell-
beurteilung ist und unten in anderem Zusammenhang noch einmal Erwahnung
findet. Es bemifst die Anpassung eines Modells in Abhéngigkeit vom erreichten
Maximum der log-Likelihood-Funktion £ und der Anzahl der dabei verwendeten
Parameter p durch

AIC = -2/0+2p. (2.6)

Die Entscheidung fiir eines von mehreren an dieselbe Datenbasis angepaliten
Modellen fallt fiir dasjenige mit dem kleinsten AIC-Wert.

2.1.3. Annahmen und Voraussetzungen

Neben der allgemein fiir Stichprobenverfahren erforderlichen Voraussetzung der
zufilligen oder zumindest systematischen Anordnung der Stichprobeneinheiten
(hier der Transekte) sind fiir das Linientransektverfahren drei wesentliche An-
nahmen zu erfiillen ( , , Kap. 2.1 u. 4.9):

1. Alle Objekte auf und nahe dem Transekt werden entdeckt (g(0) = 1).

2. Entfernungen und Winkel werden zur Ursprungsposition der Objekte ge-
messen.

3. Entfernungen und Winkel werden korrekt erfafit.

Die erste Annahme ist zugleich die wichtigste. Ein schmaler Streifen um das
Transekt und die Anzahl der darin beobachteten Objekte dienen als Referenz,
um den Anteil der iibersehenen Objekte in entfernteren Distanzklassen schét-
zen zu kénnen. Streng genommen mufs daher die Wahrscheinlichkeit einer Ent-
deckung auf und nahe dem Transekt nicht gleich 1 sein, es ,gentigt”, daf sie
bekannt ist. Gerade dies kann jedoch oft nur fiir den Fall §(0) = 1 behauptet
werden. Ist die Wahrscheinlichkeit kleiner, so handelt es sich hierbei fast immer
um eine ebenfalls zu schéitzende aber nur schwer erfaftbare Grofse, mit der sich
fortgeschrittene Methoden des Distance Sampling beschéftigen ( ,

, Kap. 7.9.5 und insbesondere ) , Kap. 6). Graphisch lafst
sich das Problem anhand von Abbildung 2.2b verdeutlichen. Ist die Héhe des
grauen Rechtecks nicht gleich Eins sondern unbekannt, so ist die Fléche §(0)-w,
ebenfalls unbekannt und damit auch der Korrekturfaktor Pa.

Gedanklich handelt es sich bei Linientransekterhebungen um eine Moment-
aufnahme. Bewegungen der Objekte filhren daher zu Verzerrungen der Dich-
teschitzer, die jedoch ohne gréofsere Bedeutung bleiben, wenn die Bewegungen
zufillig, d. h. ungerichtet sind ( , ) und die Geschwindigkeit der Objekte
klein im Verhéltnis zu der des Beobachters ist ( , ). Gravierend dagegen
konnen Bewegungen als Reaktion auf den Beobachter (Flucht oder Anziehung)
sein. Fliehen viele Objekte unerkannt vor ihrer Entdeckung und wird irrtiimlich

10
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die Fluchtposition als Ursprungsposition angenommen, so 1aft sich dies oftmals
im Histogramm der senkrechten Entfernungen erkennen. Die meisten Beobach-
tungen werden dann nicht direkt auf oder sehr nahe dem Transekt gemacht,
sondern ein Stiick weit davon entfernt. Die Balken des Histogramms steigen
also zunéchst an, bevor sie, wie gewdhnlich, mit grofer werdender Entfernung
wieder abfallen. An derartige Daten lassen sich die zur Verfiigung stehenden
Modelle nur schwer anpassen, insbesondere ist aber auch die erste Annahme
verletzt: Die Anzahl der tatsdchlich nahe dem Transekt gewesenen Objekte ist
unbekannt und damit auch g(0).

Zufillige und nicht allzu grofe Fehler bei der Winkel- und Entfernungsmes-
sung sind im allgemeinen unproblematisch ( ) ). Werden Ent-
fernungen aber systematisch zu grof/klein gemessen (bzw. berechnet), so fiihrt
dies zu negativ/positiv verzerrten Dichteschitzungen. Die Schitzung von Win-
keln und Entfernungen ist zudem problematisch, da es hierbei oftmals zum sog.
Heaping, dem Runden auf ,beliebte* Werte (z.B. 0°, 45°; 50m, 100m) kommt,
das sich im Histogramm durch besonders hohe Werte fiir die entsprechenden
Entfernungsklassen bemerkbar macht. Im Idealfall kommen daher Mefgerite
wie Laser-Entfernungsmesser, Mafsbénder und Winkelmesser zum Einsatz.

2.1.4. Varianzschitzung

Die Varianz der Individuendichteschitzung 1at sich mit Hilfe der Delta-Me-
thode (auch Gaufksches Fehlerfortpflanzungsgesetz) aus den Varianzen der daran
beteiligten Komponenten schitzen ( , , Kap. 3.6.1).

s s ) var(n) var[f(0)]  var[E(s)]
var(D) = D{ n2 + F(0))2 - [E(S)]z}

und

se(D) = \/var(D)  cv(D) = Seg ).

(2.7) verkiirzt sich um den Term fiir die mittlere Gruppengrofe, wenn es sich
um Objekte handelt, die nicht in Gruppen auftreten.

Entstammen die entdeckten Objekte einer Stichprobe von Objekten, die zu-
féllig, d.h. Poisson-verteilt sind, so ist Var(n) = E(n) und var(n) = n. Die
meisten biologischen Populationen zeigen aber ein eher geklumptes Auftreten,
so dak davon auszugehen ist, daf Var(n) > E(n). Anstelle der Annahme einer
Poisson-Verteilung sollte Var(n) daher nach Moglichkeit empirisch anhand der
Streuung der Beobachtungsanzahlen je Transekt n; geschétzt werden.

_ LY b [(na/ls) — (n/ L))
kE—1

var(n) (2.8)

se(n)

se(n) = y/var(n) cv(n) = -

11
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( , , Kap. 3.6.2 u. 4.4). Die Schétzung erfolgt mit k& — 1
Freiheitsgraden.

Oftmals findet sich auch die Darstellung der Begegnungsrate n/L, der mittle-
ren Anzahl entdeckter Objekte je (Transekt-)Léngeneinheit. Ihre Varianz wird

durch i
L (i L — n ) L)2
o) Tl = oo
B _ se(n/L)
se(n/L) = y/var(n/L) cv(n/L) = /L

geschéitzt und steht mit der von n im Zusammenhang var(n) = L? - var(n/L).
Die Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f(z), 61,...,6,, wer-

den, wie bereits erwdhnt, iiber die Maximierung der zugehorigen Likelihood-

Funktion £(0) oder der log-Likelihood-Funktion ¢(6) geschétzt. Der Varianz-

schitzer einer Funktion g(0) der geschitzten Parameter 6 ist dann

worin F'(0) die geschitzte Fisher-Informationsmatrix der Beobachtungen ist.
Deren Eintrdge héngen von der gewdhlten Schliisselfunktion und den Erwei-
terungstermen sowie von der Art der Auswertung (gruppiert/ungruppiert) ab.
Néheres findet sich bei ( , Kap. 3.3). Die Schitzung von f(0)
erfolgt mit n — p Freiheitsgraden.

Lassen die Daten eine Schétzung der mittleren Gruppengréfe E(s) durch das
arithmetische Mittel der beobachteten Gruppengréfien s zu, so ergibt sich die
geschitzte Varianz mit n — 1 Freiheitsgraden aus der bekannten Gleichung

n

1 1 VS i
var(s) = — - var(s) = Py Z (si —3) mit n = an
=1

n nin—1) 4
=1

se(§) = /var(s) cv(s) =

Ein 100(1—a)%iges Konfidenzintervall der Dichteschétzung laft sich unter der
Annahme normalverteilter Dichteschatzungen durch ﬁj:Z(l,a /2) -se(ﬁ) berech-
nen, worin z(;_q/9) das 100(1 — «)-Quantil der Standardnormalverteilung ist.

( , S. 2111f.) empfehlen jedoch wegen der meist rechtsschie-
fen Verteilung von D die Annahme einer log-Normalverteilung. Untere (LCL)
und obere (UCL) Konfidenzgrenzen berechnen sich dann durch

LCL(D) = D/C
UCL(D) = D-C,
wobei
C =exp {2(1a/2) -y/In[1 + cv(f?)]} (2.10)
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2.1. Das Linientransektverfahren

( ) , Kap. 3.6.1 u. 4.7.4). Dieser Ansatz ist ausreichend, wenn
alle an D beteiligten Komponenten mit geniigend vielen Freiheitsgraden (min-
destens 30) geschitzt werden. Andernfalls empfehlen ( ,
Kap. 3.6.1) 2(1_q/2) in (2.10) durch einen auf einer t-Verteilung basierenden
Wert £(1_q /2:df ) ZU ersetzen. Die hierfiir bendtigten Freiheitsgrade berechnen
sich nach ( ; s. auch , ) durch

_lev(D))! A |
v/ (6= 1) + [v{ FOHY (0 = p) + v (B} (0~ 1)

df = (2.11)

2.1.5. Zusatzliche Analyseoptionen

Im folgenden werden einige Besonderheiten bzw. Erweiterungen der oben erldu-
terten Analyse von Linientransekterhebungen dargestellt, die fiir die Beantwor-
tung der Fragestellungen dieser Arbeit bzw. aufgrund der besonderen Daten-
grundlage bendtigt wurden.

2.1.5.1. Kurvige Transekte

Handelt es sich bei den Transekten — wie in den bisherigen Ausfithrungen an-
genommen — um gerade Linien, so lassen sich die senkrechten (und damit kiir-
zesten) Entfernungen x zwischen Objekt und Transekt, wie erlédutert, einfach
aus der zwischen Beobachter und Objekt gemessenen Distanz y und dem Win-
kel zwischen Transekt und Objekt ¢ durch z = y - sin(y) berechnen (vergl.
Abb. 2.1). Diese Berechnung ist insbesondere vollig unabhéngig von der Positi-
on des Beobachters zum Zeitpunkt der Entdeckung, d.h. es ist unerheblich, wo
entlang des Transektes die Entdeckung gemacht wurde. Fiir eine gewdhnliche
Analyse gerader Transekte miissen lediglich besagte Entfernungen x, Anzahl k
und Lénge der Transekte I; sowie die Anzahl der darauf gemachten Beobachtun-
gen n; bekannt sein. Geographische Positionen spielen in diesem Zusammenhang
zunichst keine Rolle.

Definitionen: Die Objektposition bezeichnet, in geographischen oder karte-
sischen Koordinaten, die Stelle, an der das Objekt, d.h. z. B. ein Einzeltier
oder eine Gruppe zusammengehdoriger Tiere, zum ersten Mal entdeckt wur-
de, oder dessen vermutete Ursprungsposition vor einer Flucht infolge der
Anndherung des Beobachters. Die Beobachtungsposition bezeichnet die Stel-
le (wiederum in geographischen oder kartesischen Koordinaten), von der aus
Beobachtungswinkel (¢ oder w) und Entfernungen gemessen wurden und ist
meist, aber nicht notwendigerweise', identisch mit der Position, von der aus
das Objekt zuerst beobachtet wurde. Des weiteren von Bedeutung ist die
Transektposition; sie gibt die Stelle auf dem Transekt an, zu der die kiirzeste
Entfernung gemessen wurde und ist insbesondere bei einer anschlieffenden
raumlichen Analyse nach dem Count-Modell von Bedeutung (s. Kap. 2.3).

'Fiir die Bestimmung der kiirzesten Entfernung z ist nicht die Beobachtungs- sondern le-
diglich die Objektposition von Bedeutung. Kann z. B. die Objektposition von der Position
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Abbildung 2.3.: a) Abweichung zwischen tatséchlichem Abstand eines Objektes vom
Transekt und dem per = y - sin(y) berechneten. b) Datenerfassung auf kurvigen
Transekten: Erfafst werden der Winkel w, die Entfernung y und die Beobachtungs-
position (GPS), auf Basis derer die Objektposition bestimmt wird. Deren kiirzeste
Entfernung zum Transekt z wird anschlieffend mit Hilfe von GIS-Funktionen be-
stimmt.

Etwas komplizierter gestaltet sich die Ermittlung der senkrechten Entfernun-
gen bei nicht gerade verlaufenden Transekten. In Abbildung 2.3 a ist ein Beispiel
fiir die Abweichung zwischen der per y-sin (¢) berechneten und der tatséchlichen
Entfernung dargestellt. Die Abweichung wird einzig durch den weiteren Verlauf
des Transektes beeinflufst, so daf anhand der erfaliten Entfernung y nicht darauf
geschlossen werden kann. Nicht zu unterschitzen ist in diesem Zusammenhang
auch die Schwierigkeit, den Winkel ¢ auf kurvigen Transekten korrekt zu be-
stimmen.

Wenngleich Abbildung 2.3 a die offensichtliche Abweichung der berechneten
Entfernung von der richtigen deutlich macht, so stellt sich doch die Frage, wel-
che Entfernung denn die richtige ist. Zu welchem Punkt auf dem Transekt soll
die Entfernung gemessen werden? Einem Ansatz von ( )
folgend, wurde hier als ,richtig® die insgesamt kiirzeste Entfernung eines Objek-
tes zu dem Transekt, von dem aus die Beobachtung gemacht wurde, definiert,
unabhingig von der Beobachtungsposition. Da aber der weitere (und ggf. vor-
hergehende) Verlauf des Transektes oft nicht einsehbar oder die Objektposition
vom vermuteten nichstgelegenen Punkt auf dem Transekt evtl. nicht wieder-
zuerkennen ist, ist diese Entfernung im Feld meist nur sehr schwer zu erfassen.
Einfacher und zuverléssiger ist die Berechnung mit Hilfe eines GIS (Geographi-
sches Informationssystem?). Hierfiir ist dann jedoch die Kenntnis der Lage des

der ersten Entdeckung des Objektes aus nicht exakt eingemessen werden, so kann auch je-
de beliebige andere Position als Beobachtungsposition verwendet werden. Im Vordergrund
steht hierbei stets die moglichst genaue Bestimmung der Objektposition.

2Ein geographisches Informationssystem besteht aus Computer-Software zur Erstellung, Edi-
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2.1. Das Linientransektverfahren

Transektes und der Objektposition erforderlich. Der Transektverlauf kann z. B.
per GPS (Global Positioning System) aufgezeichnet oder aus Luftbildern digita-
lisiert werden, die Bestimmung der Objektposition dagegen gestaltet sich etwas
schwieriger. Das Anlaufen der Position ist meist zu zeitaufwendig und diirfte
zudem durch die Beunruhigung in den meisten Fillen Einfluft auf den weiteren
Entdeckungsprozel nehmen. Der Ansatz, der hier gewédhlt wurde, berechnet die
Objektposition anhand der zwischen ihr und der Beobachtungsposition gemes-
senen Entfernung y (identisch zur Aufnahme bei geraden Transekten) und dem
zum geographischen Nordpol bestimmten Winkel w* (s. auch die Beschreibung
der Datenaufnahme in Kap. 5.1). Letzterer ergibt sich aus dem im Feld erfakten
Winkel zwischen Objekt und magnetisch Nord w und — sofern von nennens-
werter Bedeutung — der aktuellen 6rtlichen Deklination (Nadelmifiweisung). -
und y-Koordinaten der Objektpositionen lagsen sich im Anschlufs leicht iiber tri-
gonometrische Funktionen berechnen, wobei, wie in Anhang C.1 erldutert, die
Umrechnung von geographischen zu mathematischen Winkeln und von Grad
ins Bogenmafs zu beriicksichtigen ist. Ausgehend von der berechneten Objekt-
position und der geographischen Lage der Transekte, 14t sich im Anschluft mit
Hilfe gingiger GIS-Funktionalitit (s. Kap. 3.1) die kiirzeste Entfernung z zwi-
schen Objektposition und Transekt bestimmen. Diese geht dann in die weiteren
Analysen ein, die ansonsten identisch zu denen gerader Transekte sind (eine
einzelne, die Grofe der Stichprobenflache betreffende Ausnahme hiervon wird
weiter unten erldutert).

2.1.5.2. Datenbeschneidung

Fast immer empfiehlt es sich, nicht alle erhobenen Daten (Entfernungen z) in
die Analyse mit einzubeziehen. Fiir Objekte, die in Gruppen auftreten, betrifft
dies zunéchst die Schitzung der mittleren Gruppengrofe: In grofen Entfernun-
gen werden oftmals auch zunehmend nur noch grofere Gruppen beobachtet,
kleine Gruppen und einzelne Individuen dagegen oftmals iibersehen. Das arith-
metische Mittel der Gruppengrofe aus (2.1.1) ist dann mit einem positiven
Fehler behaftet und damit kein geeigneter Schitzer mehr fir E(s). Einfach-
ste Losungsmoglichkeit dieses Problems ist, so viele Beobachtungen, mit der
groften Entfernung beginnend, von der Berechnung von s auszuschliefen, daf
sich ein Zusammenhang zwischen s und x (z. B. mittels Regression) nicht mehr
nachweisen lifit. Aufwendigere, aber nicht notwendigerweise auf das Entfernen
von Beobachtungen angewiesene Alternativen werden in ( ,
Kap. 3.5) erlautert.

Ein weiterer Grund, Daten am rechten Ende der Verteilung zu entfernen
(Right Truncation), liegt in der Anpassung der Entdeckungsfunktion, die durch
Ausreifer, einzelne Beobachtungen in sehr grofer Entfernung, erschwert wird.
Dies kann sich in einer erhthten Anzahl benétigter Erweiterungsterme und da-
mit letztlich in breiteren Konfidenzintervallen der Schitzungen bemerkbar ma-
chen. ( ,S. 104) empfehlen daher pauschal die grofsten 5-10 %

tierung, Verwaltung, Analyse und (z. B. kartographischen) Ausgabe raumbezogener Daten
und den zu bearbeitenden geographischen Daten (z.B. , , S. 5 ,

).
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

der Entfernungen oder besser noch diejenigen zu entfernen, fir die g(z) < 0.15,
um Probleme der Modellanpassung durch Ausreiffer zu umgehen. Es gehen dann
nur alle bis zur (rechten) Kappungsentfernung w, gemachten Beobachtungen in
die Analyse ein.

Aber auch fiir Beobachtungen, die sehr nahe am Transekt liegen, kann es,
wenn auch weit seltener, Beweggriinde geben, diese vor einer Analyse zu entfer-
nen (Left Truncation), wenngleich dies den oben aufgefithrten Annahmen und
Voraussetzungen zu widersprechen scheint. So kann beispielsweise beim Beflie-
gen von Transekten der Bereich direkt unterhalb des Flugzeugs nur schwer oder
gar nicht eingesehen werden, dafiir lafst sich aber evtl. die These g(x) ~ 1 fiir
ein kleines x aufrecht erhalten, wohingegen ¢(0) < 1. Ist diese Entfernung wy
nur gering, so kann die Anpassung der Entdeckungsfunktion an die Daten mit
x > w; (und x < w,) und die Extrapolation zuriick zu x = 0 dennoch giiltige
Schatzungen liefern ( , ). Alternativ hierzu lafst sich (ge-
danklich) auch die Transektlinie um die Entfernung w; verschieben. Hierzu wird
von allen gemessenen Entfernungen w; subtrahiert und die Daten anschlieffend
wie gewohnt ausgewertet. Diese Variante setzt allerdings voraus, daf g(w;) = 1.

Auch wenn iiberméfig viele Beobachtungen auf oder nahe dem Transekt lie-
gen, kann die linksseitige Beschneidung der Daten sinnvoll sein, wenn namlich
zu vermuten ist, dafs ein schmaler Bereich um das Transekt herum wenig re-
prasentativ fiir das eigentliche Untersuchungsgebiet ist. Dies kann z. B. bei der
Verwendung von Wegen oder Schneisen als Transekte der Fall sein, wo Objekte
beim Wechsel dariiber auch in sehr grofser Entfernung entdeckt werden, wo-
hingegen die Entdeckung von Objekten abseits des Weges nur bis zu deutlich
kleineren Entfernungen méglich ist. Das Transekt selbst ist hier nicht représen-
tativ fiir das Untersuchungsgebiet, und die Schitzung der Entdeckungsfunktion
und der darauf beruhenden Parameter sind vermutlich verlaflicher und fiir das
gesamte Untersuchungsgebiet aussagekriftiger, wenn die direkt auf dem Tran-
sekt gesammelten Daten von der Analyse ausgeschlossen werden.

( , S. 108) weisen jedoch ausdriicklich darauf hin, in jedem
Fall die moglichen Ursachen von Auffilligkeiten im Entfernungshistogramm zu
ergriinden, ehe die linksseitige Datenbeschneidung in Erwdgung gezogen wird.

So liefert die Methode der Extrapolation ( , ) Dichteschét-
zungen, die sehr stark abhingig vom gewihlten Modell der Entdeckungsfunktion
sein kénnen ( , , S. 16).

Weitere Einzelheiten zur Datenbeschneidung finden sich in
( , Kap. 4.3).

2.1.5.3. Wiederholte Aufnahme permanenter Transekte

Die wiederholte Aufnahme permanent angelegter Transekte 14t sich auch als
Sonderfall einer stratifizierten Erhebung betrachten, in der die Straten durch die
zeitlichen Wiederholungen gegeben sind und zudem in allen Straten (Wieder-
holungen) derselbe Aufwand (dieselbe Gesamttransektlinge) betrieben wurde.
Mit der Durchfiihrung derartiger Wiederholungsaufnahmen wird in der Regel
wenigstens eines der drei folgenden Ziele verfolgt. Zunéchst kénnen die Dich-
teschdtzungen der einzelnen Aufnahmen (Straten) der Untersuchung eines zeit-
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2.1. Das Linientransektverfahren

lichen Trends, also der Darstellung von Zu- und Abgingen dienen. Zum an-
deren kann der Mittelwert D = S°1° | D, /H der H Dichteschitzungen unter
bestimmten Bedingungen eine genauere und prézisere Schétzung liefern. Die
VerliRlichkeit der mittleren Dichteschiitzung D ist jedoch an die Bedingung ge-
koppelt, daft zwischen den einzelnen Aufnahmen keine Migration stattgefunden
hat und sonstige Zu- oder Abginge nicht vorhanden oder vom selben Betrag
sind. Zum dritten kann es vorkommen, daf in einer einzelnen Aufnahme die
Mindestanzahl der fiir eine Schatzung der Entdeckungsfunktion erforderlichen
Beobachtungen von 60-80 ( , , S. 14) nicht erreicht wird. In
diesem Fall 1afst sich priifen, ob die Entdeckungsfunktion {iber mehrere oder alle
Wiederholungsaufnahmen (Straten) hinweg (gepoolt) geschétzt werden kann.

Die Untersuchung zeitlicher Trends wird hier nicht weiter verfolgt (s. hierfiir

, , Kap. 8.4), einige Besonderheiten, die sich fir die bei-

den anderen Ziele im Zuge der Linientransektanalyse ergeben, sollen jedoch im
folgenden kurz erldutert werden.

Wird die Entdeckungsfunktion iiber alle Wiederholungsaufnahmen (Straten)
hinweg geschétzt (Jpooi()), so ergibt sich die Dichteschitzung eines einzelnen
Stratums h durch

f(O)pool Ny Sp

D, =
h 2L,

(2.12)
np, S, und Lp werden hier stratenweise angegeben, da sich Begegnungsraten
und mittlere Gruppengroffen in der Regel auch schon fiir kleinere Stichpro-
benumfinge recht prézise schitzen lassen. Voraussetzung fiir die Verwendung
einer gemeinsamen f(0)-Schitzung ist jedoch, dafs die Entdeckungsfunktionen
der Straten tatsédchlich gleich sind, oder, genauer ausgedriickt, die Beobachtun-
gen der unterschiedlichen Straten demselben Entdeckungsprozefs entstammen.

( , 5. 111) und ( , S. 374) nennen zur
Uberpriifung dieser Annahme zwei Verfahren. In beiden wird zunichst ein be-
liebiges Modell an den gepoolten Datensatz angepaft und dasselbe Modell (d. h.
Art und Anzahl der Erweiterungsterme sind fix) anschliefend fiir die Anpassung
an die Stratendaten verwendet. Die Maxima der log-Likelihood-Funktionen des
gemeinsamen (gepoolten) Datensatzes 500 und der einzelnen Straten ¢, lassen
sich dann iiber einen Likelihood-Ratio-Test

(50) o

auswerten. Unter der Nullhypothese eines einheitlichen Entdeckungsprozesses
ist die Teststatistik x2-verteilt mit p(H — 1) Freiheitsgraden, wobei p die An-
zahl der Modellparameter ist. Im zweiten und meist bevorzugten Ansatz wer-
den die durch (2.6) bestimmten AIC-Werte der stratenweise angepafkten Modelle
aufsummiert und die Summe mit dem AIC-Wert des gepoolten Datensatzes ver-
glichen. Ist die Summe kleiner als der AIC-Wert der gepoolten Analyse, so sollte
von unterschiedlichen Entdeckungsprozessen ausgegangen und die Entdeckungs-
funktion stratenweise geschitzt werden.

Fiir eine allgemeine Abhandlung der (Post-)Stratifizierung, insbesondere auch

X =2

17
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fiir die Auswertung geographischer Straten sowie die Auswirkung auf die Vari-
anzschitzung s. ( , Kap. 3.6.2 u. 3.7.1).

Im Falle der Berechnung einer mittleren Dichteschdtzung anhand der ein-
zelnen Aufnahmen, ist die Tatsache, dafl es sich um wiederholte Aufnahmen
derselben Transekte handelt auch in der Varianzschéatzung von Dy bzw. D zu
beriicksichtigen. Die Transekte und damit die Ergebnisse einer Aufnahme sind
dann nicht unabhingig von denen einer anderen. Im vereinfachten Fall, in dem
alle Transekte gleich oft, H mal, erfaft wurden, ist der Varianzschétzer fiir n
gegeben durch
_ L3Sl (/L — /L)

k—1 '

Auf den ersten Blick ist dieser identisch zu (2.8), jedoch entspricht n; in (2.8) der
Anzahl der Beobachtungen auf dem i-ten Transekt einer Aufnahme, in (2.13)
dagegen der Anzahl aller in den H Aufnahmen vom i-ten Transekt gemach-
ten Beobachtungen. Entsprechend handelt es sich bei [; und L um die H-fache
Lange der urspriinglichen Lénge eines bzw. aller Transekte. k besitzt in bei-
den Gleichungen dieselbe Bedeutung der Anzahl der Transekte. Die Anzahl der
Freiheitsgrade (k — 1) ist ebenfalls in beiden Fillen identisch. Die Varianzschét-
zung fiir n bzw. n/L erfolgt also, als wiren nicht k- H Transekte aufgenommen
worden, sondern k Transekte der Lénge H-l;. Im Falle der mittleren Dichteschét-
zung anhand wiederholter Aufnahmen ist also var(n) in (2.7) durch vary(n) zu
ersetzen.

varp:(n) (2.13)

2.1.5.4. Korrektur der Dichteschitzer bei abweichender Stichprobenfliache

Liegen Transekte sehr nahe an der Grenze des Untersuchungsgebietes oder ver-
laufen diese von einem Ende des Gebietes zum anderen, so kénnen Teilflichen
existieren, deren Entfernung zum Transekt kleiner als w, ist, die aber dennoch
nicht aufgenommen werden, weil sie auferhalb des Untersuchungsgebietes lie-
gen (s. Abb. 2.4a). Die tatsichlich erfafste Flache ist also kleiner als die in der
Gleichung des Dichteschiitzers (2.4) verwendete, a = 2w, L. Ahnlich verhilt
es sich, wie in Abbildung 2.4 b dargestellt, bei kurvigen Transekten. Die Stich-
probenfliche, die sich durch die Erstellung eines Streifens der Breite 2 - w, um
die Transektlinien ergibt, ist nicht notwendigerweise gleich der eines geraden
Transektes derselben Linge. Ist der Anteil von Flachen aufierhalb des Untersu-
chungsgebietes bzw. der Anteil gekriimmter Transektabschnitte grofs, so sollte
dies in der Berechnung der Dichteschétzer und deren Streuungsmafe beriick-
sichtigt werden.

Sei a die tatsdchlich aufgenommene (aufnehmbare) Stichprobenfliache, so er-
gibt sich ein einfacher, korrigierter Schétzer der Individuendichte D durch

2L w,

a

Di=D-=D

ISTRRS]

und die zugehorige Varianzschatzung durch

var(D;) = var(D) - (%)2 .
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a<>a

a) b)

Abbildung 2.4.: Unvollstindige Erfassung der Stichprobenflichen: Verlaufen die
Transekte von einem Ende des Untersuchungsgebietes zum anderen, so kann es
Bereiche geben, die nicht erfaftt werden, obwohl sie innerhalb der Kappungsentfer-
nung w, liegen (a). Ahnliches gilt bei kurvigen Transekten; hier ist die tatséchlich
aufgenommene Fliche nicht notwendigerweise gleich der eines geraden Transektes
gleicher Liange (b).

a l1akt sich z. B. mit geeigneter GIS-Software bestimmen, indem Streifen (sog.
Buffer) der Breite 2-w, um die Transekte gelegt werden und die Teile auferhalb
des Untersuchungsgebietes ,abgeschnitten” werden.

Eine komplexere Korrekturmdglichkeit, die die Schéitzung von f(z) beeinflufit,
wird in ( , Kap. 6.7) vorgestellt.

2.1.5.5. Vergleich zweier Dichteschdtzungen

Ein vermuteter Unterschied zwischen zwei voneinander unabhéingigen Dichte-
schiatzungen, D1 und Do, 14kt sich mit Hilfe eines einfachen T-Tests {iberpriifen.
Die geschitzte Varianz der Differenz beider Schitzungen ist

var(Dy — Ds) = var(Dy) + var(Ds)
und die Teststatistik . .
Dy —D
t= —— (2.14)
var(D; — D3)

Die zugehdrigen Freiheitsgrade lassen sich durch

df - [var(ﬁﬂ +var(D2)]2

(D1—Ds) — [Vaf(f)l)P/dfﬁl + [var(f?g)]?/deQ (2.15)

bestimmen, die der beiden Dichteschitzungen, df p, und df b, Uber die Satterth-
waite-Approximation aus (2.11). Die Nullhypothese gleicher Dichten (Hp : D1 =
Dy) wird abgelehnt, wenn der Betrag der berechneten Teststatistik grofer als
das 100(1 — ) %-Perzentil einer entsprechenden t-Verteilung ist.

[t| > t(1—a/2at

(f’l—f’Q))
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Alternativ kann auch das 100(1 — «)%ige Konfidenzintervall der Differenz der
Dichteschéitzungen

(D1 — D2) £ t(1— a2t -\/var(Dy — Ds)

(By-Dg))
interpretiert werden.

Auch diese Gleichungen sind anzupassen, wenn fiir beide Dichteschétzungen
Parameter gemeinsam geschétzt werden (z. B. fpo0i(0)); s. hierzu
( , Kap. 3.6.5).

2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

In vielen Untersuchungen werden lineare Modelle der Form
yi = xiB+ e

verwendet, um Vorhersagen zu ermoglichen oder Schluffolgerungen iiber die
Bedeutung potentiell erkldrender Variablen zu erlangen. Hierbei ist y; der Wert
der Untersuchungsvariablen fiir die i-te Beobachtung und x; ein Spaltenvektor
potentiell erkldrender, bekannter Variablen fiir Beobachtung i. Basierend auf den
Beobachtungen y; wird der Vektor unbekannter Parameter 3 iiber die Methode
der kleinsten Quadrate geschétzt. Als Abweichung zwischen beobachtetem und
vom Modell vorhergesagtem Wert ergibt sich das Residuum e;.

x;3 modelliert den Erwartungswert E(Y;) = pu; der Zufallsvariablen Y;. In
Matrixschreibweise ausgedriickt ist also

Hnx1) = X(nXp):@(pxl)'

X ist hierin die aus den @« zusammengesetzte Designmatriz. Zu den gingig-
sten Verfahren, die diese Art von Modellen verwenden, gehéren Regressions-,
Varianz- (ANOVA) und Kovarianzanalyse (ANCOVA).

Schluffolgerungen in Form von Hypothesentests beziiglich der geschitzten
Parameter eines solchen Modells bediirfen jedoch der Annahme der Unabhén-
gigkeit der Beobachtungen sowie der Normalverteilung und Varianzhomogeni-
tit der Untersuchungsvariablen, d.h. Y; ~ N(p;,0?) bzw. der Residuen ¢; ~
N(0,0?). Insbesondere die Annahmen der Normalverteilung und der Varianzho-
mogenitit der Untersuchungsvariablen sind aber vielfach nicht erfiillt. Vielmehr
zeigen Beobachtungen groferer Dimension oftmals eine starkere Streuung als
die kleinerer Dimension, die Varianz ist hier also nicht konstant sondern eine
Funktion des Mittelwertes. Ebenso schliefsen Art und Skalierung der Untersu-
chungsvariablen hiufig bereits die Annahme der Normalverteilung aus. So sind
beispielsweise Anzahlen stets auf ganzzahlige Werte grofer oder gleich Null be-
schrankt und folgen oft einer Poisson-Verteilung. Erfolgswahrscheinlichkeiten,
bemessen als Quotient aus Anzahl der Erfolge und Anzahl der Versuche sind in
der Regel binomialverteilt und konnen nur Werte im Intervall 0 bis 1 annehmen.
Das lineare Modell X 3 ist jedoch nicht auf bestimmte Wertebereiche begrenzt,
sondern nimmt (theoretisch) den gesamten Bereich der reellen Zahlen ein, so daf
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

fiir Daten mit begrenztem Wertespektrum unsinnige Vorhersagen aufserhalb des
giiltigen Bereiches moglich sind. Eine Moglichkeit, dieses Problem zu beheben,
sind Transformationen, die jedoch meist vordergriindig auf die Homogenisie-
rung der Varianzen abzielen, das Ziel, die Schiefe der Verteilung der Daten in
Symmetrie zu dndern, jedoch oft verfehlen.

Eine zweite Méglichkeit, lineare Modelle fiir die Analyse nicht normalverteilter
Daten, die aus einer zur Exponentialfamilie gehorenden Verteilung stammen, zu
verwenden, bieten verallgemeinerte lineare Modelle (Generalized Linear Models,
GLMs; , : , ). Sie folgen der

allgemeinen Form
9(p) =n=Xp.

Die Exponentialfamilie umfafst viele bekannte Verteilungen wie die Normal-, die
Poisson-, die Binomial- und die Gamma-Verteilung.
GLMs bestehen aus den drei folgenden, wesentlichen Bestandteilen:

1. Die lineare Komponente
i = ;8.

Diese ist identisch zum gewdhnlichen linearen Modell, d.h. der (lineare)
Pradiktor n; ergibt sich aus einer Linearkombination der erklarenden Va-
riablen x}.

2. Die Link-Funktion g(+)
9(pi) = n; = ;3.

Da sich die meisten nicht normalen Verteilungen nicht linear beziiglich
ihres Erwartungswertes verhalten, ist die Grundidee der GLMs, das linea-
re Modell nicht direkt an den Mittelwert p anzupassen, sondern an eine
(nichtlineare) Funktion davon - die Link-Funktion. Sie stellt die Bezie-
hung zwischen dem Erwartungswert der Zufallsvariable und dem linearen
Pradiktor n her. Es handelt sich dabei gew6hnlich um ein einfaches ma-
thematisches Modell (eine monotone differenzierbare Funktion). Verallge-
meinerte additive Modelle (Generalized Additive Model, GAM;

, ) stellen eine sehr flexible Erweiterung dar, in der anstelle
des linearen Pradiktors a3 die Summe allgemeiner Funktionen der unab-
héngigen Variablen verwendetet werden (Z?;(l) fj(x;) statt Z?;é Bix;)-

Fiir g(u) = p (sog. Identity Link) reduziert sich das GLM zum gewohnli-
chen linearen Modell.

Die inverse Link-Funktion g—!(-) ist die Umkehrfunktion der Link-Funk-
tion, iiber die die Vorhersagen auf der Link-Skala auf die urspriingliche
Skala zuriickgerechnet werden, also g~!(n) = pu.

3. Die Varianzfunktion v(-). Die Varianz einer Beobachtung ist gegeben durch

var(y;) = v(wi) - ai(¢) = W’
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

wobel ¢ ein konstanter bekannter oder zu schitzender Skalierungs- oder
Dispersionsparameter und w; ein beobachtungsspezifisches, bekanntes Ge-
wicht ist. Durch die Varianzfunktion v(p) 1dft sich die verteilungsspezifi-
sche Abhéngigkeit der Varianz vom Mittelwert in das Modell integrieren
und so inhomogene Varianzen beriicksichtigen.

In den folgenden Abschnitten sollen die Eigenschaften und Erweiterungen von
GLMs dahingehend ndher erlautert werden, wie sie fiir die Analyse und Vorher-
sage rdumlich korrelierter Anzahldaten genutzt werden kénnen. Zunéchst soll
hierzu ein Blick auf die Eigenschaften der Verteilungen der Exponentialfami-
lie sowie auf die Link-Funktion geworfen werden. Darauf aufbauend wird die
Schétzung des unbekannten Parametervektors 3 iiber die Maximum-Likelihood-
Methode, die Beurteilung der Anpassungsgiite des Modells und die Berechnung
zugehoriger Streuungsmafe und Hypothesentests erliutert. Uber Quasi-Like-
lihood wird dann die Anwendung von GLMs fiir Verteilungen, die nicht zur
Exponentialfamilie gehoren, erweitert. Quasi-Likelihood ist die Grundlage u. a.
fiir die Einbeziehung sog. Uberdispersion und fiir die Beriicksichtigung abhéin-
giger Beobachtungen. Letztere lassen sich mit Hilfe von Generalized Estimat-
ing Equations (GEEs) analysieren, die zunéchst allgemein und abschliefend fiir
die Beriicksichtung rdumlich korrelierter Daten eingefiihrt werden. Des weiteren
werden ein aquivalenter Ansatz, das sog. Pseudo-Likelihood, und Moglichkeiten
der rdumlichen Vorhersage vorgestellt.

Umfangreiche allgemeine Einfiihrungen in die Theorie und Anwendung ver-
allgemeinerter linearer Modelle liefern u. a. ( ), ( )
und ( ); auf Literatur zu den speziellen Anwendungen und insbeson-
dere der raumlichen Autokorrelation wird in den entsprechenden Abschnitten
verwiesen.

2.2.1. Die Exponentialfamilie

Lafst sich die Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Zufallsvariablen Y in der Form

f(y:0,9) :exp{w

darstellen, so ist die Verteilung Mitglied der Ezponentialfamilie. a, b und c sind
verteilungsspezifische Funktionen, wobei a(¢) = ¢/w und ¢ = ¢(y; d/w). ¢
wiederum ist der bereits erwidhnte Skalierungs- oder Dispersionsparameter und
w ein beobachtungsspezifisches Gewicht.

Es lékt sich zeigen, daf

T ely; a<¢>>} (2.16)

E(Y) =b'(0) (2.17)
und
var(Y) = b"(0) - a(¢) = v(u) - a(4).

Die Varianz setzt sich also aus zwei Funktionen zusammen. Die erste, oft als
Varianzfunktion v(u) bezeichnet, hingt vom natiirlichen Parameter 6 der Ver-
teilung und damit vom Mittelwert p ab, da 8 = 6(u), die zweite Funktion
lediglich vom Dispersionsparameter ¢.
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

So wie sich normalverteilte Daten linear beziiglich der unabhéngigen Varia-
blen verhalten, gilt dies allgemein fiir Beobachtungen aus Verteilungen der Ex-
ponentialfamilie fiir den natiirlichen Parameter 8. Der sog. kanonische Link ist
daher die Link-Funktion, fiir die § = n gilt. Obwohl andere Link-Funktionen
verwendet werden konnen, bietet der kanonische Link insbesondere fiir kleine
Stichprobenumfinge giinstige statistische Eigenschaften (

, S. 32).

7

2.2.1.1. Die Poisson-Verteilung

Da sich der weitere Verlauf der Arbeit mafgeblich mit der Modellierung von
Anzahldaten beschéftigen wird, soll die Poisson-Verteilung bzw. das zugehorige
GLM, das log-lineare Modell, neben der allgemeinen Betrachtung der Exponen-
tialfamilie und der GLMs gesondert hervorgehoben werden. Die Poisson-Vertei-
lung ( , ) beschreibt die Wahrscheinlichkeit, daf in einem gegebenen
Intervall eine vorgegebene Anzahl voneinander unabhéngiger Ereignisse eintritt.

_ Y- exp(—p)

P(Y =y;pn) = P(y) )

, >0, y=0,1,2,... (2.18)
Das auf der Poisson-Verteilung basierende GLM, als Poisson-Modell, log-lineares
Modell oder Poisson-Regression bezeichnet, wird in der Regel fiir die Modellie-
rung der Anzahl von Ereignissen mit geringer Erfolgswahrscheinlichkeit verwen-
det.

Der Erwartungswert und die Varianz einer Poisson-verteilten Zufallsvariable
sind gleich.

EY)=var(Y)=pu

Geschitzt werden Erwartungswert und Varianz durch das arithmetische Mittel
g=1/n 3", y; der beobachteten Anzahlen y;. Mit grofer werdendem p wird
die rechtsschiefe Poisson-Verteilung zunehmend symmetrischer und geht fiir y —
0o in eine Normalverteilung mit Erwartungswert und Varianz p iiber.

Formt man (2.18) zu

P(y) = exp{y - In(p) — p — In(y!)} (2.19)

um, 8o ist mit = In(u), b(0) = u, c(y;¢) = —In(y!) und a(¢) = 1 die Zu-
gehorigkeit zur Exponentialfamilie zu erkennen (vergl. (2.16)). Der kanonische
Link (n = 0) ist fiir das Poisson-Modell durch den natiirlichen Logarithmus
g(u) = In(p) gegeben. Er streckt den positiven Wertebereich Poisson-verteilter
(Anzahl)Daten auf den gesamten reellen Wertebereich. Die additiven Effekte in
n werden durch die inverse Link-Funktion g=!(n) = exp(n) = p zu multiplikati-
ven in u, und p ist notwendigerweise positiv.

Eine sog. Offset-Variable t ist eine in der Designmatrix X enthaltene Kovaria-
te?, deren Parameter in 3 jedoch konstant und gleich 1 ist, also nicht geschitzt
wird. Sie kann verwendet werden, um unterschiedliche Grofen des zeitlichen

3Genauer ausgedriickt enthilt X den natiirlichen Logarithmus der Offset-Variablen (In(t)).
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

oder rdumlichen Intervalls, in dem Ereignisse gezdhlt wurden, zu beriicksichti-
gen. (2.19) wird dann zu

P(y;) = exp{yi - In(t; p;) — t; s — In(y") }, (2.20)
—_—— e —
0; b(0:)  c(yi;o)

worin t; der Wert der Offset-Variablen fiir Beobachtung i ist. Mit u; = exp(n;) =
exp(x;8) und (2.17) folgt dann

E(Y;) = b/'(0;) = exp[In(t; ps)] = ti ps = t; - exp(x;B) = f1; = b(6;).

t; wirkt demnach multiplikativ auf die Vorhersage des linearen Modells (fi; =
t; - exp(n;)). Aus g(j1;) = In(t; u;) = In(t;) + g(u;) 186t sich dann die erweiterte
Link-Funktion

9(mi) = n; = ;B = In(f1;) — In(t;)
ableiten. Ist das Beobachtungsintervall fiir alle Beobachtungen gleich grofs, so ist

t; = 1V i und es ergibt sich wiederum der kanonische Link des Poisson-Modells
0 =1In(u).

2.2.2. Schatzung der Parameter

Seien y1,y2,--.,Yn Realisierungen der stochastisch unabhéngigen Zufallsvaria-
blen Y1,Y5,...,Y, mit einer Verteilung aus der Exponentialfamilie. Ziel ist es,
die Parameter (g, 51, ..., Bp—1 zu schitzen, die mit den Y; tiber E(Y;) = p und
g(pi) = x,B in Beziehung stehen. Die Anpassung des Modells erfolgt iiber die
Mazimum-Likelihood-Methode (ML), d. h. es werden diejenigen 3; bestimmt, die
den Wert der Likelihood-Funktion L£(y; 0, ¢) oder dquivalent der log-Likelihood-
Funktion ¢(y; 0, ¢) maximieren. Der Beitrag einer Beobachtung zur Likelihood-
Funktion entspricht dabei gerade dem Wert der Wahrscheinlichkeitsfunktion der
Beobachtung.

Li = f(yi; 0i, )

Die gemeinsame Likelihood-Funktion aller Beobachtungen ist dann das Produkt

der einzelnen Beitrige,
n

i=1
die gemeinsame log-Likelihood-Funktion entsprechend deren Summe,
Uy;0,0) = Y Inf(yi,bi0)
i=1
= Yy Ao — b ATI Y 41 e, (2.21)

worin y der n x 1 Beobachtungsvektor, 8 der Vektor der natiirlichen Parameter

!/
WM”ﬁJJWQZP%@%mﬂﬂﬁﬂ,Admnxnm%mmMMth

Elementen diag [a;(¢)], ¢ der n x 1 Vektor mit den Eintrégen c(y;; ¢) und 1,, ein
n X 1 Vektor aus Einsen ist.
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

Die Schatzung des Parametervektors 3 ergibt sich durch Berechnung der par-
tiellen Ableitungen der log-Likelihood-Funktion und Nullsetzen der resultieren-
den Gleichungen. Fiir Parameter 3; berechnet sich die partielle Ableitung durch

O Ny Opi
50 = 55 = 2 vary) om,

s(B) bezeichnet die, auch Gradientenvektor genannte, Score-Funktion. In Ma-
trixschreibweise ergibt sich fiir 3

s(8)=D'V 'y —p), (2.22)

wobei D die n x p Matrix der partiellen Ableitungen du/0B und V' die n x n
Varianzmatrix diag [¢ - v(u;)] ist. Das zur Schitzung des Parametervektors 8 zu
16sende Gleichungssystem ist also

D'V (y—p)=0. (2.23)
Wird der kanonische Link des GLMs verwendet, so vereinfacht sich (2.23) zu
X'(y — p) =0, (2.24)
da die Elemente von D dann durch
Opi _ Opi  Opi ov'(6;)

= i = i = — i = 0" (0;) - @i
aﬁj 8777Lx] aazx] 8@ $] ( ) ‘TJ

Dz‘j =

gegeben sind. Die erste Umformung erfolgt, da «/3 = n;, die zweite, da fiir den
kanonischen Link 7; = 6; und die dritte, da nach (2.17) p; = b/(6;). Die Inverse
der Varianzmatrix enthélt die Elemente

41 1 1

vl — = =
v ovar(y)  d-v(u) - V(0:)]

so daf das Produkt D'V ! die Elemente 1/¢ - x;; enthélt. Beim Nullsetzen der
resultierenden Score-Gleichungen entfillt der Term 1/¢, so daf sich die in (2.24)
angegebene Form ergibt.

Zur Losung der Score-Gleichungen s(3) = 0 wird des weiteren die Hesse-
Matriz H, die Matrix der zweiten partiellen Ableitungen 0¢/(03s00,), benotigt.

H=-X"Wy; X,

wobei X die Designmatrix ist und W, eine n x n Diagonalmatrix mit i-tem
Diagonalelement

o elm) ) + ) )
Wobs;; = Weap; + (yi — pa) [U(Ni)P ) [9(#@')}3 )

g'(pi) = Oni/Op; und

_ 1 _ 1 i\
1%W_¢MMWMMP_¢MM(&J' (2:25)
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)
H enthilt also die Elemente
n
Hsr = - Z Wobs;; Lis Lir-
i=1

Die negative Hesse-Matrix ist die beobachtete (Fisher) Informationsmatriz Fps.

Da 0¢/(003s 003,) von y abhingt, wird statt dessen meist der Erwartungswert
E [0¢/(0Bs 0By)] verwendet. Der negative Erwartungswert der Ableitungen ist
die erwartete (Fisher) Informationsmatriz

ol
—E = FE, = X'’ LanX 2.2
<8ﬁs am) v Weap (2.26)

= D'V7'D

(s. Anhang B.1) mit den Elementen

n
Féxpsr = § Wexp; Lis Lir-
=1

W..p ist eine n x n Diagonalmatrix mit den in (2.25) definierten Elementen.
Wie schnell zu ersehen ist, ist F.;, leichter zu berechnen als F,, und zudem
stets positiv semidefinit ( , , S. 42). Fiir kanonische Link-
Funktionen ist H = E(H ) und damit F¢y), = Fys.

Da die Score-Gleichungen nichtlinear in ; sind, sind die sie iterativ zu 16sen.
Basierend auf einer aktuellen Schitzung des Parametervektors B(m) berechnet
sich die néchste durch

Bmi1) = Bmy + F, (?nl)S<m>~ (2.27)

Die Berechnungen werden so lange wiederholt, bis ein vorgegebenes Konver-
genzkriterium erreicht ist. Wird fiir F' die beobachtete Informationsmatrix Fys
verwendet, so handelt es sich um den Newton-Raphson-Anpassungsalgorithmus,
fir F' = F;;, um das sog. Fisher Scoring.

(2.27) lakt sich fiir die Fisher-Scoring-Methode zu

X,mzp(m) XBm—i—l = X,mzp(m)yz(m) (228)

umformen (s. Anhang B.2), wobei Y(,y die Elemente

* 7 ~ aAi

Yiim) = By + (Vi — fli(y) <8Zi>(m) (2.29)
besitzt. Die Form der Darstellung in (2.28) wird oft in der Literatur verwendet.
Sie entspricht den Normalgleichungen zur Anpassung eines gewdhnlichen linea-
ren Modells an die Untersuchungsvariable y* iiber gewichtete kleinste Quadra-
te. Im Unterschied dazu erfolgt die Anpassung hier jedoch iterativ, da sowohl
y*, als auch W, von B abhingt. Die Anpassung des GLMs kann daher auch
als Anpassung iiber iterativ gewichtete kleinste Quadrate ([teratively Weighted
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

Least Squares, IWLS) betrachtet werden ( , ). Fiir den Iden-
tity Link (n = p) vereinfacht sich W.,, = V=1 (0u/0n)? zu W, = V1 und
y'=n+(y—p) (0n/0p) zu y und damit (2.28) zu

X'VIXB=XV1ly,
dem Gleichungssystem verallgemeinerter kleinster Quadrate. Unter der Annah-
me konstanter Varianzen, also V! = diag [1/02], kann auch V1 auf beiden

Seiten der Gleichung entfallen, so daf sich die Normalgleichungen des klassischen
linearen Modells ergeben.

2.2.2.1. Parameterschitzung im Poisson-Modell

Die log-Likelihood-Funktion einer Poisson-verteilten Zufallsvariable ist, einen
Offset-Term einbeziehend (vergl. (2.20)),

U(y;8) = Z{yz- (ti i)} — Z{tzm} Zlnyz

e 1bite (2.30)
worin 1, ein n x 1 Vektor aus Einsen ist, @ = [In(ty p1),...,In(t, pn)]’, ¢ =
[—In(y1)),...,—In(y,D)] und b = [ty p1, ..., tn tn]’. (2.21) vereinfacht sich zu

(2.30), da fiir die Poisson-Verteilung a(¢) = 1 und damit A = I. Die Score-
Funktion eines Parameters 3; ist dann

Sj(lB) = 8ﬂ] ;yz Lij — th i Tij

- Z {yi — ti - exp(;B) } w4, (2.31)
i=1
da
om _ des@p) _
B 0B; -
und
Olin(ti )] _ On(ti) +m{exp(@iB)}] _
85]' 8,6] L.

Da es sich um den kanonischen Link (n = 6 = In(f1)) handelt und damit
D'V~ = X' ergibt sich fiir den gesamten Parametervektor

s(8) = X'(y — i),

mit fi = [t1 - exp(®)8), - .., tn - exp(;,8)].
Die Hesse-Matrix belnhaltet bei Verwendung des kanonischen Links die Ele-
mente

% 0 | & /
H, = 855 aﬁr = aﬁs {; (yl — ;- eXp(xi/B» xir}

n
= - Z ti - exp(x;B) Tis Tir-
i=1
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Die beobachtete Hesse-Matrix und deren Erwartungswert sind identisch und
damit auch Fys und F.,p. Sie besitzen die Elemente

n
F, = -E (— Zti -exp(x;8) xis :Em«)
=1

n
= Zti -exp(z}B) Tis Tir-

i=1

In Matrixform ergibt sich
F=XWX,

mit W = diag [¢; - exp(z;3)], da fiir das Poisson-Modell var(y;) = fi; und fiir den
kanonischen Link dfi;/0n; = t; - exp(x,8) = 1 und damit wegp,, = 1/f; - [L% = i
(vergl. (2.25)).

2.2.3. Anpassungsgiite und Residuenanalyse

Zur Beurteilung der Anpassungsgiite von GLMs werden oftmals die sog. skalierte
Devianz D* und die skalierte Pearson-Statistik y?* herangezogen. Die skalierte
Devianz ist definiert als zweifache Differenz zwischen maximal erreichbarer log-
Likelihood #(y,y) — dies entspricht der log-Likelihood eines geséttigten Modells
mit p = n Parametern — und unter dem gegebenen Modell mit p < n Parametern
realisierter £(y, ft).

D* =2 {l(y;y) — U(y; )}

Die maximal erreichbare log-Likelihood ergibt sich durch Einsetzen der beob-
achteten y; anstelle der vorhergesagten fi; in die log-Likelihood-Funktion.

Die Devianz, gegeben durch D = ¢ D*, ist die Verallgemeinerung der Fehler-
quadratsumme (SSeror) im gewohnlichen linearen Modell.

Die Pearson-Statistik ist definiert als

n

v=3 (ys — f1u)*

~ o)

Thre skalierte Version ist, der Berechnung der skalierten Devianz entsprechend,
¥ = x?/¢. Groke Werte beider Teststatistiken sprechen gegen die Nullhypo-
these, dafs das gewdhlte Modell das wahre ist. Unter der Nullhypothese folgen
die skalierten Versionen der Teststatistiken asymptotisch einer y2-Verteilung
mit n — p Freiheitsgraden, liber die sich zugehorige p-Werte berechnen lassen.

* 2% a 2
D™, Xx™ ~ Xap

Fiir das Poisson-Modell (mit a(¢) = 1) sind skalierte und nicht-skalierte De-
vianz und Pearson-Statistik gleich und gegeben durch

D*=D= 2122 {yi -In (Z) — (v — ﬂi)} (2.32)
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

und
n

Xz* _ Xz _ Z (yi —A ﬂi)Q.
i—1 Hi

Fiir Poisson-Modelle, die den kanonischen Link (7 = In(u)) verwenden, ist nach
(2.24) X'y = X'f1. Enthiélt das Modell zudem einen Interzeptterm (d.h. die
Elemente einer Spalte in der Designmatrix sind alle gleich Eins), so ist die
Summe der beobachteten Werte gleich der Summe der vorhergesagten Werte
(>-r yi =i~ f1i)- Die Devianz aus (2.32) vereinfacht sich dann zu

Beide Statistiken sind zur Beurteilung der Anpassungsgiite eines Modells je-
doch mit Vorsicht zu verwenden, wenn die Stichprobenumfinge je Kovariaten-
kombination (unterschiedliche Zeilen in X) klein sind. Im Extremfall, in dem
jede Kombination nur einmal vorkommt (ungruppierte Daten), gilt die obige
approximative Verteilung nicht und beide Statistiken sind unbrauchbar (

, , S.51; ) ,S. 118 f.). Ebenso kénnen
die skalierten Versionen der Devianz und Pearson-Statistik nicht als Maf der
Anpassungsgiite gedeutet werden, wenn Uber- oder Unterdispersion (s.u.) vor-
liegt.

Wesentliche Bedeutung besitzt die skalierte Devianz bei den im nachfolgenden
Abschnitt erlduterten Hypothesentests zur Beurteilung der im Modell enthalte-
nen Effekte. Sie gelten auch im Fall ungruppierter Daten.

In klassischen linearen Modellen mit normalverteilten und homoskedastischen
Fehlern besitzen die rohen Residuen (y; — fi;) fiir groffe Stichprobenumfinge die
gewiinschten Eigenschaften symmetrischer Verteilung um Null und konstanter
Varianz. Entstammen die Daten jedoch nicht normalen Verteilungen, sind beide
Eigenschaften meist nicht gegeben. So sind beispielsweise Varianz und Schiefe
der rohen Residuen einer Poisson-verteilten Variablen y gleich p, so daft die
rohen Residuen auch fiir grofe Stichprobenumfinge heteroskedastisch sind und
eine asymmetrische Verteilung besitzen. Zur (insbesondere graphischen) Beur-
teilung eines Modells sollten die rohen Residuen daher dahingehend transfor-
miert werden, eine moglichst symmetrische Verteilung und konstante Varianz zu
erreichen. Insbesondere fiir das Poisson-Modell werden hierfiir die Anscombe-
Residuen ( , ) empfohlen ( , , S. 38) und
sind fiir dieses gegeben durch

3(,2/3y _ ~2/3

4 = 2 — i A>1/6 Hi (2.33)
i

Insbesondere in der Anwendung der unten erlduterten Generalized Fstimating

Equations sind die Pearson-Residuen

i) = : (2.34)
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

von Bedeutung. Eine speziell fiir kleine Stichprobenumfénge sinnvolle Student-
Standardisierung, die Residuen, deren Varianz konstant und asymptotisch gleich
Eins ist (var(r(")") £ 1), hervorbringt, kann iiber das Pendant der aus linearen
Modellen bekannten Projektionsmatrix (Hat Matriz) P erfolgen. Fiir GLMs ist
diese definiert durch

P=W.\2X(X'"W,,X) ' X'W/2 (2.35)

erp erp

mit der Diagonalmatrix W.,;, und den in (2.25) definierten Elementen. Die Stu-
dent-Standardisierung der Pearson-Residuen erfolgt dann durch

i = %t , (2.36)
Vo) 0 i)
wobei p;; der i-te Diagonaleintrag aus P ist. Der Divisor /(1 — py;) erzielt

die Standardisierung, so daf var('rgp)*) = const, /¥ - v(fi;) die Student-Stan-
dardisierung ( ; , S. 396). ¢ ist hierin entweder der
bereits eingefithrte Skalierungs- oder Dispersionsparameter ¢ oder ein Uber-
oder Unterdispersionsparameter o2 (s.u.).

Neben den genannten existieren weitere Residuen, wie z. B. Devianz-, Score-
und Likelihood-Residuen sowie zusétzliche Anpassungen und Standardisierun-
gen (s. z.B. , , 2.4; , , Anh. B.2;

, , Kap. 5.2).

Zur Uberpriifung der Wahl der Varianzfunktion, der Link-Funktion, der Va-
rianzhomogenitdt, der Skalierung der einbezogenen Kovariaten und zur Auf-
deckung von Ausreiffern und einflufreichen Beobachtungen existieren zahlreiche
graphische Mdglichkeiten, insbesondere in Form von Residuenplots. Auflistun-
gen und Hinweise zur Interpretationen derartiger Plots finden sich u. a. in

( , Kap. 12.6), ( , Kap. 5.2),

( , Kap. 4.2) und ( , S.2271.). Trotz umfangreicher
Moglichkeiten der Residuenanalyse, ist diese jedoch nicht unproblematisch, da
jede aufgedeckte Abweichung vom Idealzustand meist mehrere mogliche Ursa-
chen haben kann. Entsprechend aufwendig und langwierig kann sich die Suche
nach der tatséchlichen Ursache gestalten.

2.2.4. Varianzschitzung und Hypothesentests

Zu den asymptotischen Figenschaften des Maximum-Likelihood-Schétzers ge-
hort, dafs 3 fiir n — oo gegen den wahren Parametervektor 3 strebt (Konsistenz)
und approximativ normalverteilt ist.

B X N(B,F,)

mit asymptotischer Kovarianzmatrix

A

cov(B) = Fp = (X'W,p X))

erp —

worin F;;; die Inverse der oben definierten Fisher-Informationsmatrix und 3 der
wahre Parametervektor ist. Konfidenzintervalle der Schéitzer lassen sich somit
durch

Bj % 21 a2 0(0))
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

bestimmen. z;_, /o ist hierin das 100(1 — a/2)-Quantil der Standardnormal-

verteilung und J(Bj) der Standardfehler der Parameterschitzung Bj, also die
Wurzel des j-ten Diagonaleintrags aus F;;;.
Die Varianz des linearen Pradiktors 7); ist

var(ii) = @B

Uber die inverse Link-Funktion lassen sich Konfidenzintervalle fiir die vorherge-
sagten Werte f[i; berechnen.

g M (z}B + Z1—a/2 - 5€(1i))

Die Konfidenzintervalle werden so — aufer im Falle des Normalverteilungsmo-
dells — asymmetrisch und spiegeln damit die nichtlineare Eigenschaft der Link-
Funktion wider.

Standardfehler der vorhergesagten Werte konnen mit Hilfe der Delta-Regel

(z.B. ) ) bestimmt werden. Danach ist
i\
var(fi;) ~ <8/1;1> - var(7;). (2.37)

Im Poisson-Modell ist also var(fi;) & [exp(7);)]* - var(#;).
Viele Testprobleme lassen sich mit Hilfe der Hypothesen

Hy:L'B=¢ gegen Hy:L'B#¢ (2.38)

formulieren, wobei L die sog. Kontrastmatrix ist. Von besonderer Bedeutung ist
hierbei oftmals der Sonderfall

Hy:B8,=0 gegen H;:(3,#0, (2.39)

worin 3, ein r-dimensionaler Subvektor von 3 ist. Dies entspricht einem Test
des Submodells mit p — r Parametern gegen das volle Modell mit p Parame-
tern. Beide Modelle verwenden aber dieselbe Wahrscheinlichkeitsverteilung und
Link-Funktion. Nur auf die Hypothesenformulierung aus (2.39) wird hier né-
her eingegangen, fiir Tests der allgemeinen Hypothesenformulierung aus (2.38)

s. z. B. ( , Kap. 2.2.2), ( , Kap. 10.6.3) oder
( , Kap. 29) und speziell fir Anzahldaten ( )
Kap. 2.6).

Zur Uberpriifung der Nullhypothese aus (2.39) erfolgt die Anpassung des Mo-
dells einmal uneingeschriankt (wie in den vorhergehenden Abschnitten beschrie-
ben) und einmal mit der Einschrinkung, dak 3, = 0. Sei B die uneingeschrinkte
und 3 die unter der Einschrinkung erhaltene ML-Schétzung, dann ist die Like-
lihood- Ratio- Teststatistik definiert als

s=2{p)-up)}.

Ist s groks, so spricht dies fiir die Ablehnung der Nullhypothese und damit fiir
die Beibehaltung der Effekte im Modell. Oftmals wird die Likelihood-Ratio-
Teststatistik auch als Test der Devianz-Differenz des Teil- und vollen Modells
s = D, — D, dargestellt, die 4quivalent zur oben dargestellten Form ist.
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Da fiir die Likelihood-Ratio-Teststatistik die iterative Anpassung des Modells
fiir jede zu testende Hypothese wiederholt werden muf, steht als weniger rechen-
intensive Alternative die Wald-Statistik zur Verfligung, die fiir die Nullhypothese
aus (2.39) durch

W =p.A,"8, (2.40)

definiert ist, worin A, die zu den Parametern aus 3, gehoérende Submatrix von
A= FSZ; ist. Ist 3, lediglich ein skalare Komponente aus 3, so ist die Wald-
Statistik durch den t-Wert )

Br
V &rr ’
gegeben, mit a,, = V&I’(Br), dem r-ten Diagonaleintrag der geschétzten asym-
ptotischen Kovarianzmatrix F;;;.

Unter der Nullhypothese, dafs 8, = 0, sind Wald- und Likelihood-Ratio-

Statistik asymptotisch y2-verteilt mit r Freiheitsgraden.

ty =

W,8 % X3 _an

Wald-Statistiken sind zwar leichter zu berechnen, es wird jedoch angenom-
men, dal die angegebenen Signifikanzniveaus hier weiter von den tatséchlichen
abweichen als dies fiir Likelihood-Ratio-Teststatistiken der Fall ist ( , ,
S. 1414).

Enthilt das Modell einen unbekannten Skalierungsparameter® 1, wie die Va-
rianz (¢ = ¢ = o) fiir normalverteilte Daten oder den Uberdispersionsparame-
ter (¢ = 02) im iiberstreuten Poisson-Modell (s. niichster Abschnitt), wird aber
durch einen konsistenten Schétzer 1/3 ersetzt, so ergeben sich angepafte Likeli-
hood-Ratio- und Wald-Teststatistik durch Dividieren der oben genannten durch
1&. Fiir Hypothesentests wird dann anstelle der y2-Verteilung die F-Verteilung
verwendet, um zu beriicksichtigen, dafs es sich bei 1& um eine Schitzung handelt.
Im gewdhnlichen linearen Modell mit normalverteilten Fehlern sind Wald- und
Likelihood-Ratio-Teststatistik identisch zur Quadratsumme der zu priifenden
Hypothese (5S5). Die genannte Anpassung entspricht dort also dem Verhéltnis
SSh/MSerror- Teilen dieses Ausdrucks durch die Anzahl der Freiheitsgrade der
zu testenden Hypothese resultiert in der bekannten F-Statistik M .Sy /M Serror.
Fir GLMs ist die F-Statistik dquivalent durch das Verhiltnis aus angepafiter
Likelihood-Ratio- oder Wald-Statistik und der Anzahl der Hypothesenfreiheits-

grade r definiert.
w

S=-" ode W=-— (2.41)

T T
Wenngleich die Likelihood-Ratio-Statistik eigentlich fiir Uberdispersionsmodel-
le nicht geeignet definiert ist, da in diesem Fall die Likelihood-Funktion nicht
voll spezifiziert werden kann, wird dieses Vorgehen dennoch oft als Anndherung
verwendet. Die Wald-Statistik dagegen bezieht lediglich das erste und zwei-
te Moment der Verteilung ein und ist damit auch fiir Uberdispersionsmodelle

“Der Skalierungsparameter 1ﬁ wird hier wiederum als Schitzer des Dispersionsparameters ¢,
als auch eines etwaigen Uberdispersionsparameters o2 verwendet, wenngleich beide aus-
driicklich nicht identisch sind.
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

geeignet definiert ( , , S. 48). Die Teststatistik besitzt r
Zahler- und p B Nennerfreiheitsgrade, wobei p b die Anzahl der Parameter des
Modells ist, das fiir die Schatzung von ¢ verwendet wurde.

2.2.5. Uberdispersion

Hohe Werte der Devianz- und der Pearson-Statistik kénnen, wie oben erldutert,
fiir ein schlecht angepaftes Modell bzw. fiir Probleme innerhalb des Modells
sprechen. Ist das gewidhlte Modell aber das richtige, so wird das Phédnomen
einer deutlich groferen als erwarteten Varianz im Falle binomial- oder Poisson-
verteilter Variablen als Uberdispersion bezeichnet. Die Beobachtungen treten
dann geklumpter auf als vom Modell unterstellt. Die beiden h&ufigsten Ursa-
chen hierfiir sind unbeobachtete Heterogenitit, die durch die Kovariaten des
linearen Pradiktors nicht erfakt wird, und positive (zeitliche, rdumliche oder
sonstige) Korrelation zwischen den Beobachtungen. Der seltenere Fall der Un-
terdispersion beschreibt den umgekehrten Fall kleinerer als erwarteter Varianz.
Wird Uberdispersion (Unterdispersion) nicht im Modell beriicksichtigt, so resul-
tiert dies in ggf. deutlich unterschitzten (iiberschéitzten) Standardfehlern und
damit in zu grofen (kleinen) Teststatistiken; zu testende Nullhypothesen werden
also zu oft abgelehnt (beibehalten). Um Uber- oder Unterdispersion in der Mo-
dellierung der Varianz in Binomial- oder Poisson-Modellen zu beriicksichtigen,
wird oftmals ein zusétzlicher Dispersionsparameter o2 in das Modell aufgenom-
men. o2 wird in vielen Aspekten behandelt wie der Dispersionsparameter der
Exponentialfamilie ¢, ist jedoch nicht identisch mit diesem, so daf auch im
iiber- /unterstreuten Poisson-Modell und Binomial-Modell ¢ = 1 gilt. Der bes-
seren Lesbarkeit wegen wird im nachfolgenden nur der Begriff der weit hiufiger
auftretenden Uberdispersion verwendet, alle Aussagen gelten aber entsprechend
auch fiir den Fall der Unterdispersion.

Im Falle der Schitzung eines Uberdispersionsparameters, sind die log-Likeli-
hood-Funktionen der Binomial- und Poisson-Verteilung keine giiltigen log-Like-
lihood-Funktionen mehr, da diese mit a(¢) = 1 standardmébig (s. Kap. 2.2.1.1)
einen konstanten Dispersionsparameter vorsehen. Es handelt sich aber um giil-
tige Quasi-Likelihood-Funktionen (s. nichster Abschnitt), fiir die ebenfalls die
meisten der asymptotischen Eigenschaften der Likelihood-Funktionen gelten, so
daft die oben erlduterten Methoden der Parameterschitzung und Hypothesen-
tests weitestgehend unverdndert angewendet werden konnen. Im einfachsten Fall
bleibt die Schitzung des Parametervektors 3 von der des zusétzlichen Uberdi-
spersionsparameters unbeeinflufst, lediglich die Streuungsmafe werden entspre-
chend korrigiert, so daf z.B. im iiberstreuten Poisson-Modell var(y) = o2 p
anstelle von var(y) = u angenommen wird. Zur Schitzung von o2 wird oft die
skalierte Devianz D* = D /o2 herangezogen. Bei n — p Freiheitsgraden besitzt
sie den Erwartungswert n — p. Einsetzen dieses Erwartungswertes fiir D* und
Auflésen nach o2 ergibt dann den Schiitzer

2 D 2{llysy) — Uy o)}

o — .

n—p n—p

(2.42)
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Gleichermafien kann mit der Pearson-Statistik verfahren werden.

52 = X (2.43)

o n_p

(2.43) liefert auch dann einen approximativ (n >> p) verzerrungsfreien und von
B unabhingigen Schitzer, wenn nur wenige oder keine Wiederholungen je Kova-
riatenkombination vorliegen. (2.42) dagegen ist nur dann konsistent, wenn viele
Wiederholungen fiir alle Kovariatenkombinationen vorliegen (

, ., S. 1271.). Die Deutung der skalierten Devianz- oder Pearson-Statistik
als Maf der Anpassungsgiite ist bei Schitzung eines zusétzlichen Dispersions-
parameters natiirlich nicht mehr moglich.

Angepalste Standardfehler der Parameterschitzungen im iiberstreuten Modell
ergeben sich dann aus denen des gewthnlichen Poisson- oder Binomial-Modells,
multipliziert mit o, (die geschiitzte Kovarianzmatrix wird mit 62 multipliziert).
Angepafste Wald- und Likelihood-Ratio-Statistiken lassen sich aus denen des
gewohnlichen Modells durch Dividieren durch 62 berechnen (s. oben).

Alternativ zur Berechnung per Devianz- oder Pearson-Statistik lift sich o2
auch als weiterer unbekannter Parameter per Maximum-Likelihood schétzen.

( , S. 126) merken jedoch an, dafs es sich dabei um
eine zwar mathematisch einfache, jedoch evtl. wissenschaftlich nicht plausible
Variante handelt, da die Schiitzung von o2 hier auch die der iibrigen Parameter
aus B und damit 1 beeinfluft.

Wenngleich die Schitzung eines Dispersionsparameters per Devianz- oder
Pearson-Statistik sehr einfach ist, so wird dem Vorgehen jedoch vielfach vorge-
worfen zu einfach zu sein, und Kritiker weisen darauf hin, daf das tatséichliche
Problem in der Wahl der falschen Varianzfunktion liegt. Als Alternative zum
iiberstreuten log-linearen Modell wird dann oft die Negativ-Binomial-Vertei-
lung ( , ) genannt, die hier kurz vorgestellt, im folgenden
jedoch nicht weiter betrachtet werden soll. Die Verteilungsfunktion der Nega-
tiv-Binomial-Verteilung ist gegeben durch

I(y + k)

P(Y:y;k,P):m

Pt (1-p).

Sie beschreibt die Wahrscheinlichkeit, dafs k + y Versuche benétigt werden, um
bei Erfolgswahrscheinlichkeit p genau y Erfolge zu erzielen. k ist also die An-
zahl der Mierfolge vor dem y-ten Erfolg. Fiir ein festes k gehort die Negativ-
Binomial-Verteilung zur Exponentialfamilie mit kanonischem Link n = 6 =
In /(e + k)]. Erwartungswert und Varianz der Negativ-Binomial-Verteilung
sind E(Y) = pund var(Y) = p+ p?/k, wobei k der sog. Aggregationsparameter
ist, welcher nicht identisch zum Dispersionsparameter ¢ ist. Da die Varianz hier
eine quadratische Funktion des Erwartungswertes ist, bietet die Negativ-Bino-
mial-Verteilung eine weit grofere Flexibilitdt in der Modellierung der Varianz
als dies im Poisson-Modell der Fall ist. Je groker k wird, desto stdrker ndhert
sich die Varianz dem Mittelwert an. Der Grenzfall der Negativ-Binomial-Ver-
teilung fiir £ — oo ist also die Poisson-Verteilung. Fiir kleine k& dagegen kann
die Varianz betrachtlich grofer als p werden. Kleine k sprechen also fiir eine
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

starke Aggregation der Beobachtung, d.h. die Daten treten geklumpter auf, als
in einer Poisson-verteilten Population zu erwarten wére. Fiir k£ = 1 ergibt sich
die geometrische Verteilung.
Fiir eine ndhere Betrachtung der Negativ-Binomial-Verteilung s. z. B.
( , Kap. 11.2), ( ), ( ) und
(1998).

Diskussionen und Fallstudien zum Problem der Uberdispersion und iiber den

Umgang mit ihr finden sich u.a. in ( , , Kap. 6),
( ), ( ) und ( ). Formelle Test auf
Uberdispersion beschreiben ( ) und ( ).

2.2.6. Quasi-Likelihood

Die auf den vorhergehenden Seiten beschriebene Modellanpassung und Para-
meterschitzung per Maximum-Likelihood (ML) war bis hierhin beschrankt auf
Untersuchungsvariablen, die einer Verteilung aus der Exponentialfamilie folgen,
deren Likelihood-Funktion also vollstindig spezifiziert werden kann. Vielfach
lassen die erhobenen Daten jedoch keinen definitiven Riickschluft auf die zu-
grundeliegende Verteilung zu, wohl aber auf bestimmte charakteristische Figen-
schaften, wie den Einfluk externer Grofen (z. B. Behandlungen) auf die Unter-
suchungsvariable, die Anderung der Streuung mit dem Mittelwert und die Ab-
héngigkeit oder Unabhéangigkeit der Beobachtungen voneinander.

( ) hat mit der Quasi-Likelihood-Theorie (QL) die Grundlage geschaffen,
Methoden der Modellanpassung und Inferenz der gewdhnlichem ML-Theorie
auch auf solche Untersuchungsvariablen zu erweitern, fiir die lediglich besagte
Charakteristika, nicht aber die gesamte Verteilungsfunktion angegeben werden
kann. Voraussetzung hierfiir sind lediglich die beiden folgenden Bedingungen.

1. Es kann eine Funktion angegeben werden, die das lineare Modell X 3 mit
dem Erwartungswert E(y) = p in Beziehung setzt.

2. Die Kovarianzmatrix der Untersuchungsvariablen ldft sich in der Form
cov(y) = YV (u) spezifizieren, wobei 1 ein fiir alle Beobachtungen kon-
stanter aber evtl. unbekannter Dispersions- oder Uberdispersionsparame-
ter und V' (p) eine Matrix bekannter Funktionen v(yu) ist.

Die Funktion

o _
Quwy) _ y—p (2.44)
o Y- o(p)
besitzt wesentliche Eigenschaften der ersten Ableitung gew6hnlicher log-Like-
lihood-Funktionen (s. ) , S. 325), entsprechend sollte

das Integral, die Quasi-Likelihood-Funktion
B
y—1
Q= | dt,
Y

¢ o(t)
die Charakteristika gewohnlicher log-Likelihood-Funktionen besitzen, wodurch
die Verwendung derselben Methoden gerechtfertigt wird. Die allgemein durch

(y;6,0) = [W] +c(y; ¢)
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gegebene log-Likelihood-Funktion einer zur Exponentialfamilie gehorenden Ver-
teilung stellt einen Sonderfall der Quasi-Likelihood-Funktionen dar (die Ab-
héngigkeit der Funktion von g ist durch den funktionalen Zusammenhang 6(u)
gegeben), da die fiir die Schéitzung des Parametervektors B zu losenden Glei-
chungen lediglich auf Basis von

Quy) = [y o b(@)}

a(¢)
bestimmt werden. Selbst fiir Verteilungen der Exponentialfamilie mufs also nicht
die volle log-Likelihood-Funktion angegeben werden.

Die Spezifikation der Quasi-Likelihood-Funktion fiir das Poisson-Modell mit
Offset-Term und ohne Uberdispersion 1ift sich nach (2.30) leicht ersehen aus

Q(f,y) =y - In(i) — 1

und ~ ~
0Qy) _y | _y—R
o i fi
Die Gleichung in (2.44) ist also mit v(fg) = f und ¢ = ¢ = 1 erfillt. Im
iiberstreuten Poisson-Modell mit Offset-Term, v(fi) = fi und var(y) = o2 - v(j1)
ist
- y-In(p) —p
Qi y) = <72)
O-O
und ~ .
0Q(y) _y—
Op o5 p

Der Skalierungs- oder Dispersionsparameter ¢ ist hier weiterhin gleich Eins,
hinzu kommt jedoch der Uberdispersionsparameter 2, der in der Formulierung
der Exponentialfamilie nicht vorgesehen ist.

Die Schétzung des Parametervektors 3 erfolgt wie im Falle der gewohnlichen
ML-Methode (vergl. Kap. 2.2.2) durch Ableiten (nach 3) und Nullsetzen der
resultierenden Quasi-Score-Funktionen

s(8) =D'V =y — p)/v. (2.45)

wobei D wiederum die n x p Matrix der partiellen Ableitungen dp/0f3 ist.
Unter der Annahme einer korrekt angegebenen Mittelwert- und Varianzstruk-
tur, wie in ( ), ( ) und
( , Kap. 9.2) angenommen, berechnet sich die Kovarianzmatrix der Quasi-
Score-Funktionen analog zur erwarteten Fisher Informationsmatrix aus (2.26)
durch
F=DV'D/)p=XWX /i, (2.46)

die asymptotische Kovarianzmatrix von 3 durch
cov(B) = p(D'VID) T = p(X'WX) T = F 7,

wobei W = A"V 1A"! und A die n xn Diagonalmatrix mit den Elementen
diag [0n;/Op;] ist. In dieser Darstellung ist leicht zu erkennen, welchen Einfluf
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ein etwaiger Uberdispersionsparameter (¢ = 02) auf die Kovarianzmatrix und
damit die Prizision der Modellparameter nimmt.

B ist wiederum konsistent und asymptotisch normal.
B A N@B.F

Hiufigste Anwendungsgebiete fiir Quasi-Likelihood sind die beschriebene zu-
sitzliche Schitzung eines Uberdispersionsparameters und der nachfolgend ni-
her erlauterte Einbezug der Korrelation zwischen Beobachtungen.

( ), ( ) und ( , Kap. 9) beschreiben
die Quasi-Likelihood-Theorie im Detail.

2.2.7. Raumliche Autokorrelation in GLMs

Oft kann — z.B. bedingt durch das Versuchsdesign — nicht von der bis hier-
hin fiir die Inferenz geforderten Unabhingigkeit der Beobachtungen ausgegan-
gen werden. Als gingigstes Beispiel sind hier die auch in gewdhnlichen linearen
Modellen hiufig angewendeten Meftwiederholungen zu nennen. Die untersuchte
Grofse wird hierbei mehrfach am selben Objekt erhoben, neuere Messungen wer-
den daher stark mit vorhergehenden Messungen am selben Objekt korrelieren
(Autokorrelation). Die Korrelation ist hier also zeitlich bedingt. Wird diese Kor-
relation nicht im Modell beriicksichtigt, so kénnen daraus deutlich unterschétzte
Standardfehler der Parameterschdtzungen und letztlich zu grofse Teststatistiken
und zu enge Konfidenzintervalle resultieren. Bei Daten mit geographischem Be-
zug 1aRt sich oftmals, wie Toblers Gesetz der Geographie ,, Everything is related
to everything else, but near things are more related than distant things* (

, ) formuliert, oftmals (positive) Autokorrelation beobachten, d.h. nahe
gelegene Beobachtungen sind sich in der Regel dhnlicher als weiter entfernte.
Zur bisher beschriebenen Erklarung oder Vorhersage von Beobachtungen durch
Kovariaten kommt hier also deren rdumlicher Bezug zu anderen Beobachtungen
ins Spiel. Um dies auch in der Notation der nachfolgend erlduterten Modelle zu
verdeutlichen, werden die betreffenden Gréfen mit einer Positionsangabe s ver-
sehen. So ist y(s;) die Realisation der Zufallsvariablen Y an der Stelle s;, wobei
der Vektor s in der Regel zweidimensionale kartesische Koordinaten enthélt.

Der Einbezug und die Analyse rdumlicher Autokorrelation in gewdhnlichen
linearen Modellen ist — insbesondere unter dem Schlagwort Geostatistik — seit
mehreren Jahrzehnten Forschungsthema, dem sich zahlreiche Lehrbiicher wid-
men (s. z. B. ) : , : , : ,

7

, ). Die Entwicklung von Modellen und Methoden, welche die An-
wendung geostatistischer und weiterer Verfahren der riumlichen Statistik auch
im Rahmen von GLMs, also auch fiir nicht normalverteilte Daten, ermdoglichen,
hat — teilweise zusitzlich beschriankt durch die bis dahin unzureichende Re-
chenleistung von Computern — erst Mitte der 1990er Jahre begonnen und ihre
Umsetzung gehort bis heute nur sehr bedingt zum Standardumfang statistischer
Software. Eine wesentliche theoretische Hiirde war, daf die iiblichen Annahmen
klassischer geostatistischer Verfahren wie gewohnliches und universelles Kriging
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( , ) im Falle nicht normalverteilter Daten von vornherein nicht er-
fillt sind. Hierbei ist insbesondere die Annahme der Stationaritdt 2. Ordnung
zu nennen. Dazu gehort die konstante Varianz der untersuchten Grofe an jeder
beliebigen Position im Untersuchungsgebiet. Werden Anteile, Anzahlen oder an-
dere nicht normalverteilte Grofen gekrigt, so ist diese Bedingung oftmals nicht
erfiillt, da die Varianz hier meist nicht konstant, sondern eine Funktion des
Erwartungswertes ist.” Wie bei der Anpassung gewdhnlicher linearer Modelle
an nicht normalverteilte Daten kommt auch hier das Problem hinzu, dafk die
linearen Modelle der Geostatistik (theoretisch) nicht auf das mdogliche Werte-
spektrum der Untersuchungsvariablen beschrankt sind und damit unzuléssige
Vorhersagen moglich werden.

Inzwischen existieren aber Losungsansétze, die den Einbezug raumlicher Ko-
varianzstrukturen in GLMs zu ermdéglichen (z. B. , ;

, ; ) ; , ). Zwei
grundlegende und gingige Ansétze sollen hier nachfolgend erldutert werden. In
diesem Zusammenhang werden Begriffe und Methoden aus dem Bereich der
Geostatistik erwdhnt, auf die jedoch nicht detailliert eingegangen werden kann.
Fiir allgemeine Einfiihrungen und Detailbetrachtungen der Methoden und Ver-
fahren der Geostatistik und weiterer rdumlicher Analysemethoden sei daher auf
die oben genannte Literatur verwiesen.

2.2.7.1. Der GEE-Ansatz

Wie im oben beschriebenen Fall des iiberstreuten Poisson-Modells kann auch
fiir den Fall (rdumlich, zeitlich oder andersartig) abhéngiger Beobachtungen
die gemeinsame Likelihood-Funktion nicht vollstindig spezifiziert werden. Bei
Kenntnis der Mittelwert- und Kovarianzstruktur kénnen aber auch hier die Qua-
si-Score-Gleichungen — in diesem Zusammenhang Generalized Estimating Equa-
tions (GEE) genannt —

s(8) = D'S(y(s) — u(s)) = 0 (2.47)

zur Schétzung des Parametervektors 3 verwendet werden, wobei D = 0u(s)/03
und X die Kovarianzmatrix der Beobachtungen ist. Sie ersetzt die Matrix V aus
(2.45), deren Diagonalform die Unabhéngigkeit der Beobachtungen implizierte.
GEEs verwenden also dieselbe Link-Funktion und systematische Komponente
(X B) wie gewohnliche GLMs, bezichen zusitzlich aber die Abhingigkeit zwi-
schen den Beobachtungen in Form der Kovarianzmatrix ¥ ein.

( , S. 3331ff.) merken zwar an, dak die Inverse der Kovarianzmatrix
¥ bestimmte Bedingungen erfiillen muf}, um eine Losung der GEEs aus (2.47)
zu gewéhrleisten, ( ) und ( ) konnten fiir
Mefwiederholungsdaten ( ( ) fiir rdumlich korrelierte Daten)
aber zeigen, daft 3 konsistent geschiitzt werden kann, wenn sich die Kovarianz-

% Auch im Fall normalverteilter Daten ist diese Bedingung nicht automatisch erfiillt. Da die
Varianz hier aber im Gegensatz zu den iibrigen Verteilungen der Exponentialfamilie keine
Funktion des Erwartungswertes ist, kann oftmals vereinfachend von annéhernd konstanter
Varianz ausgegangen werden.

38
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matrix in der Form

S, ) = VI2R(a)V1/? (2.48)

darstellen l&#t, wobei R(ax) eine nxn Matrix, die sog. Arbeitskorrelationsmatrix
(Working Correlation Matriz) und V1/2 eine Diagonalmatrix mit den Elementen

diag[ U(,ul-)} ist.
Einen sog. Nugget-Effekt o2 und einen Uberdispersionsparameter o2 einbe-
ziehend, 14Kt sich (2.48) erweitern zu

Y(p,a) = 02V + o2V2R(a)V1/? (2.49)

( , ). Die Elemente von R(ca) werden in der Praxis an-
hand der entfernungs- und richtungsabhéngigen Korrelationsfunktion des rdum-
lichen Prozesses p(s;—sj; a) bestimmt, deren unbekannte Parameter a (Schwel-
lenwert und effektive Reichweite) die raumliche Abhéngigkeit vollstindig spezi-
fizieren und anhand des empirischen Semivariogramms® ( , , )
bestimmt werden. Die Varianz einer einzelnen Beobachtung ist dann (einen
Nugget-Effekt einbeziehend)

var[y(s;)] = (02 + 02) - vlu(s;)]

und die Kovarianz zwischen zwei beliebigen Beobachtungen

covly(s:), y(s;)] = 02\ fo lu(s:)] -0 [u(s;)] - p(si — 555 ),

Die durch p(s; — s;; o) spezifizierte Korrelationsstruktur sollte der wahren aus
Effizienzgriinden und insbesondere fiir raumliche Vorhersagen (s.u.) moglichst
dhnlich sein.

Fiir voneinander unabhéngige Beobachtungen und damit R(a) = I ist leicht
zu ersehen, daf die GEEs aus (2.47) zu den Score-Funktionen gewdhnlicher
GLMs aus (2.23) werden.

Von ( ) und ( ) urspriinglich fiir die Aus-

wertung von Mefswiederholungsdaten mit nicht normaler Verteilung entwickelt,
wurde die Darstellung aus (2.48) erstmals von ( ) auch
zur Beschreibung riumlicher Kovarianzstrukturen verwendet.
( ) haben kurze Zeit spiter allgemeine Modelle fiir die Parameterschitzung
und insbesondere auch fiir die rdumliche Vorhersage auf Basis von GEEs vor-
gestellt. Zur Losung der GEEs verwenden sie die bereits in Kapitel 2.2.2 fiir
gewohnliche GLMs vorgestellte Darstellung des Fisher Scorings durch iterativ
gewichtete Kleinste-Quadrate-Schitzungen

X'WXpB=XWy*(s), (2.50)

wW=ATs"1A"

®Eine Auflistung und Beschreibung moglicher theoretischer Semivariogramm-Modelle findet
sich z. B. in ( ,S.61f.) und ( . S. 163-171).
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und
Y (s) =n(s) + A(y(s) — u(s)),

wobei A = diag [0n(s;)/0p(s;)]- Zunéchst unter der Annahme bekannter Korre-
lationsparameter a ergibt sich die Parameterschitzung fiir die linearisierte Va-
riable y*(s) nach der Methode der verallgemeinerten kleinsten Quadrate (Gen-
eralized Least Squares, GLS) durch iterative Losung der Gleichungen

B=(X'WX) L X'Wy*(s). (2.51)

Da «a in der Regel aber ebenfalls unbekannt sein wird, erfolgt die Schitzung
von B und « iterativ abwechselnd. Begonnen wird zumeist mit der Annahme
der Unabhéngigkeit der Beobachtungen, also R(a) = I, und einer ersten Pa-
rameterschatzung 3(1) als Losung der Gleichungen aus (2.51). Dem folgt eine
Schétzung der Korrelationsparameter o — meist auf Basis der mit 3(;) erzielten
Residuen (y(s) — fi(1y(s)) — und der Kovarianzmatrix aus (2.48) oder (2.49).
Im einfachsten Fall (z.B. , ) wird im Anschluff daran
die Schitzung des Parametervektors 3 sowie der zugehorigen Streuungsmafe
nur einmal aktualisiert (B(g)), davon ausgehend, dafs die so ermittelten Kovari-
anzparameter die wahren sind. Idealerweise wird jedoch ein doppelt iterativer
Algorithmus verwendet, in dem sich der Aktualisierung von B so lange eine Ak-
tualisierung von & anschliefit, bis ein gemeinsames Konvergenzkriterium erfiillt
ist.

Zur Schitzung von a gibt es gleich mehrere Ansitze. Ein haufig angewandter
ist, die Pearson-Residuen
P( y(si) — fi(si)

)= Tt

fiir eine gutachterliche Anpassung einer theoretischen Semivariogrammfunktion
an das empirische Semivariogramm zu verwenden, wobei empfohlen wird (z. B.
) ; ) , S. 362), die Residuen
zuvor wie in (2.36) zu studentisieren, um deren Heteroskedastizitét zu reduzie-
ren. Fiir die Pearson-Residuen r* gilt im Gegensatz zu den beobachteten Werten
y und den rohen Residuen (y — p) approximativ die Annahme eines konstan-
ten Mittelwertes und einer konstanten Varianz (Stationaritdt 2. Ordnung), die
Interpretation der anhand der Pearson-Residuen erstellten empirischen Semiva-
riogramme ist daher zul&ssig.
Mit Hilfe der Pearson-Residuen lift sich ggf. auch der Uberdispersionspara-
meter

r

n

e L Z (’I”P(SZ'))Q

n=ri3

komnsistent schitzen.

Die gutachterliche Schitzung der Korrelationsparameter bietet sich jedoch
wegen des damit verbundenen Aufwandes nur bei einer sehr geringen Anzahl
an Aktualisierungen der Schitzungen von 3 und a an. Im Zuge des doppelt
iterativen Algorithmus werden daher vordergriindig automatisierte Anpassun-
gen der Semivariogrammfunktion erfolgen. Dies kann entweder mit Hilfe der
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Methode der kleinsten Quadrate oder wegen der Heteroskedastizitit der Be-
obachtungen des empirischen Semivariogramms besser {iber gewichtete kleinste
Quadrate ( ) ) geschehen.

Alternativ 146t sich a auch iiber die Formulierung weiterer GEEs oder iiber
die sog. Composite-Likelihood-Methode (CL) schétzen. Siehe ( )
und ( ) fiir die Herleitung zusétzlicher GEEs und fiir
die Anwendung auf Mefswiederholungsdaten sowie
( , Kap. 4.5.3.1) und ( ) fiir die Anwendung auf
raumliche Daten. ( ) beschreibt die allgemeine Herleitung der CL-
Methode, ( ) ( ) und
( , Kap. 4.5.3.2) wenden sie zur Schitzung raumlicher Kovarianzparameter
an.

Des weiteren l&ft sich der GEE-Ansatz dahingehend erweitern, o und 3 si-
multan zu schétzen ( , : , ), was auf der
einen Seite mit Effizienzgewinnen (klein fiir 3, grofer fiir ) einhergeht, auf der
anderen aber zusitzlicher Annahmen (insbesondere der der korrekten Spezifi-
zierung der Korrelationsstruktur) bedarf.

2.2.7.2. Der PL-Ansatz

Als Alternative zu Quasi-Likelihood und mafgeblich, um die Aufnahme zu-
falliger Effekte in GLMs (dann Generalized Linear Mized Models, GLMM) zu
ermdglichen, haben ( ) das Pseudo-Likelihood- (PL)
bzw. Restricted-Pseudo-Likelihood-Verfahren (REPL) vorgeschlagen. Beide An-
sitze unterscheiden sich im wesentlichen dadurch vom QL-Verfahren des vorher-
gehenden Abschnitts, dafs hier in jedem Iterationsschritt der Modellanpassung
eine echte Likelihood-Funktion verwendet wird, um die unbekannten Parameter
zu schétzen. Die Formulierung von GLMMs erlaubt zwei Herangehensweisen an
die Beriicksichtigung rédumlicher Autokorrelation: Im marginalen Modell werden
rdumlich korrelierte Residuen angenommen, wohingegen im bedingten Modell die
raumliche Autokorrelation durch einen latenten, stationiren Gauf-Prozef S (in
Form zufélliger Effekte) hervorgerufen wird. Die Beobachtungen (und Residuen)
sind dann bedingt (gegeben S) unabhéngig. Hier soll lediglich das marginale Mo-
dell (als Spezialfall des bedingten) néher betrachtet werden; eine Betrachtung
und der Vergleich beider Ansétze finden sich in ( ) und
( , Kap. 6.3.5.2). Ebenfalls nicht beriicksichtigt

werden soll hier der Penalized-Quasi-Likelihood-Ansatz von
( ) der ebenfalls die Formulierung von GLMMSs ermdoglicht.

Grundidee des PL-Ansatzes’ ist, den Erwartungswert iiber eine Taylor-Ent-
wicklung um einen Vektor B zu linearisieren. Aus der inversen Link-Funktion
wird dann

Ey) =g {(XB) =g 'm=pn=p+A 'X(B-B),

worin A = diag [0/ 3 und /i = g~ 1(XB). Dieser Ausdruck lift sich um-

"Es wird hier nur der Teil der GLMM-Theorie aufgefiihrt, der fiir die marginale Modellfor-
mulierung bendétigt wird.
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formulieren zu . _
XB+Ap - ) = XB.

Die linke Seite dieses Ausdrucks ist der Erwartungswert von

XB+AY —fp)=v.

Das Modell

v=XB+e=XB+A(y—p) (2.52)
ist dann ein lineares Modell mit v als abhingiger Variablen, den Parametern
der festen Effekte 8 und var(e) = X,. v, von ( ) als

Pseudo-Daten bezeichnet, ist identisch zur linearisierten Variablen y* aus dem
GEE-Ansatz. (Marginaler) Erwartungswert und Varianz dieser Pseudo-Daten

sind nach ( )
E(v) = Xp und (2.53)
cov(v) = 3y(p ),
mit
Y, = pAV2R()V2A = AS(n, a)A, (2.54)

worin v wiederum ein Skalierungsparameter (Dispersions- oder Uberdispersions-
parameter) ist. Die Formulierung verallgemeinerter linearer gemischter Modelle
ergibt sich aus der obigen durch eine zusédtzliche Taylor-Entwicklung iiber den
Vektor der zufilligen Effekte.

Da der Mittelwert der Pseudo-Daten linear beziiglich 3 ist, lassen sich die-
se mit Hilfe gewthnlicher linearer Modelle mit rdumlich korrelierten Fehlern
betrachten und analysieren. Unter der Annahme, dafy v approximativ normal
verteilt ist mit Mittelwert X3 und Kovarianz 35, lassen sich fiir die Schét-
zung der Parameter der fixen Effekte 3 und der Korrelationsparameter a Maxi-
mum-Likelihood- oder Restricted-Mazimum-Likelihood-Methoden (REML) ver-
wenden. ( , S. 366) merken hierzu an, dak es der
Annahme der Normalverteilung genau genommen gar nicht bedarf; vielmehr
heifit es dort, die unter der Normalverteilungsannahme zu maximierende Like-
lihood- oder Restricted-Likelihood-Funktion sei — unabhéngig von der wahren
Verteilung der v — geeignet und ,nur ein Fahrzeug® zum Erreichen der Para-
meterschitzungen und Vorhersagen. Je nachdem, ob fiir die Modellanpassung
ML oder REML zum Einsatz kommt, handelt es sich um den PL- bzw. um den
REPL-Ansatz von ( ). REML- werden im allgemeinen
ML-Methoden vorgezogen, da letztere grofheren negativen Bias der Kovarianzpa-
rameter zeigen. Ursache hierfiir ist — vereinfacht ausgedriickt — die Unfahigkeit
der ML-Methode, die Anzahl der zu schitzenden Parameter der festen Effekte in
der Schitzung der Kovarianzparameter zu beriicksichtigen. Ndheres zur Schit-
zung der Kovarianzparameter per ML oder REML findet sich u. a. in

(1984), (1991) und (1995).

Da sich auch hier die jeweils aktuellen Schitzungen von X, und 3 beein-
flussen, ist erneut doppelt iterativ vorzugehen. Erleichtert wird das Procedere
dadurch, dafs sich fiir ,3 und 1& geschlossene Formen aus der zu maximieren-
den Likelihood-Funktion auskoppeln lassen (sog. profiling, fiir eine Erlduterung

42



2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

s. z.B. , , Kap. 5.5.2, 5.5.3 u. 6.3.5.2). So ergibt
sich fiir die Schiatzung des Parametervektors 3 wiederum — wie im GEE-Ansatz
— ein Gleichungssystem verallgemeinerter kleinster Quadrate (GLS)

B= (X' X)) X's . (2.55)

Enthéalt das Modell einen zu schitzenden Skalierungsparameter (¢ # 1), so
ergibt sich fiir diesen im PL-Ansatz

jo o XBY(E) v - XB) 2.56)

n

und im REPL-Ansatz

(v — XB)(Z;) (v — XB)
n — rang(X)

) = : (2.57)
worin sich 37 durch Teilen von 3, durch die Residualvarianz ergibt. Die itera-
tive Schitzung der Parameter per PL oder REPL lduft dann in den Schritten:

1. Initialisierung der Pseudo-Daten aus (2.52) durch ein gewthnliches (auf
Unabhingigkeit der Beobachtungen basierendes) GLM.

2. Schitzung der raumlichen Autokorrelationsparameter ae per ML (PL) oder
REML (REPL) durch Minimierung der jeweiligen Likelihood-Funktion
und Berechnung von 35,,.

3. Berechnung von 3 und ggf. ¢ per (2.55) und (2.56) bzw. (2.57).
4. Aktualisierung der Pseudo-Daten.

5. Wiederholung der Schritte 2-4, bis ein vorgegebenes Konvergenzkriterium
erreicht ist.

Es wird empfohlen ( , ; , , S. 330), im

Anschluf an die Modellanpassung eine Uberpriifung der berechneten Kovari-

anzparameter vorzunehmen, indem die geschétzte Semivariogrammfunktion ge-

meinsam mit dem empirischen Semivariogramm der (studentisierten) Pearson-

Residuen des finalen Modells dargestellt werden.

Detailinformationen zu GLMMs finden sich u.a. in
(1993), (1993), (2001) und (2006)
sowie speziell fiir den Fall rdumlicher Autokorrelation in ( ),
(2003), (2004, Kap. 6.3),

(2000), (2002) und Zhang (2002),

2.2.7.3. Varianzschitzung, Hypothesentests und Modellauswahl

Bei den Gleichungen zur Berechnung des Parametervektors 3 handelt es sich
sowohl beim GEE- wie auch beim PL-Ansatz um solche der Methode der ver-
allgemeinerten kleinsten Quadrate (GLS), so daf fiir die der Modellanpassung
folgende Inferenz dieselben Verfahren verwendet werden konnen.
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Die Parameterschitzung B ist konsistent und asymptotisch normalverteilt mit
(modellbasierter) Kovarianzmatrix

cov(B) = (X'WX)™' = (D's7'D)"!, (2.58)

sofern es sich bei R(a) um die wahre Korrelationsmatrix handelt. Die Schét-
zung von 3 ist auch dann konsistent, wenn die Korrelationsstruktur in Form der
Korrelationsmatrix R(ex) falsch spezifiziert wurde ( , ); es ist
lediglich die korrekte Spezifikation der Mittelwertstruktur notwendig. Fiir die
verldfliche Schéitzung der zugehdrigen Streuungsmafe und fiir rdumliche Vor-
hersagen (s.u.) dagegen ist die Angabe der korrekten Korrelationsstruktur von
entscheidender Bedeutung. So haben ( ) in einer Simula-
tionsstudie gezeigt, daf die Annahme der Unabhéngigkeit in einem tatsdchlich
rdumlich autokorrelierten Prozels nur geringe Auswirkungen auf die Parameter-
schitzungen B hat, Varianzen jedoch deutlich unterschitzt werden. Im Falle
unbekannter und nur unsicher zu bestimmender rdumlicher Korrelation emp-
fehlen sie, die Kovarianz aus (2.58) durch eine robuste Alternative, einen sog.
Sandwich-Schdtzer, zu ersetzen. In ( , S. 19ff.) 128f.) sind zahlreiche
Erweiterungen und Anpassungen dieses Schétzers aufgefiihrt. Sie alle setzen je-
doch voraus, da® fiir die Auswertung mindestens zwei voneinander unabhéngige
Subjekte mit gleicher interner Korrelationsstruktur zur Verfligung stehen. Da
dies im rdumlichen Kontext nur selten gegeben ist, soll auf die robuste Varianz-
schitzung hier nicht weiter eingegangen werden; fiir ein Beispiel, in dem diese
angewendet wird, s. ( ). In der Deutung von Streuungs-
maken und Hypothesentests ist die etwaige Ungewifsheit der Korrelationsstruk-
tur jedoch entsprechend zu beriicksichtigen.

Die Schétzung von « ist nur dann konsistent, wenn die Mittelwertstruktur
und die Kovarianzfunktion korrekt spezifiziert wurden.

Hypothesen der Form L’'B3 = 0 lassen sich mit Hilfe der angepafiten Wald-
Statistik . .

i = EB) (LIX'E(p, &) X] L) (LB
N rang(L)

(2.59)

testen. Zugehorige p-Werte konnen anhand einer F-Verteilung mit rang(L) Zah-
ler- und n — rang[X (s)] Nennerfreiheitsgraden bestimmt werden. Soll nur ein
einzelner Parameter auf Gleichheit mit Null getestet werden (Hp : 3; = 0), ist
L also ein 1 x p Vektor gefiillt mit Nullen aufser einer Eins fiir den j-ten Eintrag,
so vereinfacht sich der Test zur bekannten T-Statistik

B
b)
a2
\VAT

worin §?j der j-te Diagonaleintrag der Kovarianzmatrix aus (2.58) ist. Die Sta-
tistik besitzt unter der Nullhypothese k = n —rang[X (s)] Freiheitsgrade, so daf
sich neben p-Werten zur obigen Teststatistik Konfidenzintervalle der Parame-

terschatzungen iiber
Bj £ ti_ajok /55

t:
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berechnen lassen. Alternativ kénnen diese wegen der asymptotischen Normal-
verteilung der Parameterschitzungen auch {iber das entsprechende Quantil der
Standardnormalverteilung bestimmt werden.

Die von den gewdhnlichen GLMs bekannten Mafle zur Beurteilung der An-
passungsgiite, Devianz- und Pearson-Statistik sowie klassische, in Likelihood-
Verfahren zur Anwendung kommende Mafe zur Modellauswahl wie AIC und
AlCc diirfen fiir korrelierte Daten nicht mehr interpretiert werden, da sie die
Kenntnis der vollstédndigen Likelihood-Funktion voraussetzen. Hinzu kommt,
dafs das Hinzufiigen oder Weglassen von Kovariaten den Aufbau von X und
damit die Linearisierung der Daten und letztlich die Pseudo-Daten selbst ver-
dandert. Die Likelihood-Funktionen einzelner Modelle sind damit nicht vergleich-
bar. Einzige Ausnahme hiervon ist — bei gleicher Linearisierung — der Vergleich
beziiglich R(a) geschachtelter Modelle, also beispielsweise der Vergleich eines
Modells mit Nugget-Effekt mit einem Modell ohne Nugget-Effekt.

Eine Adaption des AIC an GEEs ist das QIC,, ( , ,S. 142),
das jedoch bislang nicht in statistischer Software verfiigbar ist. Wie das AIC eig-
net es sich zur objektiven Auswahl eines aus mehreren zur Verfiigung stehenden
genesteten oder nichtgenesteten Modellen und bezieht dabei, dhnlich dem AIC,
den von einem Modell erzielten Wert der Quasi-Likelihood-Funktion und die
Anzahl der zu schitzenden Parameter mit ein. Ebenfalls nicht zum Standard-

umfang statistischer Software gehort das QIC ( , ; 8. auch
, , S. 1391f.), das unterstiitzend zur Auswahl eines geeigneten Kova-
rianzmodells herangezogen werden kann. ( , Kap. 4) geben

eine versténdliche und allgemeine Einfithrung in mégliche Verfahren und An-
sitze zur Modellauswahl und -evaluation in GEEs zur Analyse von (zeitlichen)
Meftwiederholungsdesigns.

2.2.7.4. Raumliche Vorhersagen

Gerade im Fall raumbezogener Daten wird mit der Beriicksichtigung raumlicher
Autokorrelation oftmals nicht oder nicht nur auf die verbesserte Schitzung von
Effekten (im Sinne der erwartungstreuen und prézisen Schitzung von Parame-
tern) abgezielt, sondern auch auf die Vorhersage von Beobachtungen y(sg) an
nicht erfafsten Positionen sg. Im Bereich der linearen Modelle ist Kriging ein zu
diesem Zweck oftmals eingesetztes Verfahren. Die Ubertragung der Modelle auf
GLMs ist jedoch nicht ohne weiteres méglich (s. u.); ihr haben sich u. a.
( ) und ( ) gewidmet (s. auch
, , Kap. 6.3.6), deren Anséitze hier teilweise vorgestellt

werden sollen. Begonnen wird jedoch zunéchst mit einer kurzen Darstellung der
Grundziige des Krigings fiir lineare Modelle.

Die optimale Vorhersage fiir eine nicht beobachtete Position ergibt in der
klassischen Geostatistik als gewichtete Summe der beobachteten Daten y(s)

y(s0) = Z w; y(8i),
i=1

wobei die Gewichte w; so zu wihlen sind, dak der mittlere quadratische Vorher-
sagefehler (Mean-Squared Prediction Error, MSPE) minimal wird. Um dies in
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der Praxis umzusetzen, sind bestimmte Annahmen beziiglich des Mittelwertes
und der Kovarianz des rdumlichen Prozesses zu treffen. Meist sind dies die eines
stationdren Prozesses 2. Ordnung mit
Ely(s)] = XB=p und (2.60)
covly(si),y(sj)] = on+0”-p(si —s;),
worin o2 + o2 die Varianz der Zufallsvariablen (Schwellenwert oder Sill), o2

die Residual- oder Nugget-Varianz und p(s; — s;) die Korrelationsfunktion des
Prozesses ist. Es ist dann

(2] - [32) =

Yo XoB
cov{ Yy ] _ [ Syy  Byy, ]7
Yo Xy Byoyo

worin y die an den Positionen s beobachteten Daten und y, die vorherzusagen-
den Werte an den Positionen sg sind. Ferner ist 3, die n x n die Kovarianzma-
trix der beobachteten Daten, X%, die k x k& Kovarianzmatrix der Vorhersagen
und X, die £ x n Kovarianzmatrix zwischen Vorhersagen und beobachteten
Daten.

Die beste lineare, verzerrungsfreie Vorhersage (Best Linear Unbiased Pre-
dictor, BLUP; , ), in der Geostatistik als Universeller-Kriging-
Prddiktor bekannt, ist dann

Yo = oy Zppy + (Xo — Byy B, X)B, (2.61)
worin 3 die Verallgemeinerte-Kleinste-Quadrate-Schétzung (GLS)
B= (XS, X)'X's 1y

ist. Der zugehorige Vorhersagefehler E[(g, — yg)?] ist

MSPE@O) - 2yoyo - 2:L/oyzy_ylzz,lyo + (XO - Eyoy2;y1X>
X (X', X) (X0 — By B, X)'- (2.62)
Mehr zur Herleitung und den Eigenschaften dieses Pradiktors findet sich u. a.
in ( , Kap. 3.4) und (1999, Kap. 6)

Da der Pradiktor aus (2.61) linear in 3 ist, ist seine Anwendung fiir GLMs
nicht direkt moglich. Im Ansatz von ( ) wird (2.61) daher
zunichst umgestellt zu

Jo = XoB + Ty By, (y — XB). (2.63)

Gemifs der Formulierung des Erwartungswertes aus (2.60) 1aft sich dies auch
darstellen durch

Yo = frg + EyoyE;yl (Y — p). (2.64)
Anstelle des Erwartungswertes von y im linearen Modell (u = X 3) setzten
( ) hier den Erwartungswert von y im GLM (u = g~ }(X3))
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ein. Zur Schitzung von B wurde von ihnen der GEE-Ansatz und der IWLS-
Algorithmus aus (2.50) verwendet.
Die Matrix der mittleren quadratischen Vorhersagefehler fiir diesen Pradiktor

geben ( ) (nach , ) mit
MSPE(g9) = Zyoy — Eyoyzgjylzyyo + (Do — zyoyzgle)
x(X'WX) YDy - 2, %,, D) (2.65)

an, wobei D die n x p Matrix der partiellen Ableitungen Ou/08 = A~LX fiir die
beobachteten Positionen s ist und Dy entsprechend fiir die vorherzusagenden
Positionen formuliert wird.

Um, basierend auf den Pseudo-Daten des PL-Ansatzes, Vorhersagen fiir ein
GLMM zu erhalten, gehen ( ) wie folgt vor: Da die
(marginalen) Momente der Pseudo-Daten aus (2.52) dieselbe Form besitzen wie
die Daten gewohnlicher linearer Modelle, ikt sich — einen stationdren Prozefs
2. Ordnung unterstellend — fiir sie der Universelle-Kriging-Pradiktor aus (2.61)
direkt nutzen. Der BLUP einer neuen Pseudo-Beobachtung ist dann (nach Um-
formung von (2.61) in (2.63))

vo=XoB+ 2., 2. (v — XB), (2.66)

wobei die Kovarianzmatrizen 3,,, und X,, analog zu denen in (2.61) definiert
sind, jedoch fiir die Pseudo-Daten. Analog zu (2.62) ist die MSPE-Matrix dieser
Vorhersagen

MSPE(’)O) = ZV(JV(J - EVOVEJZ}EVVU + (XO - EVOVEZI}X)
x(X'21 X)X - 2,8, X). (2.67)

Diese Matrix enthélt die mittleren quadratischen Vorhersagefehler auf der Pseu-
do-Skala E[(2y, — vp,)?] auf der Hauptdiagonalen. Um die Daten nun auf der
Originalskala und nicht auf der Skala der Pseudo-Daten vorherzusagen, wird
angenommen, dak vy und die vorherzusagenden Beobachtungen y, sowie ihre
Pradiktoren ©g bzw. y, ebenfalls Gleichung (2.52) erfiillen, so daf

D0 = g + Ao(o — i),
mit f1, = g~ (7). Aufgeldst nach g, ergibt sich dann

N N ~ =1, "
Yo = frg + Ay (Do — 7). (2.68)

Im Fall der hier ausschlieflich besprochenen marginalen GLMMs ist dieser Pra-
diktor dquivalent zu dem von ( ) entwickelten des GEE-
Ansatzes aus (2.64) (s. Anhang B.3). Der Vorhersagefehler dieses Pradiktors
ist nach ( ) (s. auch ; ;
S. 369f1.)

MSPE(g,) = [Ag ]2 - MSPE(&). (2.69)
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

Er ist dquivalent zu dem in (2.65) gezeigten ( , ). Kon-
fidenzintervalle der Vorhersagen lassen sich unter der Annahme einer approxi-
mativen Normalverteilung der Vorhersagefehler (y, — y,) mit Mittelwert 0 und
Varianz MSPE(y,) berechnen durch

Yo £ ti—aj2,4 - VMSPE(gy),

worin t;_q /5 4 das 100(1 — a)%ige Perzentil einer t-Verteilung mit g Freiheits-
graden ist. ¢ 148t sich mit Hilfe der Satterthwaite-Approximation bestimmen;
ndheres hierzu findet sich z. B. in ( , S. 1261.).

Letztlich unterscheiden sich die beiden hier vorgestellten Modelle des GEE-
und des marginalen PL-Ansatzes lediglich in der Art der Schétzung der Kovari-
anzparameter . Wahrend diese im GEE-Ansatz {iber eine gutachterliche oder
automatisierte Anpassung einer Semivariogrammfunktion an das empirische Se-
mivariogramm der (student-standardisierten) Modellresiduen erfolgt, wird im
PL-Ansatz nicht das empirische Semivariogramm bestimmt, sondern & iiber
die Maximierung der Likelihood-Funktion bestimmt. Letzteres bringt zweierlei
Vorteile mit sich: Zum einen kann die Schitzung der Parameter in 8 und «
vollstindig automatisiert erfolgen, ohne wiederholte gutachterliche oder extern
automatisierte Schitzungen der Kovarianzparameter anhand der jeweils aktu-
ellen Modellresiduen durchfiihren zu miissen. Zum anderen werden Aussagen
iiber die Streuung der Kovarianzparameter ermoglicht (ndheres hierzu s. ,

, S, 1231f. und , ), die jedoch mit Vorsicht zu betrach-
ten sind, da sie nur unter der Annahme der Normalverteilung der Pseudo-Daten
gelten. Die Schitzung der Kovarianzparameter per ML kann sich jedoch auch
nachteilig auswirken, da sie stets alle beobachteten Punkte mit einbezieht und
damit ggf. der Kovarianz zwischen weit entfernten Punkten, die nur durch wenige
Beobachtungen reprisentiert werden, zuviel Gewicht verleiht. Fiir gutachterli-
che Anpassungen einer Semivariogrammfunktion dagegen wird empfohlen, nur
Beobachtungspaare einzubeziehen, deren Entfernung nicht Gber die Hélfte bis
Zweidrittel der maximalen Entfernung hinausgeht ( ; ,
S. 194). Die ML-Methode kann also tiberangepafite Modelle liefern; fiir ein Bei-
spiel s. ( , Kap. 9.7). In keinem der beiden Ansétze wird jedoch,
wie auch in den klassischen Kriging-Verfahren, die Unsicherheit der Schitzung
der Kovarianzparameter mit in die Schatzung der Vorhersagevarianz einbezogen.

2.3. Das Count-Modell

Sind die Methoden und Modelle des Linientransektverfahrens und der GLMs
bisher ginzlich unabhingig voneinander betrachtet worden, so soll im folgenden
eine Kombinationsméglichkeit der Analyse von Linientransekten und GLMs —im
wesentlichen basierend auf der Arbeit von ( ) (s. alternativ

; , Kap. 4; , ) — vorgestellt werden.

2.3.1. Modellformulierung

Ziel des von ( ) entwickelten Verfahrens war es, basierend auf her-
kommlichen Linientransekterhebungen, die in Walzdhlungen zu beobachtende
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2.3. Das Count-Modell

raumliche Heterogenitéit geeignet in einem Modell zu beriicksichtigen. Dariiber
hinaus bestand Bedarf an lokalen Vorhersagen der Walabundanz, um Gebiete
hoher und niedriger Dichten auszuweisen und somit Entscheidungshilfen fiir das
Management von Walpopulationen zu liefern und letztlich auch Aussagen iiber
zugrundeliegende Skologische Prozesse formulieren zu konnen. Eine Stratifizie-
rung der Analyse nach Gebieten hoher und niedriger Dichten war zwar moglich
und wurde auch durchgefiihrt, fiihrte aber in den Straten niedriger Dichten
aufgrund entsprechend geringer Beobachtungsanzahlen zu sehr hohen Streuun-
gen. Anstelle der Stratifizierung galt es daher ein Verfahren zu entwickeln, das
den Einbezug geographischer Faktoren wie in diesem Fall der Entfernung zur
Packeisgrenze ermdglicht, um so auch in Gebieten mit nur wenigen Beobach-
tungen verlaflichere Ergebnisse zu erreichen. Der herkdmmliche Dichteschétzer
des Linientransektverfahrens aus (2.4) sieht den Einbezug zusitzlicher raumli-
cher oder nicht-rdumlicher Kovariaten jedoch nicht vor. Ebenso ermoéglicht er
keine lokalen Vorhersagen; Dichteschitzungen beziehen sich auf das gesamte
Untersuchungsgebiet, oder bei einer stratifizierten Auswertung auf das gesamte
Stratum.

Beide von verfolgten Ziele, lokale Vorhersagen und Einbezug zusétz-
licher erkldrender Variablen, sind auch zunehmend in anderen Projekten von
Bedeutung. Nicht zuletzt wegen der stetig steigenden Verfiigbarkeit geographi-
scher Informationen und der rasanten Weiterentwicklung der Software-Produkte
zur Verarbeitung und Analyse solcher Daten besteht immer 6fter auch der Be-
darf, diese in die Analyse herkémmlicher Linientransektaufnahmen einzubezie-
hen. Die Ausweisung signifikant auf die Verteilung der untersuchten biologischen
Population einflufinehmender Grofen 1aft Riickschliisse auf 6kologische Zusam-
menhange zu, lokale Vorhersagen der Dichte und anhand dieser erstellte Karten
kénnen ein niitzliches Hilfsmittel zum Management der untersuchten Population
sein.

( ) hat gleich mehrere Verfahren entwickelt, die diesen neuen An-
forderungen gerecht werden, ohne die Vorteile des Linientransektverfahrens auf-
zugeben. Von ihnen soll hier lediglich das sog. Count-Modell nidher betrachtet
werden. Es sieht die Einbindung zusétzlicher, z. B. in einem GIS gespeicherter
Informationen in die konventionelle Linientransektanalyse vor und ermdoglicht
sowohl die Ausweisung signifikanter Einflufigréfsen wie auch die rdumliche Vor-
hersage von Abundanzen.

Zunéchst wiederum (wie bei der Erlduterung des Linientransektverfahrens)
von einer gewdhnlichen Streifenzéhlung mit 2 - w breiten Streifen ausgehend,
wird jeder der k erfaften Streifen in T; Segmente (etwa) gleicher Lange ¢ unter-
teilt (I; = E]T;l ¢; und Zle l; = L); das Segment am Ende eines Transektes
fallt entsprechend kiirzer aus. Die Linge c ist dabei generell frei wéihlbar, sollte
aber so gesetzt werden, daf die geographischen Eigenschaften innerhalb eines
Segments anndhernd konstant sind. Erst durch diese Diskretisierung der eigent-
lich kontinuierlich verlaufenden Transekte wird die kleinrdumige Anbindung zu-
sitzlicher (geographischer) Informationen an Transektabschnitte ermdoglicht. So
wird anschliefend jedem einzelnen Segment die Anzahl der darin beobachteten
Objekte n; sowie zusitzlich die an der Position des Segments giiltigen Wer-
te erklarender (rdumlicher) Kovariaten zugewiesen. Ein log-lineares Modell zur
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

Beschreibung der Objektanzahl eines Segments 1afst sich dann durch

p—1
E(n;) = exp | In(2eiw) + fo+ 3 @iy 5y (2.70)
j=1

formulieren. Die Fliche des i-ten Segments 2 - ¢; - w ist hierin als Offset-Term
enthalten, so daff unterschiedliche Segmentgrofsen berticksichtigt werden kon-
nen. x; ist ein Vektor (rdumlicher) Kovariaten des i-ten Segments und f;,
7 =0,1,...,p — 1 sind die zu schiatzenden Modellparameter. Die Modellfor-
mulierung entspricht also der eines gewdhnlichen GLMs® mit Offset-Term und
Poisson-verteilten n; (vergl. Kap. 2.2.1.1). Die Objektdichte fiir ein Segment ist
im Fall der Streifenzéhlung identisch zur Individuendichte (s. Kap. 2.1.1) und
ergibt sich aus (2.70) einfach durch D; = Dg; = n;/(2¢; w).

Die Anpassung dieses Modells an Linientransekterhebungen 14t sich nun iiber
die effektive Streifenbreite v erreichen. Diese ist, wie in Kapitel 2.1.1 erldutert,
definiert als die Entfernung beiderseits des Transektes, bis zu der so viele Ob-
jekte iibersehen wurden, wie jenseits davon bis zur rechten Kappungsgrenze
wy noch entdeckt wurden. D.h. eine Linientransekterhebung laft sich auch als
Streifenzdhlung mit 2 - v breiten Streifen betrachten. Entsprechend 1ifst sich
(2.70) fiir Linientransektaufnahmen umformulieren zu

p—1
E(n;) = exp |In(2¢;v) + B + Z%j Bi| » (2.71)
P

wobei zunéchst vernachldssigt werden soll, daf es sich beim Offset-Term (ge-
nauer bei v) um eine ebenfalls zu schétzende Gréfe handelt. Die Unterteilung
der Transekte in Segmente erfolgt hier gleichermafen wie oben beschrieben.
Sollen nicht die Objekt-, sondern die Individuenanzahlen modelliert werden,
so kann n; in (2.71) durch die Anzahl der im i-ten Segment beobachteten In-
dividuen m; = 27;1 si;j ersetzt werden, worin s;; die Gruppengrofse des j-ten
in Segment ¢ entdeckten Objektes ist. Ist die Anzahl der beobachteten Indivi-
duen je Segment deutlich grofer als die Anzahl der beobachteten Objekte, so
ist dies auch bei der Wahl der Fehlerverteilung zu beriicksichtigen. Wahrend fiir
(2.71) ein evtl. iiberstreutes Poisson-Modell in Frage kommt, kénnen bei direkter
Modellierung der Individuenanzahl und grofsfen Gruppen andere Varianzfunk-
tionen wie die der Negativ-Binomial-Verteilung (s. Kap. 2.2.5) besser geeignet
sein. Die direkte Modellierung der Individuenanzahlen setzt jedoch voraus, daf
die Gruppengrofben s;; fehlerfrei erfaft wurden. Alternativ kann die mittlere
Gruppengrofe — evtl. geographisch stratifiziert oder ebenfalls in Abhingigkeit
(rdumlicher) Kovariaten — iiber eine verladkliche Methode geschétzt werden (s.
) , Kap. 3.5), um die Schitzung(en) anschliefend mit denen
aus (2.71) zu multiplizieren.
Die Formulierung in (2.71) impliziert eine konstante Entdeckungswahrschein-
lichkeit entlang aller Transekte bzw. analog eine konstante effektive Streifen-

breite. ( , Kap. 4.1) hat die Ansétze daher zusétzlich dahingehend
& ( ) beschreibt dariiber hinaus auch die Moglichkeit der Verwendung von verall-
gemeinerten additiven Modellen (GAMs; , ) anstelle von GLMs.
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2.3. Das Count-Modell

erweitert, segment- oder gar objektspezifische Entdeckungswahrscheinlichkeiten
p; bzw. p;; zu beriicksichtigen, auf die hier ebenfalls kurz eingegangen werden
soll.

Die effektive Streifenbreite v ergibt sich auch als Produkt der Kappungsent-
fernung w, und der mittleren Entdeckungswahrscheinlichkeit P, (v = w, Py).
(2.71) 1akt sich also auch darstellen als

p—1
E(n;) = exp |In(2¢;w, P,) + Bo + Z Tij B;
i=1

Aus dieser Form der Darstellung ist leicht die Mdoglichkeit des Einbezugs seg-
mentspezifischer Entdeckungswahrscheinlichkeiten p; zu ersehen.

p—1
E(n;) =exp |In(2ciw,pi) + Bo + Y 2ij B (2.72)
j=1
Aquivalent lifit sich dies auch durch
p—1 e
E(f;) = exp |In(2ciw,) + Bo + > _xii B| , i = p—? (2.73)
=1 ‘

formulieren, wobei anstelle der zwischen 0 und w, beobachteten Objektanzahl
n; die (geschétzte) Anzahl der vorhandenen Objekte 7; als abhéngige Variable
verwendet wird. n; ergibt sich durch den Horvitz-Thompson-Schéitzer (

, : , ) n; = n;/pi, ist diesem in der Regel jedoch
nur dhnlich, da die Entdeckungswahrscheinlichkeit p; meist durch ihren Schét-
zer p; zu ersetzen ist. Wenngleich beide Gleichungen dquivalent sind, werden die
Fehler beider Modelle evtl. unterschiedliche Verteilungen aufweisen. Wahrend
fiir (2.72) eine ggf. {iberstreute Poisson-Verteilung angenommen werden kann,
diirfte die Uberdispersion der 7; in (2.73) wegen der Anpassung der beobachte-
ten Anzahlen durch ihre Entdeckungswahrscheinlichkeit meist grofer sein. Die
Notwendigkeit der Darstellung in (2.73) ergibt sich jedoch, wenn objektspezifi-
sche Entdeckungswahrscheinlichkeiten zu beriicksichtigen sind. Dies &£t sich in
(2.72) nicht umsetzen, wohl aber in (2.73) mit 72; = 37, 1/pi;.

Auch fiir den Fall der direkten Modellierung der Individuenanzahlen m; lassen
sich segment- und objektspezifische Entdeckungswahrscheinlichkeiten einbezie-
hen. Fiir die Erstgenannte wird n; in (2.72) durch m; ersetzt, fiir letztere n; in
(2.73) durch 1; = 377, s;5/pij. Auch hier ist zu bedenken, daf in beiden Féllen
die fehlerfreie Erfassung der Gruppengrofien Voraussetzung fiir eine verldfliche
Schétzung ist.

2.3.2. Vorhersagen

Um auf Grundlage der vorgestellten Modelle lokale Vorhersagen zu berechnen,
empfiehlt ( , S. 35), ein moglichst engmaschiges Gitter mit quadrati-
schen Zellen der Grofe fy iiber das Gebiet zu legen, fiir die Zellen die Kovariaten
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

zu bestimmen und mit Hilfe der geschitzten Parameter @ iiber eines der oben
aufgefithrten Modelle die zu erwartenden Objekt- (E[ng]) oder Individuenanzah-
len (E[myg]) zu schétzen. Als Offset-Term wird dann die ZellgroRe fo, verwendet.
Der Schitzer der Objektdichte fiir Zelle ¢ ergibt sich dann durch

~

Dsoi — ﬁOi/fOia
der Schéatzer der Individuendichte durch
Do, =0,/ fo, - B(so,) oder Do, =1,/ fo,-

Die Ausdriicke vereinfachen sich, wenn alle Zellen dieselbe Grofse besitzen oder
eine globale Schiitzung der mittleren Gruppengrofe E(s) verwendet wird.”
Wie aus dem Absatz zuvor bereits hervorgeht, wird im Ansatz von

die zu vermutende rdumliche Autokorrelation der Objekt- bzw. Individuenan-
zahlen nahe gelegener Segmente und Zellen in der Vorhersage neuer Beobach-
tungen nicht beriicksichtigt. Dasselbe gilt fiir die Schitzung der festen Effekte
des Modells, die ebenfalls unter der Annahme der Unabhingigkeit der Beob-
achtungen erfolgt. Wiahrend die Beriicksichtigung der Autokorrelation auf die
Parameterschitzungen selbst in der Regel nur geringen Einfluf nehmen wird, so
gilt dies — in Abhingigkeit von der Stérke der rdumlichen Abhéngigkeit — umso
weniger fiir Varianzschitzungen der Parameter und fiir neue vorherzusagende
Beobachtungen. Anstelle der von verwendeten, auf Unabhingigkeit der
Beobachtungen basierenden Score-Funktionen aus (2.22),

s(8) = D'V~ (y(s) — fa(s)),
diirfte daher die Verwendung der GEEs aus (2.47),

s(8) = D'S™(y(s) - A(s)),

besser geeignet sein, wobei die abhingige Variable y(s) hier den Objekt- oder
Individuenanzahlen entspricht, also y;(s) = n;, yi(s) = m;, yi(s) = n; oder
yi(s) = m;. Im Fall des hier besprochenen (iiberstreuten) Poisson-Modells ist

TILpL o Tipfl
D = :

Tnl /ln o Tnp ﬂn

V = diag [02 fui] und f = [t1 - exp(x|B),. .., t, - exp(x],B)], worin ¢; der Wert
des Offset-Terms fiir die jeweilige Beobachtung/Vorhersage und o2 der Uberdi-
spersionsparameter ist. Die Kovarianzmatrix der GEEs 1dft sich geméf (2.49)
durch

S(f, @) = 02V + 02V2R(a)V1/2

oder einer vereinfachten Form hiervon definieren. Hierin ist o2 ein Nugget-Effekt
und R(a) eine Korrelationsmatrix mit distanzabhéngigen Elementen p(s; —
555 Q).

Wie es zu unterschiedlich grofen Vorhersagezellen kommen kann, wird in Kapitel 3.2.1
erldutert.
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Die Auswertung der Modelle kann dann mit Hilfe der in Kapitel 2.2.7 be-
schrieben GEE- oder PL-Ansétze erfolgen. Fiir die Vorhersage neuer Beobach-
tungen kann der Ansatz von , ein Gitter iiber das Untersuchungsgebiet
zu legen, iibernommen werden, die Vorhersage fiir eine Zelle erfolgt dann jedoch
nicht iiber eines der Modelle (2.71), (2.72) oder (2.73), sondern iiber einen der
Pradiktoren aus (2.64),

oder (2.68),

N 2 ALl . .

Jo = [i(s0) + Ag (2(s0) — 7(50));
wobei fi(so) den geschitzten Erwartungswerten der zellweisen Objekt- iy bzw.
Individuenanzahl mg entspricht, hier aber basierend auf den unter Einbezug
rdumlicher Autokorrelation geschitzten Parametern 3 bestimmt wird.

Schéatzer der Objekt- (N) und Individuenabundanz (M) fiir das gesamte Un-

tersuchungsgebiet ergeben sich durch Aufsummieren der zellweisen Vorhersagen
nig, oder myp,. Die Gesamtobjekt- (Ds) oder -individuendichte (D) schlieflich
kann durch

D, = NJ/A bazw.

D = M/A

geschétzt werden, mit A = > "4 fo,, wobei A die Groke der Untersuchungs-
gebietes und nyz die Anzahl der Zellen innerhalb des Untersuchungsgebietes
ist. Sind alle Zellen des Vorhersagegitters gleich grof, so vereinfacht sich A =

Zyzzl fOi zang - fO-

2.3.3. Varianzschitzung

Ein moglicher Ansatz zur Berechnung eines Prizisionsmafes fiir die Gesamtab-
undanz der Objekte (N = > oi% no,) oder Individuen (M = > i my,) orien-
tiert sich am sog. (universellen) Block-Kriging. Es handelt sich hierbei um ein
Vorhersageverfahren, in dem das Ziel weniger in der Vorhersage der Zielgréfe
an bestimmten Punkten sg als vielmehr in der Vorhersage des Mittelwertes fiir
eine Fliche B, den Block, liegt.!” Das Verfahren gleicht in weiten Teilen dem
des bereits erlduterten Universellen Krigings.!! Da im Rahmen dieser Arbeit
das Interesse nicht am Block-Kriging-Pradiktor selbst, sondern lediglich an des-
sen MSPE bestand, beschrinkt sich die nachfolgende Erlduterung auf diesen
Teil. Fiir detailliertere Betrachtungen des Block-Krigings s. z. B. ( ;
Kap. 3.4), ( , Kap. 5.5), ( , Kap. 12) und
( , Kap. 5).

Genau genommen handelt es sich bereits bei 79 bzw. 1y um Vorhersagen fiir Flichen,
ndmlich die Gitterzellen, und nicht fiir einzelne Punkte. Der Fléchenbezug wurde in den
bisher erlauterten Ansitzen jedoch nicht im Zuge des Krigings, sondern in Form des Offset-
Terms des GLMs hergestellt. Die eigentliche Vorhersage bezog sich jedoch stets auf einen
Punkt, den Zellschwerpunkt, dessen Reprisentativitét fiir die gesamte Zellfliche unterstellt
wurde.

" Genauer: Das Punkt-Kriging ist ein Sonderfall des Block-Krigings.
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

Unter der Annahme der Stationaritat zweiter Ordnung ist der (universelle)
Block-Kriging-MSPE einer mittleren Vorhersage zp gegeben durch

MSPE(jo) = Zpp—Zp,S,, 5+ (25— 2,55, X)
XCOV(,@)(@B — E_J/yBEy_le)’ (274)

und #hnelt den Darstellungen aus (2.65) und (2.67). Es ist dabei 3, 5 der Punkt-
zu-Block-Kovarianzvektor, X gp die Block-zu-Block-Kovarianz, Xyy die Matrix
der Kovarianzen zwischen den beobachteten Punkten, X die Designmatrix der
beobachteten Punkte und Zp der Designvektor des Blocks. In der Praxis werden
f)y B, Xpp und Tp zumeist approximiert, indem endlich viele Diskretisierungs-
punkte in den Block gelegt und iiber diese mittlere Kovarianzen und Kovariaten
berechnet werden. So ergibt sich fiir die Block-zu-Block-Kovarianz

np NB

EBB = LQ ZZCOV(SBi,SBj)~

n
B =1 j=1

Das j-te Element des n x 1 Punkt-zu-Block-Kovarianzvektors berechnet sich
durch

_ 1 3B
(Byp); = P ;COV(S&', 8;)-

Es handelt sich bei £pp also um die mittlere Kovarianz zwischen allen npg
Diskretisierungspunkten, bei (Ey B) . um die mittlere Kovarianz zwischen allen
Diskretisierungspunkten und dem j-ten beobachteten Punkt. Hierbei ist n die
Anzahl der beobachteten Punkte, sp; die Position eines Diskretisierungspunktes
und s; die eines beobachteten Punktes.

Das j-te Element des mittleren 1 x p Kovariatenvektors wird durch

1 &
(fB)j = @ij(sBi)
i=1

approximiert.

Beziehen sich die erfafiten Gréfen nicht tatsichlich auf Punkte, sondern auf
Fléchen und unterscheiden sich die Diskretisierungsflichen des Blocks in ihrer
Groke, so lassen sich der Block-Kriging-Prédiktor und dessen MSPE berech-
nen, indem die Kovarianzen und Kovariaten flichengewichtet gemittelt werden

( ) , S. 1561.). Es ergibt sich:
_ 1 np Np
EBB = ?ZZbibj-COV(SBi,SB]’),
i=1 j=1
_ 1 &
(Eyg)j = 3 Z b; - cov(sps,sj) und
i=1

_ 1 &
@5); = 3 > bizi(ss,),
i=1

wobei B =Y b;.

54



2.3. Das Count-Modell

Auf das Count-Modell mit rdumlich autokorrelierten Beobachtungen lafst sich
das beschriebene Vorgehen nun wie folgt anwenden: Das gesamte Untersuchungs-
gebiet entspricht dem Block, fiir den der MSPE zu berechnen ist, die nyz Zellen
entsprechen den np Diskretisierungsflichen des Blocks, die Flichen der Vorher-
sagezellen fo, den Gewichtungsfaktoren b;.

Wie oben erwdhnt, handelt es sich beim Block-Kriging-Préadiktor um die Vor-
hersage des Mittelwertes der untersuchten Grofse innerhalb des Blocks. In der
Anwendung auf das Count-Modell ist dies die Vorhersage der mittleren Objekt-
oder Individuenanzahl bezogen auf eine mittlere Zellfliche fo = 1/nz >4 fo,-
Um eine Vorhersage der Gesamtabundanz und einen Schitzer ihrer Varianz zu
erhalten, ist die Vorhersage daher mit nyz, der MSPE aus (2.74) mit n% zu
multiplizieren.
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3. Anwendungssoftware
(Teilprojekt 3)

Die nachfolgenden Seiten erldutern die Ergebnisse des dritten Teilprojektes, also
die zur Umsetzung der im vorhergehenden Kapitel beschriebenen Methoden
entwickelten Software-Module. Es beschreibt insofern eher technische Aspekte,
die fiir das Verstdndnis der nachfolgenden Kapitel nicht unbedingt erforderlich
sind.

Fiir die meisten der in Kapitel 2.1 und 2.2 beschriebenen Analysemethoden
existiert bereits mehr oder minder umfassende Software. U. a. fiir die Auswer-
tung von Linientransekterhebungen stellt das frei erhéltliche Programm Distan-
ce 4.11 ( , ), angebunden an die Standardreferenzen des Dis-
tance Sampling ( , , ), zahlreiche Moglichkeiten zur Ver-
fligung. Die Software wird an der Research Unit for Wildlife Population As-
sessment (RUWPA) der Universitdt St. Andrews, Schottland speziell fiir die
Auswertung von Distance-Sampling-Verfahren entwickelt. Neben den meisten
der in dieser Arbeit bendtigten und in Kapitel 2.1 erlauterten Methoden umfafst
das Programm etliche weitere Funktionen wie z. B. die Planung des Versuchs-
designs” und den Einbezug von Kovariaten in die Schitzung der Entdeckungs-
funktion (sog. Multicovariate Distance Sampling, MCDS). Sie stellt jedoch nicht
alle der in Kapitel 2.1.5 vorgestellten zusitzlichen Analyseoptionen zur Verfii-
gung, so dafs hierfiir neue Module zu entwickeln waren. Auch die Anwendung
des Count-Modells von ( ) gehort nicht zum Funktionsumfang. Ihre
Implementierung ist zwar fiir die nchste Programmversion geplant, wird aber
noch starken Einschréinkungen unterliegen, da mit ihr umfangreiche Arbeits-
schritte verbunden sind, die aufterhalb geographischer Informationssysteme nur
schwer umzusetzen sind.

Auch zur Auswertung unabhéngiger Beobachtungen nicht normalverteilter
Daten existieren bereits seit geraumer Zeit umfangreiche Analysewerkzeuge in
zahlreichen freien und kommerziellen statistischen Programmen. Dies gilt jedoch
nur eingeschrinkt fiir den Fall korrelierter und insbesondere rdumlich autokor-
relierter Daten. So ist fiir die hier verwendete Analysesoftware SAS 9.1.3 erst
seit Ende 2005 eine Prozedur verfiigbar, die iiber den entsprechenden Funkti-
onsumfang verfiigt.

Insbesondere fiir die Umsetzung des Count-Modells wurde dariiber hinaus
eine GIS-Software bendétigt, mit der die zahlreichen Geodaten erstellt, verwal-
tet, manipuliert und rdumlich miteinander in Bezug gesetzt werden konnten.

"http://www.ruwpa.st-and.ac.uk/distance/
*Die in Abbildung 5.1 dargestellten Buschtransekte sind mit Hilfe dieser Funktion generiert
worden.
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Die Wahl fiel hier auf das Programmpaket ArcGIS 9.1%. Die Software des im
Bereich der geographischen Informationssysteme weltweit fiihrenden Herstellers
ESRI bot (in der ArcInfo-Lizenzierung) bereits fast die gesamte in diesem Pro-
jekt bendtigte Funktionalitdt. Zudem bietet es ab der Version 9.0 die Moglich-
keit, mit Hilfe sog. Geoprocessing-Skripte ( ) ) ) Arbeitsabliufe zu
automatisieren und eigene Module zur Umsetzung nicht enthaltener Funktionen
zu entwickeln. Als Skriptsprache wurde Python* verwendet.

Es zeigte sich, dal, nicht zuletzt wegen der notwendigen Interaktion zwi-
schen den drei beteiligten Software-Produkten, sehr viele und damit insgesamt
langwierige und fehleranfillige Arbeitsschritte zu vollfithren waren, um die Roh-
daten fiir die eigentliche Analyse vorzubereiten. Zusétzliche Pramissen bei der
Entwicklung neuer Software-Module waren daher die Zusammenfassung von Ar-
beitsschritten in klar definierte Blocke, die einen bestimmten Aufgabenbereich
umfassen sowie die zentrale Steuerung aller erforderlichen Programmaufrufe aus
einem der beteiligten Programme heraus. Fiir die zentrale Steuerung bot sich
SAS an, da es von den drei Programmen iiber die mit Abstand umfangreichsten
Méglichkeiten des Datenim- und -exports zum Austausch von Informationen
zwischen den Programmen verfiigt sowie iiber umfangreiche Optionen zur Inter-
aktion mit dem Betriebssystem, die die Steuerung der beiden iibrigen Program-
me ermdglichen. Mit einer eigenen Makrosprache verfiigt SAS dariiber hinaus
iiber die Mglichkeit der Automatisierung von Arbeitsabldufen und inshesondere
der Entwicklung eigener Prozeduren bis hin zu komplexen statistischen Analy-
sewerkzeugen. Es kam daher fiir die Entwicklung aller nicht anderweitig zur Ver-
fligung gestellter Modelle zum Einsatz. Genutzt wurden dabei die SAS-Module
BASE, STAT, GRAPH und IML. Das Datenmodell von SAS legt Daten zwar
in Form von Tabellen in voneinander unabhéngigen Dateien ab, stellt aber u. a.
in Form von SAS-eigenen Programmierelementen (sog. DATA Steps) und einer
in weiten Teilen mit der Standard-SQL-Syntax identischen SQL-Syntax (PROC
SQL) umfangreiche Moglichkeiten zur Verfiigung, um z. B. Tabellen miteinander
in Beziehung zu setzen — dhnlich dem Datenmodell relationaler Datenbanken
—, die in einer Tabelle enthaltenen Informationen zu filtern, zu bearbeiten und
neue Daten (in Form neuer Spalten/Variablen) hinzuzufiigen.

Die Zusammenfassung von Arbeitsschritten und ebenso die Entwicklung zu-
sétzlicher, neuer Funktionalitit erfolgte mit Hilfe von SAS-Makros und in Py-
thon programmierten Geoprocessing-Skripte. Insgesamt wurden 27 Makros und
11 Skripte programmiert, von den in den folgenden Abschnitten die wichtig-
sten kurz beschrieben werden. Nicht erldutert werden Makros und Skripte, die
ausschlieflich projektspezifische Aufgaben tibernehmen und nur schwer eine An-
wendung in anderen Projekten zulassen sowie solche, die kleine wiederkehrende
Aufgaben durchfiihren. Hierzu gehort z. B. der Import der namibischen Beob-
achtungsdaten aus der verwendeten Datenbankanwendung und die Verkniipfung
mit den per GPS erfakten Koordinaten der Beobachtungspositionen sowie das
Loschen, Kopieren oder Konvertieren von Dateien.

Wenngleich die nachfolgend beschriebenen Makros und Skripte speziell an-

Shttp://esri.com/software/arcgis/index.html
*http://www.python.org/
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hand und zur Auswertung der namibischen Wildz&hlungsdaten, die in Kapitel 5
beschrieben werden, entwickelt wurden, so sind sie dabei gezielt so gehalten
worden, daf sie sich vollstéindig und ohne groffen Aufwand aus diesem Kontext
heraustrennen und auch in anderen Projekten, die die rdumliche und in weiten
Teilen auch nicht-rdéumliche Analyse von Linientransekten zum Ziel haben, ein-
setzen lassen. Die Erlduterung der Makros und Skripte erfolgt daher allgemein
und ohne konkreten Bezug zu den Daten aus Kapitel 5 und kann als Einfiih-
rung” in die Anwendung der vorgestellten Makros und Skripte oder zumindest
als Ideengeber fiir die technischen Aspekte rdumlicher Linientransektprojekte
betrachtet werden. Wie und an welcher Stelle sie fiir die namibischen Daten
zum Einsatz kamen, wird in Form entsprechender Verweise in Kapitel 6 aufge-
fiihrt.

Nomenklatur: In SAS erstellte Makros werden durch ein fithrendes %-Zei-
chen gekennzeichnet (z. B. %CalcPerpDist), in Python programmierte Geo-
processing-Skripte durch die Endung ,.py* (z.B. CreatePoints.py). Bei
den iibrigen hervorgehobenen Bezeichnungen (z.B. MakeXYEventLayer)
handelt es sich um sog. Geoprocessing Tools. Dies sind ArcGIS-eigene
Datenmanagement- oder Analysefunktionen, auf die in den Geoprocessing-
Skripten zugegriffen wird.

Es lag bis zu dieser Stelle mehrfach die Betonung auf der Automatisierung
der entwickelten Module und der damit verbundenen Arbeitsabldufe. Es sei
jedoch ausdriicklich darauf hingewiesen, dafi das Ziel hiervon keineswegs ein
vollstdndig automatisierter Programmablauf von der Berechnung der kiirzesten
Entfernungen bis zur Vorhersage lokaler Dichten war — wenngleich dies moglich
ware —; vielmehr sollten die einzelnen Module Funktionalitdten bereitstellen,
die so bisher nicht oder nur verbunden mit erheblich groferem Aufwand zur
Verfiigung standen. Die Automatisierung ersetzt jedoch nicht die sachkundige
Entscheidung tiber zu verwendende Modelle (z.B. Entdeckungsfunktion oder
raumliche Kovarianzstruktur) und Parameter (z. B. Segmentlinge).

Neben den genannten Software-Produkten Distance, ArcGIS und SAS ka-
men im Rahmen dieses Projektes MS Access zur Eingabe und Speicherung der
im Zuge der Wildzihlungen erfafiten Beobachtungsdaten sowie G7ToWin® zur
Speicherung der GPS-Informationen zum Einsatz. Als Geodatenformat fiir alle
permanent zu erstellenden Geometrien wurde das Format der sog. Personal Geo-
database Feature Class, flir temporire Geodaten das gingige Shapefile-Format
verwendet.

®Eine detailliertere Beschreibung der Makros und Skripte findet sich in diesen selbst, die
unter http://www.uni-forst.gwdg.de/ fmader/promotion/smalts/ erhéltlich sind.
SFrei erhiltlich unter http://www.gpsinformation.org/ronh/.
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ArcGIS-Terminologie: In den nachfolgenden Erlduterungen werden eini-
ge ArcGIS-spezifische Begriffe verwendet, die hier kurz eingefiihrt werden
sollen. In Attributtabellen werden Sachinformationen gespeichert, die ein Ob-
jekt der realen Welt, das im GIS durch eine Geometrie reprisentiert wird,
niher beschreiben (z.B. Hohe, Baumart, Durchmesser fiir Baume repra-
sentierende Punktgeometrien). Zwischen Geometrien und den Datensitzen
der zugehorigen Attributtabelle besteht eine 1:1-Beziehung, d.h. fiir jede
Geometrie findet sich genau ein Eintrag (ein Zeile/ein Datensatz) in der
zugehorigen Attributtabelle und umgekehrt. Als sog. Feature Class wird in
ArcGIS eine Einheit zur Speicherung von Geometrien desselben Typs (im
wesentlichen Punkte, Linien oder Polygone) und der zugehdrigen Attribute
(in der Attributtabelle) bezeichnet. Zumeist umfakt eine Feature Class the-
matisch zusammengehorige Objekte (Wasserstellen, Grundstiicke, Strafken
usw.). Eine Personal Geodatabase (pGDB) ist ein neueres Format (in Form
einer MS Access Datenbank) zur Speicherung von Feature Classes. Als sog.
M-Wert wird die (auf der Linie) gemessene reale Entfernung einer Position
auf einer Linie zum Startpunkt der Linie bezeichnet. Routengeometrien sind
spezielle Liniengeometrien, die die Verwendung von M-Werten erméglichen.

3.1. Konventionelle Linientransektanalyse

Dieser Abschnitt umfafst im wesentlichen den software-technischen Part des er-
sten Teilprojektes, der Validierung der Farmwegz&hlungen. Mit Hilfe von SAS-
Makros und Python-Skripten waren hierbei — allgemein formuliert — folgende
Arbeitsschritte umzusetzen:

1. Berechnung der kiirzesten Entfernungen zwischen Objekten und zuge-
horigen Transekten. Zuvor ggf. Erstellung von Feature Classes, die die
Beobachtungs- und Objektpositionen reprisentieren.

2. Durchfiihrung einer herkdmmlichen Linientransektanalyse (in Distance),
gef. unter Beriicksichtigung abweichender realer Stichprobenflachen und
externer Schitzungen der mittleren Gruppengrofe.

3. Vergleich von Dichteschitzungen mit Hilfe des T-Tests aus Kapitel 2.1.5.5.

Die einzelnen Punkte zielen also nicht explizit auf die Uberpriifung der Ver-
laklichkeit von auf Wegtransekten basierenden Schétzungen ab, sondern ganz
allgemein auf den Vergleich von Dichteschdtzungen und die hierfiir zu schaffen-
den Grundlagen.

Berechnung der kiirzesten Entfernungen zwischen Objekten und zugehori-
gen Transekten Basierend auf einer SAS-Tabelle, die Beobachtungsinforma-
tionen (Winkel, Entfernung, Art, Gruppengrofe usw.) und die (geographischen
oder projizierten) Koordinaten der Beobachtungspositionen enthélt und einem
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Geodatensatz, der die Transekte in Form von Routengeometrien (s. ArcGIS-
Terminologie oben) reprisentiert, bestimmt das Makro %CalcPerpDist die kiir-
zeste Entfernung zwischen Objektpositionen und beliebig geformten Transekten
wie in Kapitel 2.1.5.1 beschrieben. Die Makro ruft nacheinander die Skripte
CreatePoints.py, CalcObjPos.py und CalcPerpDist.py auf. Anhand der ex-
portierten Beobachtungstabelle werden in CreatePoints.py zunéchst Punkt-
geometrien erstellt (MakeFeatureLayer, FeatureClassToFeatureClass), wel-
che die Beobachtungspositionen représentieren. Optional lassen sich die Koor-
dinaten hierbei projizieren oder in eine andere Projektion (Rédumliches Referenz-
system) iiberfithren (Project). CalcObjPos.py berechnet anhand der ebenfalls
in der Beobachtungstabelle gespeicherten Winkel und Entfernungen sowie einer
optional anzugebenden lokalen Deklination (Nadelmifweisung) die Objektposi-
tionen (s. Kap. 2.1.5.1 und Anh. C.1) und erstellt einen entsprechenden Geoda-
tensatz. Anschliefend werden, wiederum optional, die Beobachtungen geldscht,
die aukerhalb des Untersuchungsgebietes oder vor dem Startpunkt bzw. jenseits
des Endpunktes des zugehorigen Transektes liegen. Hierfiir ist ggf. die Angabe
einer zusdtzlichen Polygon Feature Class erforderlich, die das Untersuchungs-
gebiet reprisentiert. Diese Funktion ist niitzlich, wenn wihrend der Aufnahme
nicht sicher bestimmt werden kann, ob eine Beobachtung noch innerhalb des
Untersuchungsgebietes bzw. der zu beobachtenden Fliche liegt. Im Anschluf
daran bestimmt CalcPerpDist.py die kiirzeste Entfernung zwischen jedem Ob-
jekt und dem Transekt, von dem aus die Beobachtung gemacht wurde (Locate-
FeaturesAlongRoutes). Zusitzlich werden fiir jede Beobachtung sog. M-Werte
gespeichert. Dabei handelt es sich um Entfernungsmessungen vom Startpunkt
des Transektes bis zu dem Punkt, an dem die kiirzeste Entfernung zum Tran-
sekt bestimmt wurde (Transektposition). Diese Information ist im Zuge einer
nachfolgenden rdumlichen Analyse fiir die Zuordnung einer Beobachtung zu ei-
nem Segment erforderlich. Liegen bereits Geometrien der Beobachtungs- oder
Objektpositionen vor, so kann alternativ auch auf die Erstellung dieser Fea-
ture Classes verzichtet und direkt die Berechnung der kiirzesten Entfernungen
durchgefiihrt werden. Wurden ausschliefilich gerade Transekte aufgenommen,
ist keine weiterfithrende rdumliche Analyse der Daten geplant und enthilt die
Beobachtungstabelle Angaben des Winkels ¢ anstelle von w (vergl. Abb. 2.3),
so berechnet %CalcPerpDist die senkrechte Entfernung durch x = y - sin(y)
und gibt diese in die Ergebnistabelle aus. GIS-Funktionalitdten werden in die-
sem Fall also nicht benétigt. Das Ergebnis des %CalcPerpDist-Makros ist eine
SAS-Tabelle, die neben den urspriinglichen Beobachtungsdaten fiir jedes Ob-
jekt die kiirzeste Entfernung zum zugehdrigen Transekt und ggf. den M-Wert
der zugehorigen Transektposition enthélt.

Durchfiihrung der herkdmmlichen Linientransektanalyse Fiir eine herk6mm-
liche Analyse von Linientransektstichproben bietet sich in erster Linie die oben
erwihnte Software Distance an. Um dem Ziel der zentralen Steuerung aller beno-
tigten Arbeitsabldufe aus einem Programm heraus gerecht zu werden, wurde je-
doch nicht die graphische Oberfliche (GUT) von Distance sondern dessen Batch-
Betrieb (s. hierzu ) , 5. 80f. u. ) ) genutzt,
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um aus SAS heraus die Analysen starten zu konnen. Hierfiir wurden mehrere
Makros entwickelt, die von Distance in diesem Fall benétigte Konfigurations-
und Datendateien schreiben und den Import der Ergebnisse aus Distance so-
wie deren Darstellung in SAS iibernehmen. Eine Ubersicht iiber den Ablauf
der beteiligten Makros zeigt Abbildung 3.1. %DistAnaly ist das einzige vom
Nutzer aufzurufende Makro, ihm werden alle benétigten Parameter, wie die zu
verwendenden SAS-Tabellen, zu erstellende Ausgabedateien und eine Vielzahl
an Auswertungsoptionen iibergeben, auf die die nachfolgenden Makros zugrei-
fen. Mit iiber 50 Optionen kann Einfluff auf die auszuwertenden Daten und
die Analyse genommen werden. Als in der Regel bedeutsamste Optionen sind
hier die zu verwendende Beobachtungs-, Transekt- und ggf. Stratumstabelle,
das fiir die Schitzung der Entdeckungsfunktion zu verwendende Modell sowie
linke und rechte Kappungsentfernung zu nennen. Als Beobachtungstabelle kann
z. B. direkt die von %CalcPerpDist erstellte Tabelle verwendet werden. Alle von
Distance berechneten Schitzungen und Kennzahlen werden in eine SAS-Tabelle
importiert und stehen damit im Anschluf direkt zur Verfiigung. Hierzu gehoren
insbesondere die Objekt- und Individuendichteschétzung, die Individuenabun-
danzschitzung fiir das gesamte Untersuchungsgebiet und die fiir die spatere Er-
stellung der Segmente bendtigte Schitzung der effektiven Streifenbreite v sowie
die Variationskoeflizienten und Konfidenzintervalle aller geschétzten Parameter.

Die SAS-Makros iibernehmen hier ausschlieklich Aufgaben des Datenmana-
gements und der Steuerung der Analyse, die eigentliche Auswertung dagegen
findet komplett in Distance statt. Auch stellen sie nicht die gesamte von Di-
stance angebotene Funktionalitit zu Verfligung; insbesondere die Analyse von
Punkttransekten und das sog. Multicovariate Distance Sampling (MCDS) sind
nicht moglich, lassen sich bei Bedarf aber relativ leicht implementieren. Die
Makros erméglichen jedoch, wie gewiinscht, den Aufruf von Distance aus SAS
heraus und insbesondere die anschliekende direkte Verwendung der Distance-
Ergebnisse in SAS. Des weiteren lassen sich so weitergehende, nicht in Distance
verfiighare Analysen in SAS umsetzen, dabei aber der von Distance angebo-
tenen Funktionsumfang nutzen. Eine Mdglichkeit ist beispielsweise, Distance-
Analysen innerhalb von SAS-Makros in Schleifen zu implementieren, um z. B.
im Rahmen einer Bootstrap-Analyse ein bestimmtes Modell an sich &ndernde
Daten anzupassen und die Ergebnisse der einzelnen Schitzungen in SAS weiter-
zuverarbeiten. Ein weiteres Beispiel stellt das Makro %PoolPdfTest dar. Es fiihrt
die in Kapitel 2.1.5.3 aufgefiihrten Tests auf Gleichheit der Entdeckungsfunktio-
nen verschiedener Straten durch. Das Makro ruft hierfiir DistAnaly zunéchst
fiir den gesamten, alle Straten umfassenden Datensatz und dann fiir die Daten
der einzelnen Straten auf. Die in den Modellanpassungen erzielten AIC-Werte
und Maxima der log-Likelihood-Funktion werden gespeichert und am Ende mit
der berechneten AIC-Summe, der y2-Teststatistik und dem zugehérigen p-Wert
ausgegeben. Entsprechend der Ergebnisse kann dann die eigentliche Auswertung
der Daten durchgefiihrt bzw. abgeidndert werden.

Die ebenfalls im Zuge wiederholter Aufnahmen permanent angelegter Tran-
sekte in Kapitel 2.1.5.3 erlduterte abweichende Varianzschétzung laft sich direkt
in Distance umsetzen.

»SmplFrac ermoglicht die in Kapitel 2.1.5.4 beschriebene Berechnung der rea-
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SAS I \ Distance I

%$DistAnaly
Hauptmakro: Steuerung und Aufruf der
Ubrigen Makros. Verarbeitung von
Distance-Warnungen und -Fehlern. Zu-
sammenfassende Darstellung der Er-
gebnisse.
T T T T T T
A4 ; : ; : ;
$Sas2Distance*
Verknipfung der Straten-, Transekt-(
und Beobachtungstabellen. Ausgabe
der Distance-Datendatei.

I ] I ] I

Y | I | I
sDistConfig Auswertung der Daten gemaR der in

Generierung  der Distance-Konfigura- (\ der Konfigurationsdatei getroffenen Ein-
tionsdatei. stellungen. Ausgabe der Ergebnis-, Sta-
‘IV ! ! ! tistik- und Log-Datei, sowie optional
7| weiterer Dateien.
$DistExec e
Aufruf von Distance und Ubergabe der
Daten- und Konfigurationsdatei.

o

v 1
%$DistInfSelModel
Auslesen des gewahlten Modells, sowie
der Art und Anzahl der bendtigten Er-
weiterungsterme aus der Distance-Er-
gebnisdatei.

T T

* |

%$DistInfStats*
Import der Distance-Statistikdatei in ei-
ne SAS-Tabelle.

o

I v

%DistInfPlots*

Import der Distance-Plotdatei und Er-
stellung von SAS-Graphiken. Optional
Ausgabe anzugebender Statistiken und
Kennzahlen in den Plots.

Y v

%Makroname
%DistStats2SasMv* Datenflul
Speicherung anzugebender Statistiken
und Kennzahlen aus der Distance-Er- Aufruf
gebnisdatei in SAS-Makrovariablen. | | —=—————— >

Abbildung 3.1.: Schematische Darstellung des Ablaufs der fiir die konventionelle Li-
nientransektanalyse in Distance verwendeten SAS-Makros. Die mit * gekennzeich-
neten Makros lassen sich auch separat aufrufen, um Daten aus SAS zur Verwendung
im Distance-GUI zu exportieren oder Distance-Ergebnisdateien in SAS zu impor-
tieren.
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len Stichprobenfliche im Falle kurviger Transekte oder wenn diese sehr nahe an
der Grenze des Untersuchungsgebietes liegen. Das Makro liest zunichst aus der
Ergebnistabelle eines vorhergehenden %DistAnaly-Aufrufs die geschitzte effek-
tive Streifenbreite © ein und iibergibt diese gemeinsam mit anzugebenden Geo-
datensitzen der Transekte (Liniengeometrien) und des Untersuchungsgebietes
(Polygongeometrien) an das Python-Skript SmplFrac.py. Dieses erstellt tempo-
rare Streifengeometrien (Buffer) der Breite 2- 0 um die Transekte und entfernt
aukerhalb des Untersuchungsgebietes liegende Streifenteile (Clip). Die Grofe
der sich daraus ergebenden Flachen (a) wird von %SmplFrac importiert und ins
Verhiltnis zur angenommenen Stichprobenfliche (a = 20 L) gesetzt. Der resul-
tierende Faktor kann bei einem erneuten %DistAnaly-Aufruf angegeben werden.
Alle Ergebnisse werden dann entsprechend der realen Stichprobenfliche ange-
pakt.

Ein T-Test zum Vergleich zweier Dichteschétzungen lafst sich mit Hilfe des
Makros ¥%DensTTest durchfiihren. Das Makro liest aus zwei %DistAnaly-Ergeb-
nistabellen die Individuen- oder Objektdichteschidtzungen, die zugehdrigen Frei-
heitsgrade und Variationskoeffizienten ein und berechnet anhand dieser die in
(2.14) aufgefiihrte Teststatistik und den zugehdrigen p-Wert.

Distance verwendet zur Schétzung der mittleren Gruppengriofe standardma-
kig die Beobachtungen, die auch fiir die Anpassung der Entdeckungsfunktion
verwendet werden. Diese Auswahl lafst sich zwar weiter einschrinken — z.B.,
um eine Korrelation zwischen Gruppengréfse s und Entfernung x auszuschlie-
fien —, aber nicht erweitern. Auch die Angabe einer externen Schitzung der
mittleren Gruppengréfse ist nicht moglich. Dies ist jedoch beispielsweise dann
sinnvoll, wenn neben den Daten zur Schétzung der Entdeckungsfunktion zu-
sitzliche Daten fiir die Schitzung der mittlere Gruppengrofe zur Verfligung
stehen (s. z. B. Kap. 6.1). Es liefen sich so prézisere Schétzungen der mittleren
Gruppengrofe und damit auch der Individuendichte und -abundanz erzielen.
Das SAS-Makro %ExtCsEst verwendet eine anzugebende mittlere Gruppengro-
e und deren Variationskoeffizienten oder Standardfehler, um die Eintrége der
Individuendichte- und Abundanzschitzung sowie deren Variationskoeffizienten
in der Ergebnistabelle eines %DistAnaly-Aufrufs anzupassen.

Als letztes hier vorzustellendes Makro fiir die gewdhnliche Linientransekt-
analyse kann %PreDistPlots vor der eigentlichen Auswertung dazu verwendet
werden, Ubersichtgraphiken u.a. zur Auswahl eines geeigneten Modells fiir die
Entdeckungsfunktion, der linken und rechten Kappungsentfernung sowie zur
Beurteilung eines Zusammenhangs zwischen Entfernung und Gruppengrofe zu
erstellen. Das Makro erstellt Histogramme, dhnlich den von Distance erzeugten,
welche die Anzahl der Beobachtungen in frei wihlbaren Entfernungsintervallen
zeigen und Scatterplots, die die beobachteten Gruppengréfen gegen die zugeho-
rigen Entfernungen abtragen. In den Scatterplots wird zusédtzlich eine einfache
Regressionslinie, die zugrundeliegende Modellformulierung und ein p-Wert zur
Beurteilung des linearen Zusammenhangs zwischen Gruppengrofe und Entfer-
nung dargestellt.
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Abbildung 3.2.: Begriffe der Segmenterstellung: Die gesamte Transektlinie, deren
Verlauf durch in Vertices miteinander verbundene Geraden (Linienabschnitte) de-
finiert ist, wird in gleich lange Teilstiicke (Segmentlinien) unterteilt, um die herum
die Segmentflachen erstellt werden.

3.2. Raumbezogene Analyse

Soll es nicht bei einer gew6hnlichen Linientransektanalyse bleiben, sondern zu-
sitzlich der rdumliche Zusammenhang zwischen der lokalen Wilddichte und
weiteren vorhandenen geographischen Informationen mit Hilfe der Modelle des
Count-Modells aus Kapitel 2.3 untersucht werden, so folgt als ndchster Arbeits-
schritt die Erstellung der Segmente entlang der Transekte, die Ermittlung der
Anzahl der hierin beobachteten Objekte und der Werte der zusédtzlichen geo-
graphischen Informationen fiir jedes Segment. Im Anschlufs daran laft sich die
Anzahl der in einem Segment entdeckten Objekte oder Individuen in Abhingig-
keit der ermittelten rdumlichen Kovariaten modellieren.

3.2.1. Segmente und rdumliche Verschneidungen

Segmenterstellung  Zur besseren Verstandlichkeit der Erlduterung der Seg-
menterstellung verdeutlicht Abbildung 3.2 die hierbei verwendeten Begriffe.
Fiir die Segmenterstellung sind, wie in Kapitel 2.3 beschrieben, zunichst die
Transektlinien in Teile gleicher, zuvor festgelegter Lange zu ,zerschneiden® (die
Lénge des letzten Teilstiicks eines Transektes wird entsprechend angepaft).
Liegen die Transektgeometrien in Form sog. Routen (s. ArcGIS-Terminologie
oben) vor, so lafst sich diese Unterteilung leicht mit Hilfe sog. Linienereignisse
umsetzten. Zur Definition solcher Linienereignisse, der spéteren Segmentlinien,
wird neben der Routengeometrie lediglich eine Tabelle mit Start- und End-M-
Werten (s.o0.) der einzelnen Segmente bendtigt, also die Angabe von wo bis
wo — gemessen von Startpunkt der Route — ein Segment entlang der Route
reicht. Bei Kenntnis der Gesamtlinge eines Transektes ist eine solche Tabelle
leicht automatisch generierbar. Aus den so definierten Linienereignissen (Make-
RouteEventLayer) lassen sich dann neue, die Segmentlinien représentierende
Liniengeometrien erstellen und anhand dieser wiederum die Segmentflichen.
Besonders deutlich wird der Vorteil der Verwendung von Routengeometrien

65



3. Anwendungssoftware (Teilprojekt 3)

Uberlappungsbereich

Keilflache

Abbildung 3.3.: Segmenterstellung: Um die (geraden) Linienabschnitte werden
Rechtecke der Breite © und in Kurven zusétzliche Keilflichen erstellt. Anschliefend
werden die Grenzen zwischen den Teilfliichen eines Segments und Uberlappungsbe-
reiche aufgelost.

und Linienereignissen im Fall kurvig verlaufender Transekte. Wahrend fiir ge-
rade verlaufende Transekte die Positionen, an denen die Linien zu trennen sind
auch leicht aufserhalb eines GIS berechnet werden konnten, ist die Berechnung
dieser Positionen fiir kurvige Transekte weit aufwendiger.

Um anschliefend die Segmentflachen zu generieren, werden Streifen (in GIS-
Programmen als Flat Buffer bezeichnet) der Breite 2 - © um die Segmentlinien
erstellt. Fiir gerade oder nur leicht kurvig verlaufende Transekte ist dies in
ArcGIS leicht mit Hilfe der Standardfunktion Buffer umzusetzen. Fiir deut-
lich gekriimmte Transekte sollten dagegen andere Losungen ins Auge gefafst
werden (z.B. das unten niher erldauterte Geoprocessing-Skript CreateComplex-
Buffers.py), da die von ArcGIS generierten Flichen dann teilweise deutlich
von den eigentlich zu erstellenden Segmenten abweichen. Ursache hierfiir ist die
Art und Weise, in der die von ArcGIS berechneten (temporiren) Aukenpunkte
der zu erstellenden Segmentgeometrie miteinander verbunden werden (n&heres

hierzu s. Anh. C.2).

Der Verlauf einer kurvigen Transektlinie (oder -route) ist technisch durch
zahlreiche miteinander verbundene Vertices definiert, d. h. die Linie besteht aus
aneinandergefiigten Geraden unterschiedlicher Lénge. Als einfache, in Abbil-
dung 3.3 dargestellte Moglichkeit der Berechnung der Segmentgeometrien bietet
es sich daher an, um die (geraden) Linienabschnitte einer Segmentlinie Rechtecke
der Breite 0 zu erstellen und diese zu einer Gesamtfliche (der Segmentfléiche)
zu verschmelzen, wobei Uberlappungsbereiche aufgelost werden. Zusitzlich sind
in Kurven auf der ,offenen Seite Keilflichen zu erstellen, die nicht durch die
Rechtecke erfafst werden.

Fiir gerade Transekte sind die Ergebnisse des ArcGIS Buffer-Befehls und des
alternativen Vorgehens identisch, wenngleich die Buffer-Funktion einen deutli-
chen Geschwindigkeitsvorteil aufweist. Fiir kurvige Transekte empfiehlt sich, je
nach Stéarke, Anzahl der Kurven und Grofe der geschitzten effektiven Streifen-
breite © ggf. der alternative Ansatz. Im Falle kurviger Transekte kénnen zudem
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a) b)

Abbildung 3.4.: Probleme der Segmenterstellung I: Fallt ein Segmentlinienendpunkt
auf einen Vertex, in dem das Transekt seine Richtung &ndert, so fiithrt die Segment-
erstellung zu falschen Ergebnissen (a), sofern die Richtungséinderung dabei nicht
berticksichtigt wird (b).

zwel weitere Probleme entstehen, die jedoch in beiden Ans#tzen nicht beriick-
sichtigt werden. Das erste, dargestellt in Abbildung 3.4 a entsteht, wenn ein Seg-
mentlinienendpunkt zuféllig auf einen Vertex féllt, in dem die Transektlinie ihre
Richtung dndert. Es kommt dann auf der ,,geschlossenen” Transektseite zu einer
Uberlappung mit dem nachfolgenden Segment. Auf der ,offenen* Seite dagegen
wird eine zu beriicksichtigende Teilfliche in keinem der beiden Segmente erfaft.
Abbildung 3.4 a zeigt einen simplen Losungsansatz fiir dieses Problem: Ahnlich
dem Vorgehen fiir ein einzelnes Segment wird auf der offenen” Transektseite ei-
ne Keilfliche generiert, die aber zu gleichen Teilen unter den beiden Segmenten
aufgeteilt wird. Auf der , geschlossenen Transektseite werden die fiir die betrof-
fenen Linienabschnitte zu erstellenden Rechtecke ebenfalls so angepalt, dak es
nicht zu einem Uberlappungsbereich kommt.

Dieses Problem diirfte in den meisten Anwendungen ein eher theoretisches
bleiben, da ein Segmentlinienendpunkt nur sehr selten exakt auf einen Tran-
sektlinienvertex fallen wird, selbst dann, wenn die Transektlinie sehr prézise
und damit verbunden mit sehr vielen Vertices digitalisiert wurde.

Das zweite, in Abbildung 3.5 verdeutlichte Problem diirfte von weit gréferer
Praxisrelevanz sein und kann sich ergeben, wenn eine Segmentlinie im Bereich
einer Kurve endet. Die Segmentfliche miifte rechtwinklig zum letzten Linien-
abschnitt abschliefen (gestrichelte Linie in Abb. 3.5a), es existiert jedoch eine
Teilflache jenseits des Linienendes, deren Entfernung zu einem vorhergehenden
Linienabschnitt kleiner ist als ©. Im Prinzip stellt dieser Effekt keinen Fehler
dar, da die Fliche ja tatsichlich erfafit” wurde, er fiihrt aber wiederum zu einer
Uberlappung mit dem nachfolgenden Segment (Abb. 3.5b). Dieses Problem iRt
sich jedoch, wie der Abbildung leicht zu entnehmen ist, nicht durch eine einfa-

"Mit erfaRt® ist an dieser Stelle nicht gemeint, daf die Fliche bei der Aufnahme tatsichlich
einsehbar gewesen sein mufs und Objekte darin aufgenommen wurden, sondern lediglich,
dafs sie sich innerhalb des Abstandes ¥ von der Segmentlinie befindet.
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Uberragende
Flache

a)

Abbildung 3.5.: Probleme der Segmenterstellung II: Endet eine Segmentlinie im Be-
reich einer Kurve, ragt — in Abhangigkeit von der Kurvenkriimmung und Streifen-
breite © — die Segmentfliche iiber das eigentliche Ende des Segments hinaus (a), so
da® es zu einer Uberlappung mit dem nachfolgenden Segment kommt (b).

che Anpassung der generierten temporiren Rechtecke und Teilflaichen beheben.
Eine vergleichsweise einfache Losung wére, dem ersten Segment den Vorrang
einzurdumen, da dies ja zuerst aufgenommen wurde. Ein Segment wiirde also
nur aus der Fliche bestehen, die nicht zuvor durch andere erfalt wurde. Bertick-
sichtigt man aber das Verfahren, nach dem eine Beobachtung einem Segment
(genauer einer Segmentlinie) zugewiesen wird, namlich dem néchstgelegenen, so
wird klar, dalk dieses Vorgehen dazu fithren kann, daf ein Objekt einem Seg-
ment zugewiesen wird, die Fliche um das Objekt herum aber einem anderen. Die
iibrigen geographischen Informationen dieser Fliche gehen im spiteren Modell
also nicht fiir das Segment ein, in dem das Objekt beobachtet wurde. Sinnvoller
wire es demnach, die Uberlappungsfliiche so zwischen den Segmenten aufzutei-
len, dal die Teilflaichen dem jeweils ndheren Segment zugeordnet werden. Die
Umsetzung dieses an sich simplen Ansatzes ist fiir beliebige Transektverldufe,
Streifenbreiten und Segmentlangen jedoch so komplex, daf im Rahmen dieser
Arbeit darauf verzichtet wurde. Die Ergebnisse der im folgenden vorzustellenden
Makros und Skripte kénnen demnach sich iiberlappende Segmente enthalten.
Grofe und Anzahl der betroffenen Flichen héngen von der Anzahl der Kurven,
der Stirke der Kurvenkriimmungen, der Positionen der Segmentlinienendpunkte
und insbesondere von der Streifenbreite ab.

Der Ablauf der Makros und Skripte ist schematisch in Abbildung 3.6 dar-
gestellt. Die wesentliche Funktionalitdt wird von den Geoprocessing-Skripten
bzw. den darin angesprochen ArcGIS-Funktionen bereitgestellt, SAS dient im
wesentlichen der Steuerung der Ablaufe.

In %CreateSegments wird zundchst die zu verwendende Segmentlinge und
(halbe) Segmentbreite angegeben. Alternativ zur Angabe einer Segmentbrei-
te kann auch die geschétzte effektive Streifenbreite ¥ aus einer %DistAnaly-
Ergebnistabelle eingelesen werden. Das Makro importiert die Transektldngen
aus der Attributtabelle der entsprechenden Routen Feature Class und erstellt
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SAS | | ArcGIS I
%CreateSegments GetLineEventVertices.py
Import der Transektlangen und ggf. der Erstellen der Segmentlinien anhand der
effektiven Streifenbreite. /" Linienereignistabelle. Speicherung der
Erstellen der Linienereignistabelle. ,/ Koordinaten der Segmentlinienvertices.
Zuweisung der Beobachtungen zu ei- / ©
nem Segment. / I T
Bestimmen der Anzahl Objekte und In- | ,/ CreateSimpleBuffer.py
dividuen je Segment. ! Erstellen von ArcGIS-Buffern um die

————— » Segmentlinien.
4O | Optional: Léschen der Segmentteile
\ auBerhalb des Untersuchungsgebiets.
Import der Segmentflachen. N
Erstellen der Ergebnistabelle mit Anzahl N l
der in einem Segment beobachteten '\)\\ CreateComplexBuffer.py
Objekte und Individuen und der Seg- N Erstellen temporéarer Rechtecke und
mentflache. \ | Keilflachen entlang der Linienabschnit-
< te. Zusammenfiigen der Teilflachen ei-
. DatenfluR nes Segments.
$Makroname Optional: Léschen der Segmentteile
Skriptname.py __ _A:ujrgf_ R auBerhalb des Untersuchungsgebiets.

Abbildung 3.6.: Schematische Darstellung der fiir die Erstellung der Segmente
wendeten Makros und Skripte.

ver-

anhand dieser eine Segmenttabelle, die insbesondere die Start- und End-M-
Werte (Linienereignisse) der zu erstellenden Segmentlinien enthélt (ein Da-
tensatz je Segmentlinie, Start- und End-M-Wert werden in Form von Spal-
ten/Variablen gespeichert). Dariiber hinaus erfolgt an dieser Stelle bereits die
Zuordnung der Beobachtungen zu einem Segment. Eine Beobachtung wird dabei
dem Segment zugewiesen, innerhalb dessen Routenabschnitts (M-Wert-Intervall
zwischen Segmentlinienstart- und -endpunkt) der M-Wert der zugehdrigen Tran-
sektposition (berechnet in %CalcPerpDist oben) liegt. Im Anschluf hieran wird
die Anzahl der Objekte und Individuen je Segment bestimmt und die Segment-
tabelle entsprechend erweitert. Anhand der in der Segmenttabelle gespeicher-
ten Linienereignisse zerteilt GetLineEventVertices.py die Transektrouten in
die einzelnen Segmentlinien (MakeRouteEventLayer). Des weiteren werden die
(projizierten, kartesischen) Koordinaten der Segmentlinienvertices gespeichert
(FeatureVerticesToPoints, AddXY). Liegen gerade Transekte vor, kann mit
CreateSimpleBuffer.py die ArcGIS-eigene Funktion Buffer genutzt werden,
um fiir jede Segmentlinie die entsprechende Segmentfliche zu generieren. Die ge-
speicherten Koordinaten der Segmentlinienvertices werden in diesem Fall nicht
weiter verwendet. Fiir kurvige Transekte erstellt CreateComplexBuffer.py die
Segmentflachen. Hierfiir werden, wie oben beschrieben, anhand der Koordina-
ten der Segmentlinienvertices temporire Rechtecke und Keilflichen entlang der
Linienabschnitte erstellt, die dann zu den Segmentflichen verbunden werden
(Dissolve). Beide Skripte entfernen im Anschluff optional die Segmentteile,
die aufserhalb des Untersuchungsgebietes liegen (Clip). Die resultierenden Seg-
mentgeometrien werden in Form von Polygonen in einem Geodatensatz abgelegt.
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#CreateSegments importiert aus dessen Attributtabelle die Flichenangaben der
Segmente und fiigt diese der Segmenttabelle hinzu. Ergebnisse sind demnach
die Segmentgeometrien einerseits und die Segmenttabelle (im SAS-Format) mit
Anzahl der Objekte und Individuen je Segment sowie der Segmentfliche ande-
rerseits (ein Datensatz je Segment).

Es sei an dieser Stelle noch einmal darauf hingewiesen, daf die Makros und
Skripte derzeit nicht in der Lage sind, die Uberlappungsbereiche zweier Segmen-
te, die sich in Kurven ergeben kénnen, zu entfernen. Eine Beobachtung wird aber
korrekt nur einmal und zwar dem Segment mit der nichstgelegenen Segmentli-
nie zugewiesen. Zu beachten ist in diesem Zusammenhang auch, daf diese Art
der Zuordnung es nicht erfordert, daf sich das Objekt tatséchlich in der be-
treffenden Segmentfliche befindet. Die Definition der effektiven Streifenbreite v
erfordert es vielmehr, dafs es Beobachtungen gibt, fiir die x > v gilt, die also
auflerhalb des Segments liegen, dem sie zugewiesen werden.

Raumliche Verschneidungen Unterschiedliche geographische Informationen
rdumlich miteinander in Bezug zu setzen gehort seit jeher zu den grundle-
gendsten Aufgaben von GIS-Software-Produkten. Im Rahmen dieses Projek-
tes erwiesen sich drei Formen des ,,Raumlich-In-Bezug-Setzens” als sinnvoll zur
Bestimmung rdumlicher Kovariaten fiir die Segmente. Sie werden graphisch in
Abbildung 3.7 verdeutlicht.

1. Entfernungsmessung: Fiir jedes Segment wird die Entfernung zwischen
seinem Schwerpunkt und dem néichstgelegenen Objekt einer weiteren In-
formationsebene, z. B. zur nichsten Siedlung, berechnet.

2. Punktverschneidung: An der Position des Segmentschwerpunkts wird der
Zellwert eines Rasterdatensatzes abgefragt. Diese Verschneidungsart eig-
net sich beispielsweise zur Bestimmung der Gelindehohe anhand eines
digitalen Geldndemodells (DGM) oder zur Abfrage von aus Satellitenbil-
dern generierten Informationen.

3. Flachenverschneidung: Hierbei wird die gesamte Segmentfliche mit einer
ebenfalls flichenhaften Informationsebene rdumlich verschnitten. Dabei
wird das Segment in Teilflichen unterteilt, die den jeweils darin giiltigen
Wert der anderen Informationsebene enthalten. Um einen fiir das gesamte
Segment giiltigen Wert zu erhalten, wird entweder der (iiber die Teilfla-
chen) flichengewichtete Mittelwert berechnet oder der Wert der grofiten
Teilfliche verwendet. Flichenhaft vorliegende Informationen wie Boden-
typen oder Vegetationsklassen lassen sich so einem Segment zuordnen.

Wihrend also die Flidchenverschneidung die gesamte Segmentflache in die Be-
rechnung mit einbezieht, gehen Punktverschneidung und Entfernungsmessung
von der Reprisentativitit des Segmentschwerpunkts fiir das ganze Segment aus.
Mit zunehmender Segmentgrofie ist diese aber immer weniger gegeben.

Zur software-technischen Umsetzung wurden ein SAS-Makro (%SpatialQue-
ryPolys), das erneut im wesentlichen die Steuerung und Zusammenstellung
der Ergebnisse iibernimmt, und ein Python-Skript (SpatialQueryPolys.py),
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Abbildung 3.7.: Rdumliche Verschneidung der Segmente mit weiteren geographischen
Informationen. 1) Entfernungsmessung: Berechnung der Distanz zwischen Segment-
schwerpunkt und néchstgelegenem Objekt (z.B. Salzlecken). 2) Punktverschnei-
dung: Bestimmung der an der Stelle des Segmentschwerpunkts giiltigen Information
(z. B. Geldndehdhe). 3) Flichenverschneidung: Berechnung der Grofe der eingehen-
den Teilflichen und eines dariiber gewichteten Mittelwertes der Informationswerte
der Teilflichen (z.B. Rinderanzahl) oder Verwendung des Informationswertes der
grofsten Teilflache.

das die eigentlichen Verschneidungen durchfiihrt, programmiert. Dem Skript
werden der Segmentgeodatensatz und fiir die drei Verschneidungsarten jeweils
(fast) beliebig viele weitere Vektor- bzw. Rastergeodatensitze iibergeben.
SpatialQueryPolys.py beginnt mit der Berechnung der Segmentschwerpunk-
te (FeatureToPoint) und deren (projizierten) Koordinaten. Im Anschlufs wer-
den die kiirzesten Entfernungen (Near) zwischen den Segmentschwerpunkten
und Objekten der hierfiir angegeben Geodatensétze und die Werte der an der Po-
sition des Schwerpunktes liegenden Rasterzellen bestimmt (SurfaceSpot). Fla-
chenverschneidungen fiihrt das Skript mit Hilfe der ArcGIS-Funktion Identity
durch. Die Berechnung des flichengewichteten Mittelwertes oder die Bestim-
mung des Wertes der grofiten Teilfldche findet in %SpatialQueryPolys statt.
Alle ermittelten Informationen werden in Form neuer Variablen an die von
/iCreateSegments erstellte Segmenttabelle angefiigt (zwischen der Tabelle der
rdumlichen Kovariaten und der in %CreateSegments erstellten Segmenttabelle
besteht eine 1:1-Beziehung). Im Anschlufs liegt eine Ergebnistabelle vor, die die
Anzahl der Objekte n und Individuen m je Segment einerseits, und die Koordi-
naten des Segmentschwerpunkts sowie Werte zusétzlicher rdumlicher Kovariaten
andererseits enthélt (Werte des Kovariatenvektors «’). Die Tabelle eignet sich
damit als Datengrundlage der log-linearen Regressionen des Count-Modells und
ebenfalls fiir deren Erweiterung um die Beriicksichtigung réaumlicher Autokor-
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relation.

Um Vorhersagen zu ermdoglichen, sind dariiber hinaus die rdumlichen Ko-
variaten gleichermafen fiir die Zellen eines {iber das Untersuchungsgebiet ge-
legten Gitters zu bestimmen. CreatePolyGrid.py, das iiber %CreatePolyGrid
aus SAS heraus aufgerufen werden kann, erstellt ein solches Gitter mit belie-
big wahlbarer Zellbreite in Form eines Polygongeodatensatzes. Zellbereiche, die
aufserhalb des Untersuchungsgebietes liegen, werden dabei wahlweise entfernt
(Clip), so dak ein Teil der Zellen von der Vorgabe der Zellgrofe abweichende
Fléchen besitzt. Fiir die resultierenden Fléchen (Zellen) lassen sich im Anschlufs
die rdumlichen Kovariaten in der gleichen Weise wie fiir die Segmente mit Hilfe
von %SpatialQueryPolys und SpatialQueryPolys.py bestimmen. Die Ergeb-
nistabelle enthélt, mit Ausnahme der Angabe iiber die Anzahl der beobachteten
Objekte und Individuen, die gleichen Informationen wie die Segmenttabelle.

3.2.2. Parameterschitzungen und Vorhersagen

Zur Umsetzung des (statistischen) Modellierungsteils des Count-Modells steht
in SAS bereits seit geraumer Zeit die Prozedur GENMOD zur Verfiigung, die allge-
mein der Formulierung und Losung verallgemeinerter linearer Modelle iiber ML-
oder QL-Methoden dient. Auch die Beriicksichtigung von korrelierten Beobach-
tungen ist begrenzt in Form von GEEs mdglich, dient jedoch vorwiegend der
Analyse von Mefwiederholungen. Der Einbezug rdumlicher Autokorrelation ist
nicht implementiert. Vorhersagen neuer Beobachtungen berechnet die Prozedur
fir das log-lineare Modell durch

Jo = fio = exp(x)B). (3.1)

Dies entspricht dem von ( ) vorgeschlagenen Vorgehen fiir das Count-
Modell (vergl. Kap. 2.3). fig ist hierin der geschitzte Erwartungswert der Anzahl
der in einer Vorhersagezelle vorhandenen Objekte ng oder Individuen mg. @ ist
der Designvektor der Vorhersage, zusammengesetzt aus den rdumlichen Kovaria-
ten der Vorhersagezelle. Die Modellformulierung gleicht also der zur Schitzung
des Parametervektors 3, wobei hier bereits dessen Schitzung ﬁ und anstelle
der rdumlichen Kovariaten der Segmente die der Vorhersagezellen verwendet
werden. Die tatséchliche Position der vorherzusagenden Zelle spielt in diesem
Modell keine Rolle.

Fir eine umfangreiche Erlauterung der Moglichkeiten und Syntax von PROC
GENMOD sowie exemplarische Anwendungen der Prozedur s. ( , Kap. 31)
und ( , Kap. 10).

Um das log-lineare Modell um den Einbezug rdumlicher Autokorrelation zu
erweitern, steht in SAS, wie eingangs erwihnt, seit kurzer Zeit eine neue Pro-
zedur (PROC GLIMMIX) zur Verfiigung. Sie dient allgemein der Formulierung
und Losung von verallgemeinerten linearen gemischten Modellen (GLMMs) mit
unabhéngigen oder korrelierten Fehlern. Zur Schitzung der Parameter der fe-
sten und gemischten Effekte sowie ggf. der Kovarianzparameter verwendet PROC
GLIMMIX standardméikig den teilweise in Kapitel 2.2.7.2 beschriebenen REPL-
Ansatz von ( ). Auf die Modellformulierung und den
Anpassungsalgorithmus 146t sich in sehr umfangreichem Mafse Einfluft nehmen;
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eine detaillierte Beschreibung der Moglichkeiten und Syntax der Prozedur liefert
(2006).

Zur Angabe der rdumlichen Kovarianzstruktur unterstiitzt PROC GLIMMIX be-
kannte Modelle wie das sphérische, Exponential- oder Gauf-Modell. Die Pro-
zedur fithrt, bei Vorliegen rdumlicher Autokorrelation, jedoch kein Universelles
Kriging der Pseudo-Daten durch, sondern berechnet die Vorhersagen ebenfalls,
wie in Gleichung (3.1) dargestellt, {iber die inverse Link-Funktion des linea-
ren Prédiktors, wobei B hier unter Beriicksichtigung der Autokorrelation be-
stimmt wird. Um Vorhersagen nach den in Kapitel 2.2.7.4 beschriebenen Ansét-
zen zu ermoglichen, 4kt sich das bereits seit 1992 verfiigbare gleichnamige Ma-
kro %GLIMMIX® nutzen, das ebenfalls die Formulierung und Loésung von GLMMs
zum Ziel hat, dabei aber wiederholte Aufrufe der Prozedur MIXED nutzt, die
zur Vorhersage rdumlich autokorrelierter Beobachtungen Universelles Kriging
durchfiihrt. Das Makro ist der Prozedur jedoch in zwei wesentlichen Aspekten
deutlich unterlegen. So zeigte sich im Zuge der Modellierungen der namibischen
Wildzdhlungsdaten, daf das Makro im Vergleich zu PROC GLIMMIX zum einen
wesentlich mehr Rechenzeit benotigte und zum anderen oftmals nicht konver-
gierte, also gar keine Ergebnisse oder deutlich von denen der GLIMMIX-Prozedur
abweichende lieferte. Dies galt selbst dann, wenn die in PROC GLIMMIX geschétz-
ten Kovarianzparameter in %GLIMMIX als fest und bekannt angegeben wurden.
Die Berechnung raumlicher Vorhersagen war entsprechend vielfach nicht még-
lich. Um dennoch ein Universelles Kriging der Pseudo-Daten durchzufiihren,
wurde ein zusitzliches Makro programmiert, das diesen Arbeitsschritt fiir den
log-Link und die ggf. iiberstreute Varianz des Poisson-Modell {ibernahm. Dem
Makro %MargGlmSpatPred werden eine Tabelle mit den rdumlichen Kovariaten
und Positionen der beobachteten (Segmentschwerpunkte) und vorherzusagen-
den Positionen (Schwerpunkte der Vorhersagezellen) sowie bestimmte Ergeb-
nistabellen der GLIMMIX-Prozedur iibergeben. Letztere enthalten die Parame-
terschitzungen der festen Effekte, deren Streuungsmafe und die geschétzten
Kovarianzparameter. Das Makro berechnet dann die bendtigten Kovarianzma-
trizen sowie Vorhersagen und Vorhersagefehler anhand der in Kapitel 2.2.7.4
beschriebenen Modelle. Optional wird auch die Summe der Vorhersagen und
deren Vorhersagefehler, wie in Kapitel 2.3.3 beschrieben, berechnet.

Aufer den Vorhersagen unter Einbezug rdumlicher Autokorrelation liefsen sich
also alle erforderlichen Analyseschritte wie die Schétzung der Parameter und die
Durchfithrung von Hypothesentests mit Hilfe der beiden genannten Prozeduren
durchfithren. Um die Aufstellung und Uberpriifung geeigneter Modelle zu er-
leichtern, wurden zusétzlich einige weitere, im folgenden kurz erlduterte Makros
entwickelt:

Fiir eine explorative Datenanalyse log-linearer Modelle 1&ft sich das Makro
%GlmEda verwenden. Da der Erwartungswert fi; im log-linearen Modell mit
Offset-Term t; (In(f;) = In(t;) + «}8) durch In(y;) = In(t;) + =8 + € ge-
schitzt wird, sollte In(y;) — In(¢;) linear beziiglich «; sein. Das Makro plottet
In(1/n; 3700 vij) — In(1/n; 3777, ti;) gegen @i, wobei n; die Anzahl identischer

®http://support.sas.com/ctx/samples/index.jsp?sid=536. Fiir ein (nicht-rdumliches)
Anwendungsbeispiel s. ( , Kap. 11.6).
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3. Anwendungssoftware (Teilprojekt 3)

x; ist. Liegt nur eine Beobachtung je Kovariatenkombination vor, vereinfacht
sich der Ausdruck zu In(y;) — In(¢;). Die Graphiken eignen sich fiir die visuelle
Uberpriifung der Link-Funktion und geben bereits Hinweise auf die Vorzeichen
und Dimension der zu schitzenden Parameter. Fiir y; = 0 verwendet das Makro
In(y; + 0.01). Liegen mehrere Beobachtungen je Designvektor x; vor, so ist zu-
dem die Uberpriifung moglich, ob E(y;) = var(y;). Zu diesem Zweck erstellt das
Makro eine Graphik, in der der geschétzte Erwartungswert [L? =1/n; Z;‘;l Yij
gegen die empirische Varianz 1/(n; —1) 327, (yij — i) abgetragen wird. Gilt die
Annahme der Gleichheit von Varianz und Erwartungswert, verlduft der Scatter-
pot entlang der Winkelhalbierenden.

%#GenmodAutoSelect eignet sich zur automatisierten Auswahl von Kovariaten
in PROC GENMOD. Das Vorgehen hierbei entspricht wahlweise dem aus klassischen
linearen Modellen bekannten der schrittweisen oder Vorwirts-Selektion. Begin-
nend mit dem Modell, das lediglich einen Interzeptterm enthélt, werden diesem
sukzessive die Effekte hinzugefiigt, die zusétzlich zu den bereits vorhandenen
den groften erklirenden und signifikanten Beitrag liefern. Bemessen wird der
erklarende Beitrag an der Wald-Teststatistik des sog. Typ-3-Kontrastes eines
Effektes aus (2.40) oder (2.41). Im Falle der schrittweisen Selektion wird zu-
sitzlich nach dem Hinzufiigen eines Effektes iberpriift, ob alle dann im Modell
enthaltenen Effekte noch signifikant sind. Zur Steuerung der Aufnahme und
Entfernung von Effekten konnen im Makro zwei Signifikanzgrenzen angegeben
werden. Die erste gibt den p-Wert an, den ein nicht im Modell enthaltener Effekt
hochstens erreichen darf, um noch in das Modell aufgenommen zu werden, die
zweite den p-Wert, den ein im Modell enthaltener Effekt mindestens erreichen
mufs, um im Modell zu bleiben. Wie in gewthnlichen linearen Modellen auch,
ist dieses Vorgehen nicht unproblematisch, da es Gefahr 1auft, zwar das Modell
auszuwahlen, das sich am besten zur Modellierung der konkreten vorliegenden
Daten, evtl. aber nicht zur allgemeinen Beschreibung derartiger Daten eignet. Es
fiihrt keinen robusten Vergleich mehrerer sinnvoller Modelle durch und bemifst
auch die Differenz zwischen den erzielten p-Werten verschiedener Effekte nicht,
sondern wihlt stets nur den Effekt mit dem kleinsten p-Wert, selbst wenn die
p-Werte anderer Effekte nur marginal grofer sind. Zudem enthilt das Vorgehen
keine sachlogische Uberpriifung der geschiitzten Parameter.

PROC GENMOD ermdglicht u.a. die Ausgabe einer Tabelle, die vorhergesagte
Werte und unterschiedliche Residuen eines Modells enthélt. Hierzu gehoren
u.a. die Pearson-Residuen aus (2.34) und ihre student-standardisierte Versi-
on aus (2.36). Das Makro %GlmResPlot liest diese Tabelle ein, fugt ihr die
Anscombe-Residuen aus (2.33) hinzu und erstellt anhand der Tabellenwerte bis
zu 20 einzeln auswédhlbare Graphiken. Bei den Graphiken handelt es sich um
von verschiedenen Autoren ( , , Kap. 12.6;

, , Kap. 5.2; , , Kap. 4.2 und , ,
S. 227f.) vorgeschlagene Méglichlichkeiten zur Uberpriifung der Wahl der Link-
und Varianzfunktion, der Varianzhomogenitit der Residuen, zur Ausweisung
von einflufireichen Beobachtungen und Ausreiffern sowie einer etwaigen Korre-
lation zwischen den Beobachtungen. Mit jeder Graphik werden ein kurzer Inter-
pretationshinweis und eventuelle Ursachen fiir Abweichungen vom Sollzustand
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ausgegeben.

#GlimmixAutoSelect dient wie %GenmodAutoSelect der automatisierten Va-
riablenauswahl, verwendet fiir die Modellanpassungen jedoch die GLIMMIX-Pro-
zedur und damit den PL- oder REPL-Algorithmus. Hier werden die Waldsta-
tistiken aus (2.59) und die zugehorigen p-Werte verwendet, um aus den zur
Verfiigung stehenden Kovariaten diejenigen auszuwihlen, welche die Streuung
der Daten am besten erkldren. Die Kovarianzparameter kénnen entweder fest
vorgegeben oder in jedem Selektionsschritt per PL oder REPL geschitzt wer-
den. Es gelten hier dieselben Vorbehalte wie oben. Zudem konnte beobachtet
werden, daft Modellanpassungen oftmals nicht konvergierten, der Beitrag, den
ein zusatzlicher Effekt in einem Modell erzielte, also nicht bemessen und damit
auch nicht mit dem anderer Effekte verglichen werden konnte.

#EmpSV schliefslich verwendet die SAS-Prozedur VARIOGRAM, um das klassi-
sche empirische Semivariogramm ( , ) und dessen robuste Variante
( , ) fiir eine Zielvariable und frei wihlbare Entfernungs-
klassen zu berechnen. Beide Seimivariogramme werden flir die gewdhlten Ent-
fernungsklassen graphisch dargestellt und kénnen dann zur Auswahl einer geeig-
neten theoretischen Semivariogrammfunktion und zur gutachterlichen Bestim-
mung der zugehorigen Parameter Schwellenwert (Sill), Nugget und Reichweite
(Range) genutzt werden. Im Kontext rdumlicher GLMs lassen sich die empiri-
schen Semivariogramme der Pearson-Residuen aus (2.34) interpretieren, um die
Kovarianzparameter zu bestimmen oder die per PL- oder REPL geschitzten zu
iiberpriifen.
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4. Untersuchungsgebiet und
Wildarten

Dieses und das nachfolgende Kapitel erlautern die eingangs erwéhnte praktische
Umsetzung der in Kapitel 2 vorgestellten Methoden anhand von Wildzédhlungen
auf kommerziellem, d. h. in Privatbesitz befindlichem Farmland in Zentralnami-
bia. Wie beschrieben, galt es, im Zuge der Erhebungen Daten fiir das Erreichen
zweier Ziele zu sammeln. Zum einen sollte die Verldflichkeit der Verwendung von
Farmwegen als Transekte iiberpriift und zum anderen Méglichkeiten aufgezeigt
werden, zusétzliche riumliche Informationen in die Analyse einzubeziehen.

Dieses Kapitel stellt zunéchst das Untersuchungsgebiet und die untersuchten
Wildarten vor, Kapitel 5 die Durchfithrung der Linientransektaufnahmen und
die zusédtzlich erfakten geographischen Informationen.

4.1. Untersuchungsgebiet

Der als Untersuchungsgebiet ausgewihlte Farmkomplex, dargestellt in Abbil-
dung 4.1, umfafit drei im zentralen Osten Namibias gelegene Farmen von ins-
gesamt gut 9000ha Grofe, von denen jedoch nur ein Teil tatséchlich fiir die
Aufnahmen verwendet wurde (s. Kap. 5.1). Die drei Farmen gehoren, wie ei-
nige Nachbarfarmen, zur kommerziellen Omitara Conservancy, andere Farmen
in der Region sind Mitglieder der ebenfalls kommerziellen Seeis Conservancy.
Der Farmkomplex liegt genau auf der Grenze der Verwaltungsgebiete Khomas
und Omaheke und jeweils etwa 100 km ostnordostlich bzw. westnordwestlich von
deren Verwaltungszentren, Windhoek und Gobabis, entfernt.

Die nachfolgende Ubersicht soll einen kleinen Eindruck iiber die 6rtlichen
Gegebenheiten und Habitate der Region vermitteln.

Landschaft: In der gesamten Region vorherrschender Vegetationstyp ist die Ka-
meldornsavanne, wobei die lokal sehr heterogene Vegetation von dichtesten
Bischen bis zu weiten, offenen Grasflichen reicht. Weiteres charakteristi-
sches Geldndemerkmal sind viele, teils langgezogene, steil ansteigende und
felsige Hiigel. Die mittlere Geldndehdhe iiber NN liegt im Farmkomplex
bei etwa 1600m, fallt jedoch allgemein von Nordwesten nach Siidosten
deutlich ab; im Bereich des Farmkomplexes bereits von 1650 auf 1550 m.
Beispiele fiir die Heterogenitit der Landschaftsstrukturen sind in Abbil-
dung 4.2 dargestellt.

Klima: Das Untersuchungsgebiet liegt, wie der Grofiteil Namibias, im tropischen
Sommerregengebiet; Niederschldge fallen fast ausschlieflich in der Zeit von
November bis April, mit Schwerpunkt in der sog. Grofsen Regenzeit von Fe-
bruar bis April. Der mittlere Niederschlag in dieser Region Namibias liegt
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[ Farmkomplex
{1 Siedlung

—~ Bahnstrecke

— Rivier

Offentl. StraBe

== Teer

==: Schotter/Sand

Geléndehohe i. NN

1760 m

1‘0 Kilometer 1530 m

Abbildung 4.1.: Lage des Untersuchungsgebietes.

bei etwa 350 mm, jedoch mit starken zeitlichen und rdumlichen Schwan-
kungen (Mendelsohn et al., 2002). Diirreperioden {iber mehrere Jahre, in
denen nur ein Bruchteil des mittleren Niederschlags fallt, sind keine Selten-
heit. Die Tagestemperaturen liegen ganzjihrig bei mindestens 20-25°C, in
den heiflesten Sommermonaten Dezember und Januar auch deutlich iiber
30°C. Wahrend in den Sommermonaten auch nachts Temperaturen von
20°C und mehr erreicht werden, kiihlt es in den Wintermonaten Juli und
August nachts deutlich bis teilweise unter den Gefrierpunkt ab.

Wasser: Permanent wasserfilhrende Fliisse gibt es in der Region nicht, lediglich
das Rivier' des White Nossob liegt an der siidlichen Grenze des Untersu-
chungsgebietes. Von ihm gehen kleinere Ausldufer nach Norden ab. Men-
schen und Tiere sind daher auf Stauddmme und Grundwasser angewiesen,
das auf allen Farmen an mehreren Stellen {iber Windréder oder Motoren
geférdert wird.

ErschlieBung und Infrastruktur: Etwas siidlich des Farmkomplexes liegt die in
Ost-West-Richtung verlaufende Teerstrafe zwischen Windhoek und Go-
babis. Neben dieser existieren nur einige weitere von ihr abgehende, meist
geschotterte Strafien, von denen nur eine in direkter Ndhe des Untersu-
chungsgebietes verlauft. Neben den wenigen &ffentlichen Straken gibt es
auf allen Farmen ein enges, meist entlang der Farmzdune verlaufendes
Wegenetz, das jedoch nur von Farmern und deren Angestellten genutzt
wird.

In weiten Teilen parallel zur Teerstrafse verlduft die einmal téglich genutzte

!'Riviere sind trockene FluRliufe, die nur nach starken Regenfillen Wasser fiihren.
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Abbildung 4.2.: Die Dichte der Vegetation in der Region des Untersuchungsgebietes
reicht von weiten, offenen Grasebenen (a) bis zu fast vollig verbuschten Flachen
mit nur wenigen Metern Sichtweite (b). Weitere charakteristische Landschaftsmerk-
male sind die steil aus der ansonsten ebenen Fliche aufragenden Berge und die
kilometerlangen, schnurgeraden Zaune (c).
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Eisenbahnstrecke Gobabis-Windhoek.

Ein weiteres, sehr auffilliges Landschaftsmerkmal sind die oft kilometer-
langen Zaune, die die Farmen in sog. Kamps von Grofen zwischen 40
und 1200ha (durchschnittlich ca. 200ha) unterteilen. In ihnen werden
vorwiegend Rinder gehalten, die, um die Weide zu schonen, in regelmafi-
gen Abstinden von Kamp zu Kamp umgestellt werden, so daf zur selben
Zeit immer nur etwa 20% der Kamps besetzt sind. Die Zaune der Rin-
derkamps haben eine Hohe von etwa 1.2m und bestehen aus drei bis fiinf
einfachen, horizontal gespannten Dréahten. Manche Farmen oder Farmtei-
le sind dariiber hinaus kriech- oder wildsicher eingezdunt. Kriechsichere
Zaune verhindern durch zusétzlich eng iiber dem Boden gezogene Drahte
den Wechsel von kriechendem Wild wie Oryx und Hartebeest. Wildsichere
Zaune, mit bis zu 2.5 m Hohe kénnen noch dazu auch von springendem
Wild wie Kudu und Springbock nicht iiberquert werden. Auch der gesamte
Farmkomplex, in dem das Untersuchungsgebiet liegt, ist kriechsicher ein-
gezdunt, so daft zumindest fiir die Arten Oryx, Hartebeest und Steinbock
die Zu- oder Abwanderung von Tieren im Laufe der Aufnahmen weitest-
gehend ausgeschlossen werden kann.

Trénken zur Versorgung der Rinder, die auch vom Wild genutzt werden,
finden sich meist an den Kreuzungspunkten mehrerer Kamps. Sie sind
stets gefiillt, stehen dem Wild also auch dann zur Verfiigung, wenn sich
keine Rinder in den anliegenden Kamps befinden.

Besiedelung: Die grofiten Stéddte der weiteren Umgebung sind Windhoek, die
Hauptstadt Namibias, im Westen mit ca. 250000 Einwohnern und Go-
babis mit ca. 12000 Einwohnern im Osten jeweils etwa 100 km entfernt.
In direkter Umgebung des Untersuchungsgebietes existieren lediglich das
Dorf Omitara im Siiden mit unter 100 Einwohnern sowie eine provisorische
Siedlung am siidlichen bzw. siidwestlichen Rand mit etwa 200 Bewohnern.
Die Bevolkerungsdichte insgesamt liegt in dieser Gegend bei unter einem
Einwohner je Quadratkilometer ( , ).2 Auf den Far-
men selbst konzentriert sich die Besiedlung auf ein vergleichsweise kleines
Areal um das Farmgehoft, wo Farmer und Angestellte sowie deren Fa-
milien leben. Wenngleich also die Erschlieliung der Region durch Z&iune
und Wege mit einer Dichte von etwa 1.5km/km? recht hoch erschient, so
konzentriert sich die Besiedelung doch auf sehr wenige und kleine Areale.
Weite Teile des Untersuchungsgebietes werden nur ein- bis zweimal wo-
chentlich auf Kontrollfahrten von Menschen betreten; Bereiche aufkerhalb
der Farmwege noch weit seltener.

Wirtschaft und Jagd: Haupteinkommensquelle der Farmer dieser Region ist,
wie oben angedeutet, die Rinderzucht. Die tragbare Rinderdichte der Wei-
de und damit das wirtschaftliche Wohlergehen eines Farmers hangt jedoch
sehr stark von der Menge, Verteilung und Dauer der Niederschldge ab. Im-
mer mehr Farmer bauen sich daher ein zweites wirtschaftliches Standbein

?Zum Vergleich: Die Bevolkerungsdichte in Deutschland betriigt etwa 229 Einwohner je Qua-
dratkilometer ( , ).
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iiber den Jagdtourismus auf. Das Wild ist besser an die klimatischen Ver-
héltnisse und Diirreperioden angepaft und bedarf kaum zusétzlicher In-
vestitionen, stellt damit also, bezogen auf die Niederschlagsabhéngigkeit,
eine deutlich risikodrmere Alternative dar. Noch deutlich vor der Bejagung
durch Gastjiger steht aber auf allen Farmen die Jagd zur Eigenversorgung
der Farmer und ihrer Angestellten. Da kostenfrei und von bester Qualitit,
wird auf fast allen Farmen der gesamte Eigenbedarf an Fleisch iiber die
Jagd gedeckt.

Die zum Untersuchungsgebiet gehdérenden Farmen werden bislang nicht
fiir Jagdtourismus oder dhnliche Aktivitdten genutzt, jedoch wurden in
der Aufnahmepause von Anfang April bis Mitte Juni 2002 Hartebeest
und Oryx gefangen und aus dem Gebiet entfernt. Da die genauen An-
zahlen der gefangenen Tiere aber bekannt waren, liefs sich die Entnahme
in der Auswertung der durchgefithrten Aufnahmen beriicksichtigen. Der
Wildfang brachte zudem den Vorteil mit sich, daf zuvor der Oryx- und
Hartebeestbestand des Farmkomplexes vollstdndig per Hubschrauberzéh-
lung bestimmt wurde und so (mit Einschréinkungen, s. Kap. 6.1) mit den
Ergebnissen der Linientransektanalysen verglichen werden konnten.

Mancherorts ebenfalls von groferer Bedeutung fiir Rinder- und Wildbe-
stdnde sind Wilderer. Insbesondere in der Nahe der &6ffentlichen Strafen
und Siedlungen werden regelméfig Spuren von Wilderei entdeckt. Verldf-
liche Angaben iiber die Gréfenordnung der durch Wilderei entstandenen
Schiden sind jedoch nicht vorhanden.

4.2. Untersuchte Arten

Bei den Wildarten, fiir die im Zuge der Aufnahmen Daten erhoben wurden,
handelt es sich um die drei grofiten in der Region endemischen Antilopenarten
Groler Kudu (Tragelaphus strepsiceros), Oryx (Oryz gazella) und Hartebeest
(Alcelaphus buselaphus caama) sowie um den Steinbock (Rhaphicerus campe-
stris) und das Warzenschwein (Phacochoerus aethiopicus). Alle finf Arten wer-
den jagdlich genutzt, wobei die ersten drei sowohl zur Deckung des Eigenbedarfs
als auch fiir Trophéenjagden genutzt werden, die letzten beiden dagegen vor-
wiegend fiir die Troph&enjagd, die im Untersuchungsgebiet aber nahezu keine
Bedeutung besitzt. Neben den genannten Arten kommen Springbock (Antidor-
cas marsupialis) und Kronenducker (Sylvicapra grimmia) auf der Herbivoren-
sowie Gepard (Acinonyz jubatus), Leopard (Panthera pardus), Schabrackenscha-
kal (Canis mesomelas) und Wiistenluchs (Felis caracal) auf der Carnivorenseite
vor. Die Dichte dieser Arten ist im Untersuchungsgebiet jedoch so gering, daf
nicht geniigend Daten fiir eine Auswertung gesammelt werden konnten.

Die nachfolgenden Beschreibungen der untersuchten Arten konzentrieren sich
im wesentlichen bereits auf die fiir die spiteren Analysen potentiell bedeutsa-
men phénotypischen sowie verhaltensbiologischen Eigenschaften der Tiere. Die
Angaben wurden zusammengetragen aus ( ); ( , );

(1968, ); (1997); (2002); ( b);
(2005); (1973); ( b, ) und (2005).
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Fiir dariiber hinausgehende Informationen sei auf diese Autoren verwiesen. Ab-
bildungen der fiinf Arten sowie Ubersichten iiber deren Verbreitung sind in Ab-
bildung 4.3 und 4.4 dargestellt, eine kurze Zusammenfassung der wesentlichen
Figenschaften und Habitatanspriiche enthilt Tabelle 4.1.

Hartebeest/Siidafrikanische Kuhantilope (Alcelaphus buselaphus caama) Das

Hartebeest war friither in verschiedenen Unterarten iiber den gesamten afri-
kanischen Kontinent sehr zahlreich verbreitet, ist heute jedoch nur noch
in wenigen Gebieten vertreten. Dies gilt insbesondere fiir die in Namibia
heimische Unterart A. b. caama, die hier unter besonderem Schutz steht,
gerade in der Region um das Untersuchungsgebiet aber (wieder) sehr zahl-
reich vertreten ist. Fiir den Riickgang mafigeblich verantwortlich sind die
starke Bejagung, die zunehmende Zerstérung des bevorzugten Habitattyps
— weite offene Fliachen —, der Zaunbau, der die Wanderung in bessere Wei-
degebiete verhindert, und die Haltung von Rindern, mit denen sie als fast
ausschliekliche Grasfresser in Nahrungskonkurrenz stehen. Die siidafrika-
nische Kuhantilope ist etwa rothirschgrof, mit langem schmalen Kopf und
hakenférmig nach hinten gebogenen Hérnern bei beiden Geschlechtern.
Ihre soziale Organisation richtet sich mafigeblich nach der Verfiigbarkeit
von Wasser und dem Weideangebot. In der Trockenzeit und in generell
trockeneren Gebieten schliefen sich bis zu 300 Tiere (frither bis zu 10 000)
zu Gruppen zusammen, um in in bessere Weidegebiete zu ziehen. Soziale
Hierarchien und das sonst vorhandene Territorialverhalten &lterer Bullen
werden dann ggf. génzlich aufgegeben. Wahrend der Regenzeit oder in sehr
guten Weidegebieten dagegen bilden sich deutlich kleinere sefthafte Grup-
pen, und das Territorialverhalten ist sehr ausgepréigt. Mehrere Kiihe leben
dann mit ihrem Nachwuchs in Gruppen von zwei bis zehn Tieren, junge
und sehr alte Bullen leben in meist etwas kleineren Junggesellengruppen.
Geschlechtsreife, starke Bullen besetzen Reviere, die sie gegen andere Bul-
len verteidigen. Abhéngig von der saisonalen Wasserverfiigbarkeit und gu-
ten Weidegriinden lassen sich in derselben Population alle Zwischenformen
zwischen vollstdndig standortstreu und rein nomadisch lebend sowie die
beschriebenen sozialen Gefiige beobachten. Kuhantilopen bevorzugen wei-
te offene Flachen mit kurzem Gras und offenem Wasser, dringen aber auch
in trockene Gebiete und verbuschte Flichen vor. Den Grofteil ihres Nah-
rungsbedarfs decken sie mit Gras. Um Wasser aufzunehmen, fressen sie
aber auch Melonen, Wurzeln, Knollen etc. Sie gelten als ausgesprochen
wachsame Tiere mit sehr gutem Gesichts- und Horsinn und als sehr aus-
dauernde Léufer, die bei drohender Gefahr sehr frith und schnell fliehen.
Thre Hauptaktivititszeit liegt in den frithen Morgen- und Abendstunden.

GroRer Kudu (Tragelaphus strepsiceros) Der grofe Kudu ist nach dem Eland
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(Taurotragus oryz) die zweitgrofte Antilope Afrikas und wegen der lan-
gen korkenzieherartig gedrehten Horner der Bullen sicher auch eine der
eindrucksvollsten. An den hornlosen und deutlich kleineren Kiihen fallen
besonders die iiberdimensioniert wirkenden groken Ohren auf, die bereits
auf den besonders gut ausgeprigten Horsinn hindeuten. Ebenfalls gut
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Hartebeest

Kudu

Oryx

Abbildung 4.3.: Die untersuchten Wildarten Hartebeest, Grofer Kudu und Oryx und
ihre Verbreitungsgebiete (Verbreitungsgebiete nach AMD, 1998). Legende s. Abbil-
dung 4.4.

83



4. Untersuchungsgebiet und Wildarten

Steinbock

Warzenschwein

Vorkommen

- Sicher
m Vermutet

" (Wieder) eingefahrt  MaRstab: 1:160,000,000

Abbildung 4.4.: Die untersuchten Wildarten Steinbock und Warzenschwein und ihre
Verbreitungsgebiete (Verbreitungsgebiete nach ANMD, 1998).
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4. Untersuchungsgebiet und Wildarten

ausgeprigt ist der Geruchssinn, der Gesichtssinn dagegen weniger. Ku-
dus bevorzugen Hiigel- und Berglandschaften mit lockerem und dichtem
Busch, sind aber auch im buschbestandenen Flachland zu beobachten; of-
fene Landschaften werden dagegen eher gemieden. Deckung ist die wesent-
liche Habitateigenschaft. Geniligend und dichtes Buschwerk vorausgesetzt,
leben sie auch in dicht von Menschen besiedelten Gebieten. In Namibia
gelten sie infolge der kiinstlich angelegten Brunnen und Trinken sogar als
Kulturfolger. Bei starker Bejagung ziehen sich Kudus jedoch in weniger
zugéingliche Hiigel- und Berggebiete zuriick und sind fast ausschlieflich
nachts aktiv, so daf sie, selbst wenn zahlreich vorhanden, ggf. nur selten
beobachtet werden. Thr rétlich-braunes bis blau-graues Fell mit neun bis
zehn senkrechten weifen Streifen macht sie zwischen dichten Biischen fast
unsichtbar; so stehen sie bei etwaiger Gefahr auch meist vollig still und
lassen diese sehr nahe an sich herankommen, bevor sie flichen. Kudus sind
nicht territorial, geniigend Wasser vorausgesetzt, aber sehr standortstreu.
Wiéhrend der Trockenzeit sind sie oft an Flufbetten und am Fuft von Hii-
geln und Bergen zu sehen, wo die Vegetation dann noch reichhaltiger ist.
Sie erndhren sich fast ausschlieklich von Laub, fressen, wenn kein offenes
Wasser verfiigbar ist, aber auch Knollen und Melonen. Die Tiere bilden
geschlechtergetrennte Gruppen mit meist nur wenigen Tieren (2-15, selten
mehr); alte Bullen wandern gelegentlich allein umher. Die Gruppen sind
wahrend der Regenzeit und auf Farmland im allgemeinen kleiner, in der
Trockenzeit finden sich auch deutlich mehr Tiere in den verbliebenen Wei-
degriinden zusammen. Kudus sind, abhingig vom Jagddruck, mehr oder
minder nachtaktiv, &sen nachts oder in den friithen Morgen- und spéten
Abendstunden und nehmen morgens und abends Wasser auf. Tagsiiber
ruhen sie meist im dichten Busch. Sie sind hervorragende Springer, die
leicht Hindernisse bis 2.5 m Héhe {iberwinden.

Oryx/Gemsbock/Spiebock (Oryz gazella) Gemsbdcke sind — von den hier be-
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schriebenen Arten — die bei weitem am besten an trockene Bedingungen
angepafsten Tiere. Sie bevorzugen zwar steinige, offene Flachen mit zumin-
dest begrenztem Zugang zu Wasser, dringen aber auch tief in Halbwiisten
und Wiisten vor, in denen nur wenige andere Huftiere iiberlebensfihig
sind. Sie sind u.a. in der Lage, ihre Kérpertemperatur um fast 10°C zu
erh6hen, um so die Transpiration zu reduzieren und kénnen, wenn notig
den gesamten Wasserbedarf iiber Pflanzen (Melonen, Wurzeln, Knollen
usw.) decken. Sie verlegen die Asungszeit dann in die Nachtstunden, wenn
die Vegetation mehr Feuchtigkeit enthélt, und sind verstirkt am Fuf von
Hiigeln und Bergen sowie entlang von Flufildufen zu finden, wo die Vege-
tation noch lippiger ist. Sie erndhren sich vorwiegend von Gras, das auch
bereits sehr trocken sein kann. In weniger trockenen Gebieten liegt die
Hauptaktivitdtszeit in den frithen Morgen- und Vormittagsstunden sowie
in den Nachmittags- und Abendstunden. In der Hitze der Mittagssonne
ziehen sich die Tiere in den Schatten zuriick. Spiefsbécke sind in der Lage,
Wasservorkommen und Niederschlége iiber weite Entfernungen auszuma-
chen, und legen auf der Suche nach Wasser und Salzlecken, an denen sie



4.2. Untersuchte Arten

vermehrt anzutreffen sind, sehr weite Strecken zuriick. Diese stark no-
madische Lebensweise, in der geschlechtergemischte Herden mit 50 bis
200 Tieren umherziehen, geht wihrend der Regenzeit und in sehr guten,
dauerhaften Weidegebieten {iber in eine eher selshafte mit geschlechterge-
trennten und deutlich kleineren Gruppen, bestehend aus durchschnittlich
14 Tieren (2-40). Vermutet wird, daf in dieser Phase einzelne geschlechts-
reife Bullen auch Reviere besetzten, sich anderen Bullen gegeniiber aber
weit toleranter verhalten, als dies bei anderen Arten der Fall ist. Das
Territorialverhalten ist demnach, wenn iiberhaupt, nur gering ausgepragt.
Oryxkiihe und -bullen sind aus der Entfernung nur sehr schwer zu un-
terscheiden; beide Geschlechter tragen die markanten spitz zulaufenden
Horner und sind sich auch dariiber hinaus duferlich sehr &hnlich. Die Kii-
he sind lediglich 10-20 % kleiner und besitzen schlankere, aber etwa gleich
lange Horner. Das Fell der Spiefbdcke ist weifigrau bis braunlichgrau mit
weifsen und schwarzen Markierungen. Besonders auffillig ist die schwarze
halfterartige Gesichtszeichnung. Oryxantilopen gelten als wachsame Tiere
mit hervorragendem Gesichts-, Riech- und Horsinn, die bei Gefahr sehr
frith fliehen. Sie sind schnelle und sehr ausdauernde Laufer, jedoch auch
bevorzugtes Opfer von Wilderern, da sie sich durch Hunde stellen lassen.

Steinbock (Rhaphicerus campestris) Der Steinbock ist, mit einer Schulterhéhe
von lediglich etwa 50 cm, die mit Abstand kleinste der untersuchten An-
tilopenarten. Beide Geschlechter besitzen ein einheitlich gelb-braunliches
Fell, die Méannchen tragen kurze, spitz zulaufende Horner, die Weibchen
sind gelegentlich etwas schwerer. Steinbdcke sind fast ausschliefllich ein-
zeln oder paarweise anzutreffen. Es wird vermutet, dak sie in dauerhaften
Beziehungen leben, die Paare wesentliche Teile des Tages und auch viel
langere Zeitrdume aber getrennt verbringen. Sie besetzen gemeinsame Re-
viere zwischen 5 und 100 ha Groke. Bevorzugtes Habitat sind weite und
offene Landschaften, die jedoch geniigend Deckung in Form von Biischen,
hohem Gras u. &. aufweisen miissen. Sie gelten als Kulturfolger, die in vom
Menschen durch Kultivierung und Wegebau fiir sie gedffnete Gebiete vor-
dringen. Sie erndhren sich vornehmlich von Laub, aber auch von Grésern
und Sproflingen sowie Wurzeln und Knollen und sind nicht auf offenes
Wasser angewiesen, nehmen es aber an, wenn vorhanden. Abhéngig von
der Besiedlungsdichte und dem Jagddruck liegt die Hauptaktivitdtszeit
fast vollstdndig in der Nacht oder vorwiegend tagsiiber mit den iiblichen
Hohepunkten frilhmorgens und am spéten Nachmittag. Bei Gefahr ver-
bergen sich Steinbécke zunichst im Gebiisch oder hohem Gras, wo sie
aufgrund ihrer geringen Grofe und der Fellfarbung nur sehr schwer auszu-
machen sind. Erst beim unmittelbaren Herannahen der Gefahr fliehen sie
mit hoher Geschwindigkeit und oft im Zickzacklauf, um sich dann erneut
in geeigneter Deckung abzudriicken.

Warzenschwein (Phacochoerus aethiopicus) Das Warzenschwein ist die bei wei-

tem wasserabhingigste der hier vorgestellten Arten. Es nimmt téglich
Wasser auf und suhlt in heifen Perioden auch téglich. Dennoch handelt
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es sich um die an offene und trockene Lebensridume am besten angepafste
Schweineart und zudem um die einzige grasende. Warzenschweine ernih-
ren sich wiahrend der Regenzeit vorwiegend von Gras und buddeln in den
trockenen Monaten unterirdische Pflanzenteile aus; tierische Kost wird nur
selten angenommen. Warzenschweinbachen und -keiler lassen sich im we-
sentlichen an der Grofe — Bachen sind 15-20 % kleiner — und anhand der
maéchtigen, bis 60 cm langen, nach oben gebogenen oberen Eckzdhne der
Keiler unterscheiden. Durch das Suhlen nehmen die Tiere die Farbe des
Bodens an und sind dann nur schwer auszumachen. Warzenschweine sind,
sofern der Jagddruck durch den Menschen nicht zu grofs ist, ausgesprochen
tagaktive Tiere, die lediglich in der Nacht und selten auch kurze Zeit in
den heifen Mittagsstunden ihre Erdhohlen aufsuchen. Thre Hauptaktivitit
zur Nahrungssuche liegt, wie bei den meisten der iibrigen Steppen- und
Savannenbewohner, in den frithen Vormittags- und spiten Nachmittags-
stunden. Sie leben meist in kleinen Gruppen von zwei bis sechs Tieren
(sehr selten bis 18), bestehend aus einer oder zwei Bachen und deren letz-
ten beiden Wiirfen. Keiler schliefen sich wihrend der Rauschzeit einer
solchen Gruppe fiir einige Zeit an und ziehen sonst allein oder in Jungge-
sellengruppen von bis zu fiinf Tieren umher. In der Regel leben die Grup-
pen in einem Gebiet von 0.4 bis 600 ha um ihren Geburtsort herum. Die
Gebiete verschiedener Gruppen iiberlappen sich stark, feste Punkte wie
Suhlen, Wasserstellen und Bauten werden friedlich gemeinsam genutzt,
meist aber nicht zur selben Zeit. Die Haut der Warzenschweine ist, ab-
gesehen von der schwarzen, braunen, gelblichen oder rétlichen Hals- und
Riickenméhne, fast nackt. Zudem besitzen sie kein Unterhautfett, so daf
sie relativ empfindlich gegeniiber extremen Temperaturen sind. Bei beson-
ders kalten oder heiffen Bedingungen verlassen sie ihren Bau spéter bzw.
ziehen sich iiber die Mittagshitze dortin zuriick. Droht Gefahr, so fliehen
Warzenschweine in hohem Tempo auf der Suche nach einem Erdloch, aus
dem heraus sie sich ggf. verteidigen kénnen.



5. Datenerhebung

Wie eingangs erwidhnt, kommt in mehreren kommunalen und kommerziellen
Conservancies das Linientransektverfahren zur Erfassung der aktuellen Wild-
bestdnde zum FEinsatz. In dem Farmkomplex, in dem das Untersuchungsgebiet
liegt, werden seit Ende der 1990er Jahre mehrmals jahrlich Zahlungen nach die-
sem Verfahren durchgefiihrt, wobei, wie in fast allen namibischen Anwendungen,
Wege als Transekte verwendet werden, da Ziaune, Bodenverhéltnisse und dichte
Vegetation ein Befahren abseits der Wege vielfach unmdglich machen. Damit
einher geht die ebenfalls angesprochene kritische Frage nach der Verlésslich-
keit der darauf basierenden Dichteschétzungen. Um dieser Frage nachzugehen,
wurden im Untersuchungsgebiet auf permanent angelegten Transekten Linien-
transektaufnahmen nach drei verschiedenen Schemata durchgefiihrt. Zum einen
wurden den Farmeraufnahmen entsprechende Zahlungen durchgefiihrt, in de-
nen Farmwege als Transekte verwendet wurden und von der Ladefliche eines
Geldndewagens beobachtet wurde. Zum zweiten wurden zufillig in das Unter-
suchungsgebiet gelegte Transekte per Pferd abgeritten. Zum dritten wurden die
Wegtransekte ebenfalls per Pferd abgeritten, um einen moglichen Einfluf der
Erfassung per Auto von dem der Verwendung von Farmwegen trennen zu kon-
nen.

Die Datenerhebungen der drei Schemata erfolgte so, dal sie auch fiir das
Ziel des zweiten Teilprojektes, die Erweiterung klassischer Linientransektauf-
nahmen um eine rdumliche Komponente, verwendet werden konnten. D.h. es
war nicht nur die Linge der Transekte und die Entfernungen zu beobachteten
Objekten, sondern dariiber hinaus die Position der Transekte und jeder ein-
zelnen Beobachtung festzuhalten, um so einen rdumlichen Bezug zu anderen
geographischen Informationen wie z. B. der Weidequalitit oder der néchstgele-
genen Wasserstelle herstellen zu konnen und mit Hilfe dieser zusétzlichen Infor-
mationen Dichteschétzungen zu prézisieren und kleinrdumige Vorhersagen zu
ermoglichen. Benotigt wurden also verortete Linientransektdaten einerseits und
eine Bandbreite zusétzlicher geographischer Informationen andererseits. Letzte-
re wurden entweder direkt wihrend der Aufnahmen erfaft oder im Nachhinein
mit Hilfe von Luft- und Satellitenbildern, topographischen Karten und von Far-
mern zur Verfiigung gestellten Informationen erstellt. Der fiir eine rdumliche
Analyse unabdingbare geographische Bezug der Daten wurde dabei entweder
durch die Aufnahme per GPS-Gerdt oder im Zuge der Bearbeitung im GIS
sichergestellt.

5.1. Wildzahlungen

Abbildung 5.1 zeigt das Untersuchungsgebiet und den Verlauf der insgesamt
zwoOlf Transekte. Das Wegtransekt mit einer Linge von 15.6 km entspricht der
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Abbildung 5.1.: Lage der Transekte im Untersuchungsgebiet.

Aufnahmepraxis der in der Region durchgefiihrten Farmerzdhlungen, die elf
sog. Buschtransekte entstammen einer systematischen Anordnung mit zufél-
ligem Startpunkt — mit der Einschrinkung, daf ein Transekt stets nur durch
einen Kamp verlduft, um zeitintensive Zauniiberquerungen zu vermeiden. Der
Abstand zwischen den Transekten wurde mit 1.2 km so gewahlt, daf sich die ein-
sehbaren Bereiche benachbarter Transekte nicht iiberlappen, um Doppelsichtun-
gen weitestgehend auszuschliefsen. Die elf Buschtransekte mit Langen zwischen
0.9 und 1.5km (Gesamtldnge: 14.0km) wurden in zwei Etappen an zwei aufein-
anderfolgenden Tagen abgeritten. Das Wegtransekt wurde an einem Aufnahme-
tag per Auto abgefahren, an einem weiteren per Pferd abgeritten. Der fiir die
Buschtransekte notwendige Pferdeeinsatz ging mit einer deutlichen Absenkung
der Aufnahmegeschwindigkeit einher, so dafs nicht der gesamte Farmkomplex als
Untersuchungsgebiet verwendet werden konnte, sondern nur ein kleineres Areal
von etwa 1600ha Groke (grau markierte Flache in Abb. 5.1). Die Navigation
auf den Buschtransekten erfolgte zunéchst tiber einen GPS-Empfénger. Nach ei-
nigen Probeldufen zeigte sich jedoch, dak ein Grofsteil der Aufmerksamkeit der
Navigation und dem Bemiihen, auf dem Transekt zu bleiben, zum Opfer fiel.
Die Transekte wurden daher permanent markiert und das GPS-Gerdt nur noch
unterstiitzend sowie zur Aufzeichnung der Beobachtungspositionen verwendet.
Die Z&hlungen wurden in zwei Aufnahmephasen zwischen dem 28. November
2001 und 10. April 2002 sowie zwischen dem 8. Juni und 2. September 2002 ins-
gesamt 20 mal durchgefiihrt (zwolf Aufnahmen je Aufnahmeschema in Phase 1,
acht in Phase 2), um geniigend viele Daten fiir eine Auswertung zu erfassen.
Die eigentliche Datenerfassung verlief fiir alle drei Aufnahmeschemata nach
demselben Prinzip: Der Zihlbeginn lag etwa eine Stunde nach Sonnenaufgang,
gezdhlt wurde stets vom selben Beobachter von der Ladefliche eines Gelandewa-
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Transekt

Laser- position

Entfernungsmesser

Abbildung 5.2.: Erfassung der Beobachtungs- und Objektposition: Bei Entdeckung
eines Objektes wurden die Position des Beobachters per GPS, die Entfernung zum
Objekt y per Laser-Entfernungsmesser und der Winkel w zu magnetisch Nord per
Kompalfs erfafst.

gens oder vom Riicken eines Pferdes aus. Bei Entdeckung eines Objektes wurde
gestoppt und, wie in Abbildung 5.2 dargestellt, die aktuelle Position per GPS-
Empfanger gespeichert, der Winkel zwischen magnetisch Nord und Objekt w
sowie die Entfernung zwischen Objekt und Beobachter y gemessen und notiert.
Dariiber hinaus wurden Uhrzeit, Art und Anzahl der Tiere sowie ggf. weitere
beobachtungsspezifische Bemerkungen festgehalten.

Die Positionsermittlung erfolgte mit einem gewhnlichen 12-Kanal-GPS-Emp-
finger (Garmin ETrex Summit). Aufgrund der sehr guten Empfangsqualitit
liefs sich auch ohne zusétzliche Korrektursignale oder hoherwertige Gerite eine
mittlere Abweichung von weniger als 4m erreichen, die fiir die weitere Bear-
beitung durchaus ausreichend war. Zusatzlich zu den in Form sog. Wegpunk-
te gespeicherten Beobachtungspositionen wurden die automatisch gespeicherten
Tracks' genutzt, um im Anschluk den exakten Transektverlauf im GIS nach-
vollziehen zu konnen. Fiir die Winkelmessung kam der Kompaf DP 65 der Fir-
ma Recta zum Einsatz, die Entfernungsmessung erfolgte mit dem Leica Laser-
Entfernungsmesser LRE 800. Trotz einer angegebenen Reichweite des Entfer-
nungsmessers von 800 m, bei einer Genauigkeit von + 1m, lieferte dieser auf-
grund kleiner anzuvisierender Ziele und stérender Aste und Biische nur bis zu ei-
ner Entfernung vom maximal 400 m verwertbare Angaben. Da der weitaus grofste
Teil der Beobachtungen jedoch deutlich unter dieser Entfernung lag (99.6 % bis
400m, 97.9 % bis 300m), ergaben sich hieraus keine nachhaltigen Probleme.

"Wihrend der gesamten Laufzeit speichert der GPS-Empfinger in durch Geschwindigkeit
sowie Stérke und Héufigkeit der Richtungsdnderung bedingten Intervallen die aktuelle
Position. Hieraus ergeben sich die sog. Tracks.
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Abbildung 5.3.: Ausschnitt aus den erfafsten Geodaten.

5.2. Raumbezogene Informationen

Da fiir den Bereich Zentralnamibias kaum verléfliche geographische Informatio-
nen zur Verfliigung standen — den verfiigharen Geodaten mangelte es an Angaben
iiber das zugrundeliegende réumliche Referenzsystem, der erforderlichen raum-
lichen Auflésung oder Genauigkeit —, waren alle raumbezogenen Daten, von
denen angenommen wurde, daf sie einen Einfluff auf die Verteilung des Wildes
haben kénnten, zunichst auf Grundlage von Luft- und Satellitenbildern, topo-
graphischen Karten und mit Hilfe der Angaben von Farmern digital zu erstellen.
Die nachfolgende Auflistung enthilt jeweils eine kurze Beschreibung des Inhalts
und der Bedeutung der generierten Geodaten sowie eine Hypothese beziiglich
der vermuteten Auswirkung auf die lokale Wilddichte. Abbildung 5.3 zeigt einen
Teil der erstellten Geodaten.

Wihrend fiir Wasserstellen und Salzlecken die zu diesen Objekten gemesse-
ne Entfernung von Bedeutung sein konnte, ist fiir den Vegetationstyp oder die
Geldndehshe der Wert direkt an der Stelle eines Segments von Interesse. Es
wurden daher drei Formen des rdumlichen ,In-Bezug-Setzens* ausgewiesen, die
zusammen mit ihrer software-technischen Umsetzung bereits in Kapitel 3.2.1
beschrieben wurden. Fiir Entfernungsinformationen geht die Distanz zwischen
einem Segment und dem néchstgelegenen Objekt, z. B. der néchsten Wasserstel-
le, als Wert der Kovariaten in die spitere Analyse ein. Fiir Punktinformationen
ist dies der Wert direkt an der Stelle des Segmentschwerpunkts (z. B. Gelan-
dehohe), fiir Flicheninformationen wird ein flichengewichteter Mittelwert be-
stimmt. In diesem Fall liegen mehrere Werte der hinzuzufiigenden Information
im Bereich der Segmentfliche (z. B. Rinderanzahl).
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Entfernungsinformationen

Tranken: Von ihnen wurde vermutet, dafs sie gerade auflerhalb der Regenzeit
(im wesentlichen der Zeitraum der zweiten Aufnahmephase) einen grofen
(anziehenden) Einfluf auf das Wild und hierbei insbesondere auf Warzen-
schweine haben wiirden. 35 Tranken wurden innerhalb und im Umkreis des
Farmkomplexes per GPS erfafst, wobei meist mehrere Trinken auf kleinem
Raum angelegt waren (z.B. in zwei Kamps beiderseits des Zauns), so daf
18 rdumlich deutlich getrennte Positionen auszumachen waren. Vier der
Trénken wurden als (weitestgehend) unerreichbar fiir Wild eingestuft, da
sie so umzéunt waren, daf ihre Nutzung durch Wild als sehr unwahr-
scheinlich angesehen werden konnte. Es wurde ferner danach getrennt, ob
eine Tranke fiir alle untersuchten Arten erreichbar war, also innerhalb des
Farmkomplexes lag, oder nur fiir Kudu und Warzenschwein. Insgesamt
flinf Trankenpositionen lagen direkt an den untersuchten Flichen.

Salzlecken: Um das Wild mit ben&tigten Mineralien zu versorgen, bringen viele
Farmer an verschiedenen Stellen der Farm — oft direkt an den Tranken —
Salzlecksteine aus. Diese haben laut Auskunft der Farmer eine extrem
anziehende Wirkung, zumindest auf die gréfseren Wildarten. Elf solcher
Platze wurden, wie die Trénken, per GPS erfakt; sechs von ihnen lagen
direkt an oder im Untersuchungsgebiet.

Farmhofe: Farmhofe stellen neben den Siedlungen die einzigen Orte dauernder
menschlicher Aktivitdt dar. Es lief sich daher vermuten, daf das Wild
in der Regel in groferem Abstand zu diesen bleibt, wenngleich vereinzelt
Tiere an Trianken in direkter Hofn&dhe beobachtet werden konnten. Inner-
halb des Farmkomplex liegt lediglich ein einzelner Farmhof im Siiden des
untersuchten Gebietes, einige weitere liegen siidlich des Farmkomplexes.

Siedlungen: Fiir die beiden im Stiden bzw. Siidwesten des Farmkomplexes lie-
genden Siedlungen wurde, stérker noch als fiir die Farmhofe, ein abweisen-
der Einflufs vermutet. Neben dauernder menschlicher Aktivitit kann nicht
ausgeschlossen werden, dak die Siedlungen Ausgangspunkt fiir Wilderer
sind. Dies betrife insbesondere Oryxantilopen, da sie leicht zu jagen und
daher bevorzugte Opfer der Wilderer sind.

Besiedelte Orte: Diese Variable enthélt fiir jeden Segmentschwerpunkt das Mi-
nimum der Entfernungen zum néchsten Farmhof und zur néchsten Sied-
lung, um einen generellen Einfluf dauerhaft von Menschen bewohnter
Platze zu beriicksichtigen, ohne diesen in den Effekt von Siedlungen und
Farmhofen zu trennen.

Offentliche StraRen: Die in der Nihe des Farmkomplexes verlaufenden Stra-
fsen sind zwar nicht stark frequentiert, aber dennoch Orte regelméfbiger
Beunruhigung und zudem, wie vereinzelt von Farmern berichtet wurde,
ebenfalls Ausgangspunkt fiir Wilderei, so daf ihnen ein negativer Einflufs
auf die lokale Dichte aller untersuchten Arten unterstellt wurde.
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Eisenbahn: FEine weitere, wenngleich nur einmal téglich genutzte Beunruhi-
gungslinie ist die im Siiden des Farmkomplexes verlaufenden Bahntrasse.
Auch sie ist evtl. Ausgangsort fiir Wilderer und wirkt sich dann negativ
auf die Wilddichten aus.

Wilderei: Ahnlich dem Vorgehen bei besiedelten Orten wurden unter dieser Va-
riablen alle potentiellen Ausgangsorte fiir Wilderei zusammengefaft. Sie
enthilt den fiir ein Segment jeweils kleinsten Wert der Variablen ,Siedlun-
gen®, ,Offentliche Strafen und ,Eisenbahn®.

Riviere: Ein anziehender Effekt wurde dagegen den Rivieren und deren stér-
keren Ausldufern unterstellt. Da sich hier nach starken Regenfillen das
Wasser sammelt und das Grundwasser hoher ansteht, ist die Vegetation
am Rand des Flultbettes und der Rivierausldufer deutlich iippiger und
langer griin als auf den tibrigen Flachen.

Vleys: Auch den sog. Vleys? wurde ein positiver Effekt zugeschrieben. Da sich
nach Niederschlégen auch hier das Wasser sammelt und geraume Zeit halt,
ist die Vegetation um Vleys herum ebenfalls oft griiner und dichter. Oryx-
antilopen konnten zudem mehrfach beobachtet werden, wie sie die Vleys
als Ruheplitze nutzen. Insgesamt 21 Vleys mit Gréfsen zwischen 0.04 und
18 ha wurden auf dem Farmkomplex anhand von Luftbildern und digital
vorliegenden topographischen Karten digitalisiert. Um die Entfernung zum
nichstgelegen Vley auch fiir die Arten, die nicht durch die kriechsichere
Umzaunung des Farmkomplexes beeinfluft werden (Kudu und Warzen-
schwein), korrekt zu bestimmen, wurden dartiber hinaus weitere Vleys auf
den benachbarten Farmen erfafst.

Berge: Um die Hypothese zu iiberpriifen, daf insbesondere Kudus sich bevor-
zugt in der Nihe von oder direkt auf den felsigen Hiigeln und Bergen
aufhalten, wurden aus Luftbildern und topographischen Karten alle Ber-
ge und Higel im und um den Farmkomplex herum digitalisiert.

Wege: Um — sofern iiberhaupt vorhanden — einen Einflult der Wege zu quan-
tifizieren, der nicht durch daran gelegene Trénken und Salzlecken erklart
werden kann, wurde fiir die Segmente auch die Entfernung zum néchstge-
legenen Weg bestimmt.

Punktinformationen

Koordinaten: Zur Aufdeckung eines eventuell vorhandenen rdumlichen Trends,
der nicht durch andere Kovariaten erklért werden kann, wurden (projizier-
te) - und y-Koordinaten des Segmentschwerpunkts sowie 22, y? und z - y
als mogliche erklarende Variablen in das Modell aufgenommen. Die Koor-
dinaten der Segmentschwerpunkte gingen dariiber hinaus in die Schitzung
der Parameter der rdumlichen Autokorrelation ein.

2Vleys sind mit tonigen Sedimenten iiberzogene, meist vegetationsfreie Pfannen, um die
herum die Vegetation jedoch oft iippiger ist.
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Geldndehdhe: Um einen Einflufs der Gelindehéhe zu iiberpriifen, wurde auf Ba-
sis der in topographischen Karten (Mafsstab 1:50 000) enthaltenen Hohen-
linien ein digitales Geléndemodell (DGM) in Form eines Rasterdatensatzes
mit einer rdumlichen Auflésung von 10m x 10m erstellt. Wie die zuvor
genannten Koordinaten diirfte die Geldndehohe selbst keinen direkten Ein-
fluft auf die Verteilung der Wildarten besitzen, es ist jedoch denkbar, dafs
sie indirekt weitere Informationen wie sich mit der Geldndehdhe dndernde
Habitattypen oder Vegetationszusammensetzungen enthélt.

Niederschlag: Von wesentlicher Bedeutung fiir die lokale Wilddichte diirften die
Niederschlige der vergangenen Wochen/Monate/Saison sein. Auch diese
diirften wiederum keinen direkten eigenen Einfluft besitzen, jedoch stell-
vertretend fiir das verfiighare Weideangebot stehen. Je nach Intensitit
und Dauer der Niederschldge liefsen sich vermeintlich attraktive Weidefla-
chen ausweisen. Es gelang jedoch nicht, fiir den Zeitraum vor und wahrend
der Aufnahmen geniigend und verlafiliche Niederschlagsdaten zu sammeln,
die eine flichendeckende Interpolation zugelassen hétten. Eine Verwen-
dung der frei verfiigbaren afrikaweiten 10-Tages-Niederschlagsschitzung-
en® ( ) des Climate Prediction Center (CPC) der National
Oceanic & Atmospheric Administration (NOAA) kam wegen der zu gro-
ben Auflésung von etwa 10km x 10km nicht in Betracht. Statt dessen
wurde versucht, die Weidequalitidt anhand von aus Satellitenbildern ab-
leitbaren Vegetationsindizes zu bestimmen (s. u.).

Brightness: Hierbei handelt es sich um den ersten Kanal der sog. Tasseled-
Cap-Transformation ( , : , ), die,
dghnlich einer Hauptkomponentenanalyse, die Informationen der verschie-
denen Kanile eines Satellitenbildes, in wenigen, neu berechneten Kanélen
verdichtet, ohne dabei allzuviel der Ursprungsinformation (d.h. -varia-
bilitdt) zu verlieren. Auch hier stehen die Achsen des neu berechneten
Koordinatensystems annéhernd senkrecht aufeinander, im Gegensatz zur
Hauptkomponentenanalyse sind die auf empirischen Erhebungen beruhen-
den Parameter der Tasseled-Cap-Transformation (sie entsprechen den Ei-
genvektoren der Hauptkomponentenanalyse) jedoch vorgegeben und die
Interpretation der resultierenden Kanile klar definiert. So werden die Wer-
te des Brightness-Kanals als Mafk fiir den Anteil offenen Bodens auf dem
vom Bildpixel reprasentierten Teil der Erdoberfliche gewertet.

Im Falle der Berechnung aus Landsat-7-Szenen (ETM+ Sensor) bezieht
die Tasseled-Cap-Transformation die Kanile 1, 2, 3, 4, 5 und 7 ein, wobei
der Brightness-Kanal als weitestgehend gleichgewichtete (mit stirkerem
Gewicht auf Kanal 4) Linearkombination der sechs eingehenden Kanile
berechnet wird. Tabelle 5.1 zeigt die Koeffizienten zur Berechnung der
Tasseled-Cap-Transformation anhand der Daten des ETM-+ Sensors und
Abbildung 5.4 ein Beispiel der so berechneten Kanile fiir ein in der N&he
des Untersuchungsgebietes liegendes Areal. Mehr zur Tasseled-Cap-Trans-
formation findet sich u.a. in ( ) und ( ),

3Erhiltlich unter http://www.cpc.ncep.noaa.gov/products/fews/data.html.
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Brightness

455.8

Greenness

728

Abbildung 5.4.: Brightness- (a), Greenness- (b), und Wetness-Kanal (c) der
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Tasseled-Cap-Transformation am Beispiel eines in der N&he des Untersu-
chungsgebietes liegenden Areals. 1 markiert ein zum Zeitpunkt der Aufnah-
me gefiilltes Staubecken, 2 einen Teil des darin miindenden, ausgetrockneten
Riviers, 3 eine Berggruppe. Gut erkennbar sind hohe Brightness-Werte fiir
Wege, Strafen und das ausgetrocknete Rivier, niedrigere fiir die Wasserflé-
che und Berge. Die Greenness dagegen zeigt sehr niedrige Werte im Bereich
des Wassers und der Wege, dafiir hohe entlang der Rivierauslédufer und auf
den Bergen. Fiir die Wetness konnen erwartungsgeméft sehr hohe Werte im
Bereich des Staubeckens und ebenfalls sehr hohe Werte im Bereich der Berge
beobachtet werden.
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Tabelle 5.1.: Koeffizienten der Tasseled-Cap-Transformation fiir die Kanéle des

ETM+ Sensors (aus , ).
Kanal 1 2 3 4 5 7
Blau Griin Rot Nahes Mittleres Mittleres
IR IR IR
Brightness 0.3561 0.3972 0.3904 0.6966 0.2286 0.1596
Greenness -0.3344  -0.3544  -0.4556 0.6966 -0.0242 -0.2630
Wetness 0.2626 0.2141 0.0926 0.0656 -0.7629 -0.5388

zur Herleitung der Koeffizienten fiir den ETM+ Sensor in
(2002).

Hohe Brightness-Werte sprechen fiir geringen Bewuchs, also fiir offene Fla-
chen und damit das bevorzugt von Hartebeestantilopen genutzte Habitat.

Berechnet wurde der Brightness-Kanal und die nachfolgend erlduterten
Greenness- und Wetness-Kanéle auf Grundlage einer Landsat-7-Szene der
U.S. Geological Survey ( ; ) mit einer rdumlichen Auflésung von
30m x 30 m vom 24. April 2004.* Zeitnah zu den Aufnahmephasen entstan-
dene Satellitenbilder standen nicht zur Verfiigung. Daf fiir beide Aufnah-
mephasen die Informationen desselben Satellitenbildes verwendet wurden
und dieses zudem deutlich nach Beendigung der Aufnahmen entstanden
ist, ist daher in den spéter folgenden Auswertungen zu beriicksichtigen.

Greenness: Sie berechnet sich, wie Tabelle 5.1 zu entnehmen ist, fiir den ETM-+
Sensor mafsgeblich als Differenz aus der Summe der drei den Bereich des
sichtbaren Lichts erfassenden Kanéle (1, 2 und 3) und dem des nahen
Infrarots (4). Interpretiert wird die neue, zweite Achse der Tasseled-Cap-
Transformation als Maf der Vegetationsdichte. Diese Herleitung beruht
auf der Eigenschaft gesunder, griiner Vegetation ca. 40-50 % der im nahen
Infrarotbereich (0.7-1.1 um) einfallenden Energie zu reflektieren, jedoch
80-90 % des sichtbaren Lichts (0.4-0.7 pm) fiir die Photosynthese zu absor-
bieren ( , ). Im Gegensatz dazu reflektiert tote Vegetation einen
Grofsteil des sichtbaren Wellenspektrums und absorbiert mehr im Bereich
des nahen Infrarots. Trockene Boden schlieflich absorbieren einen gréfe-
ren Teil des sichtbaren Lichts als tote und weniger als lebende Vegetation,
reflektieren aber einen geringeren Teil des nahen Infrarotlichts als griine
und tote Vegetation ( ) ). Diese charakteristischen Unterschie-
de machen sich neben der Greenness zahlreiche weitere Vegetationsindizes
wie der unten beschriebene NDVTI zunutze.

Der Vegetationsdichte wurde ein nicht unerheblicher Einfluf auf die arts-
pezifische Verteilung des Wildes unterstellt. Zum einen betraf diese das
Nahrungsangebot, zum anderen die Habitatpréferenz fiir eher offene, weit
einsehbare oder eher dichte, verbuschte Flichen. Eine eventuell iiber die
Vegetationsdichte hinaus aussagekriftige Klassifizierung der Vegetation

*Frei erhiltlich bei der Global Landcover Facility unter http://www.landcover.org.

97


http://www.landcover.org

5. Datenerhebung

beziiglich der Artenzusammensetzung wurde aufgrund mangelnder Kon-
trollinformationen nicht versucht.

Wetness: Der dritte Kanal der Tasseled-Cap-Transformation bemift die Menge

der in Boden und Vegetation enthaltenen Feuchtigkeit. Die kleinsten Wer-
te werden fiir wasserfreie, versiegelte Flichen, die grofiten fiir triibe, etwas
kleinere fiir klare Wasseroberflichen erreicht. Da Wasser ganzjihrig der
nahezu alles limitierende Faktor ist, diirften Gebiete hohen Wassergehalts
stets besonders attraktiv fiir Tiere aller Arten sein, gleich ob es sich um of-
fene Wasserflichen oder iippige, wasserhaltige Vegetation handelt. Jedoch
diirfte insbesondere die Verldflichkeit der Wetness-Information aufgrund
der grofen zeitlichen Differenz zwischen Datenerhebung und Aufnahme
des Satellitenbildes als fragwiirdig angesehen werden.

NDVI: Der Normalized Difference Vegetation Index ( , ;

) ) ist der wohl géngigste, aus Satellitenbildinformationen abgelei-
tete Vegetationsindex. Wie der Greenness-Kanal der Tasseled-Cap-Trans-
formation nutzt auch er die charakteristischen Absorptions- und Reflexi-
onseigenschaften toter und lebender Vegetation im Bereich des sichtbaren
und nahen infraroten Lichts, bezieht in die Berechnung aber lediglich den
roten und den nahen infraroten Kanal mit ein. Fiir den ETM+ Sensor
berechnet er sich durch

Kanal4 — Kanal3

NDVI =
v Kanal4 4+ Kanal3

und liefert Werte zwischen —1 und 1. Werte von 0.1 und kleiner deuten
auf blanken Boden, Sand, Wasserfldchen oder Schnee hin, Werte zwischen
0.2 und 0.3 auf Biische oder Grasland, sehr hohe Werte (0.6-0.8) auf sehr
dichte Vegetation ( , ). Die durch den Nenner aus-
gedriickte Normalisierung soll den Vergleich rdumlich oder zeitlich ver-
schiedener NDVI-Berechnungen erleichtern, da Einflufifaktoren wie Nei-
gung, Neigungsrichtung und Sonnenstand kompensiert werden (

Y )'

Flacheninformationen

Rinder: Wirkt sich die (dauerhafte) Anwesenheit von Rindern negativ auf die
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lokale Wilddichte aus? Zur Klirung dieser Frage wurden fiir jeden Kamp
des Untersuchungsgebietes zwei weitere Variablen berechnet, jeweils giiltig
fiir den gesamten Zeitraum einer Aufnahmephase. Die erste beziffert den
Anteil der Tage jeder Aufnahmephase, in dem der betreffende Kamp mit
Rindern besetzt war, unabhéngig von der Anzahl der Rinder. Die zweite
Variable enthélt die mittlere Anzahl Rinder, die an jedem Tag der Auf-
nahmephase in dem jeweiligen Kamp standen. Der Wert fiir ein Segment
wurde als flichengewichteter Mittelwert der fiir die Kamps berechneten
Werte bestimmt, durch die das Segment verlduft. Vermutet wurde, dafs
infolge dauernder Beunruhigung und Nahrungskonkurrenz — letzteres gilt
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im wesentlichen fiir Hartebeest — das Wild rinderbesetzte Flichen mei-
det, eine hohe Rinderdichte und dauerhafte Besetzung eines Kamps sich
also negativ auf die lokale Wilddichte auswirken. Die berechneten Grofen
sagen jedoch nichts dariiber aus, ob sich in dem betreffenden Segment
tatséichlich Rinder befanden. Vielmehr lieft sich wihrend der Aufnahmen
eine deutliche Konzentration der Rinder (meist um die Wasserstellen) be-
obachten.

Habitattyp: Als letzte rdumliche Informationen wurden, basierend auf Luft-
bildern und Farmerinformationen, vier Habitattypen (weitestgehend offe-
nes Grasland, dichter Busch, Berge und Vleys) ausgewiesen und fiir jedes
Segment die Klasse bestimmt, die den gréften Flachenteil des Segments
ausmachte. Mit Hilfe dieser Variablen sollten die oben erlduterten Habi-
tatpriferenzen der fiinf Arten getestet werden.
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6. Ergebnisse

Die nachfolgende Darstellung der Ergebnisse erfolgt getrennt nach den Teilpro-
jekten 1 und 2 dieser Arbeit. Mit Hilfe der herkdmmlichen Linientransektana-
lyse und einiger zusétzlicher, in Kapitel 2.1.5 erlduterter Analyseoptionen soll
zunéchst die Frage des ersten Teilprojektes beantwortet werden, ob bei Verwen-
dung der Farmwege als Transekte verldbliche Dichteschitzungen erzielt werden
konnen. Der zweite Abschnitt befat sich mit den Ergebnissen der in Kapitel 2.2
und 2.3 beschriebenen rdumlichen Analysen und Vorhersagen, in die die zahl-
reichen im vorhergehenden Kapitel erlduterten geographischen Informationen
eingingen.

In den einzelnen zu erlauternden Arbeitsschritten wird auf die zur Umsetzung
der jeweiligen Aufgabe zusdtzlich entwickelten und bereits in Kapitel 3 beschrie-
benen Software-Module Bezug genommen. Wie dort werden SAS-Makros durch
ein fithrendes %-Zeichen, in Python programmierte Geoprocessing-Skripte durch
die Endung .py gekennzeichnet.

6.1. Validierung der Farmwegzdhlungen
(Teilprojekt 1)

Tabelle 6.1 zeigt die Anzahl der je Aufnahmephase, -schema und Art beobachte-
ten Gruppen und Individuen. Ohne an dieser Stelle bereits die unten ndher be-
trachteten zugrundeliegenden Entdeckungsprozesse und damit die klassische Li-
nientransektanalyse vorwegzunehmen, geben die auf 100 km Transektldnge nor-
mierten Anzahlen bereits Hinweise auf Dichteunterschiede zwischen den beiden
Aufnahmephasen und zwischen den drei Aufnahmeschemata. Aufier fiir Kudus
und Warzenschweine sind die Beobachtungsanzahlen fiir die Weg-Schemata, ge-
ringer als die der Buschzdhlungen. Die ungleichen Beobachtungsanzahlen der
drei iibrigen Arten sprechen damit bereits fiir die Hypothese, daf diese Arten
die Wege tatséchlich meiden und entsprechend weniger Objekte (Tiergruppen)
beobachtet werden kénnen. Eine alternative, aber vermutlich nicht zutreffende,
Deutung wire die unterschiedlicher Entdeckungsprozesse zwischen Weg- und
Buschtransekten. Dies wiirde bedeuten, daly zwar weniger Objekte von den We-
gen aus beobachtet werden, gleichzeitig aber die zugehoérigen Entdeckungsfunk-
tionen deutlich stirker abfallen, so daf Dichteschitzungen via Distance Sam-
pling letztlich doch &hnliche Werte fiir Busch- und Wegtransekte annehmen
kénnten. Dies ist jedoch eher unwahrscheinlich, da sich die Vegetation und son-
stigen Umweltbedingungen entlang der Wegtransekte nicht von denen entlang
der Buschtransekte unterscheiden. Lediglich die weit einsehbaren Wege selbst
kénnten deutlich erhdhte Entdeckungswahrscheinlichkeiten aufweisen, die sich
dann aber in erhdhten Beobachtungsanzahlen der Wegtransekte niederschlagen
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Tabelle 6.1.: Anzahl der je Aufnahmephase, -schema und Art beobachteten Gruppen
und Individuen. Angaben in Klammern sind normierte Anzahlen je 100 km Tran-
sektlinge.

Phase Art Schema Anzahl Gruppen  Anzahl Individuen
1 Hartebeest BuschPferd 57 (34) 336 (201)
WegAuto 24 (13) 161 (86)

WegPferd 29 (16) 337 (180)

Kudu BuschPferd 39 (23) 88 (53)
WegAuto 33 (18) 104 (56)

WegPferd 54 (29) 146 (78)

Oryx BuschPferd 109 (65) 469 (280)
WegAuto 37 (20) 196 (105)

WegPferd 51 (27) 171 (92)

Steinbock BuschPferd 36 (22) 38 (23)
WegAuto 24 (13) 26 (14)

WegPferd 15 (8) 18 (10)

Warzenschwein ~ BuschPferd 35 (21) 70 (42)
WegAuto 15 (8) 33 (18)

WegPferd 44 (24) 94 (50)

2  Hartebeest BuschPferd 31 (28) 99 (89)
WegAuto 9 (7) 17 (14)

WegPferd 14 (11) 49 (39)

Kudu BuschPferd 24 (22) 45 (40)
WegAuto 31 (25) 82 (66)

WegPferd 31 (25) 76 (61)

Oryx BuschPferd 51 (46) 158 (142)
WegAuto 15 (12) 33 (26)

WegPferd 17 (14) 30 (24)

Steinbock BuschPferd 24 (22) 27 (24)
WegAuto 12 (10) 13 (10)

WegPferd 10 (8) 10 (8)

Warzenschwein ~ BuschPferd 24 (22) 46 (41)
WegAuto 11 (9) 29 (23)

WegPferd 27 (22) 60 (48)

miifsten — dies ist jedoch deutlich erkennbar nicht der Fall. Auch zdhlplattform-
abhéngige (Auto/Pferd) Unterschiede lassen sich fiir die Wegtransekte nur in
geringem Umfang erkennen. So konnte vermutet werden, daf das Wild nicht
die Wege meidet, sondern infolge des weit horbaren Autos flieht, bevor es tiber-
haupt entdeckt werden kann. Die Beobachtungsanzahlen des WegPferd-Schemas
liegen zwar in fast allen Fillen etwas iiber denen des WegAuto-Schemas, aber
meist (aufer Kudu und Warzenschwein) deutlich unter denen des BuschPferd-
Schemas. Ein klarer Unterschied zwischen den Zahlplattformen ist lediglich fiir
Warzenschweine zu erkennen. Hier liegen die Anzahlen fiir BuschPferd und
WegPferd relativ nahe beieinander, die des WegAuto-Schemas dagegen fallen
deutlich ab. Hier kénnte demnach die Zahlplattform selbst einen Einfluft ha-
ben. Die im Vergleich zum WegAuto-Schema erhohten Beobachtungsanzahlen
des WegPferd-Schemas konnten Thre Ursache aber auch (oder zusétzlich) in
der deutlich geringeren Geschwindigkeit des Pferdes und den dadurch léinge-
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ren Beobachtungszeiten haben. Dies diirfte insbesondere fiir die farblich sehr
gut an den Untergrund angepafsten Warzenschweine gelten. Die gegeniiber dem
WegPferd-Schema leicht hoheren Beobachtungsanzahlen des WegAuto-Schemas
fiir Steinbdcke hingegen kénnten durch deren Eigenschaft, bei drohender Ge-
fahr aufzuspringen und im Zickzacklauf zu fliehen, begriindet sein. Die kleinen
und ebenfalls farblich sehr gut angepafiten Steinbdcke sind oftmals iiberhaupt
nur so zu entdecken und der ,Aufschreckradius* des Autos diirfte grofer als der
des Pferdes sein. Die Objektanzahlen der Kudus schlieflich liegen fiir alle drei
Schemata etwa im gleichen Bereich, die Individuenanzahlen fiir die Wegtransek-
te sind hier sogar etwas grofser als die der Buschtransekte. Fiir Kudus ist also
weder ein Einfluls der Wege noch der Zahlplattform zu erkennen.

Auffillig sind des weiteren die von der ersten zur zweiten Aufnahmephase
deutlich abfallenden Beobachtungsanzahlen aller drei Aufnahmeschemata fiir
Oryx und Hartebeest. Diese sind begriindet durch den bereits erwdhnten Wild-
fang, der in der Aufnahmepause im April 2002 durchgefithrt wurde und bei dem
60 Oryx und 90 Hartebeest aus dem Farmkomplex entfernt wurden. Es fillt
auf, daff — relativ betrachtet — der Riickgang der Individuenanzahlen in fast
allen Féllen deutlich stirker als der Riickgang der Gruppenanzahlen ist. Die
verbliebenen Tiere haben sich also offensichtlich in der zweiten Aufnahmephase
in kleineren Gruppen zusammengefunden. Vor dem Wildfang war der Bestand
des gesamten Farmkomplexes in einer Vollzdhlung per Helikopter mit 210 Oryx
und 190 Hartebeest bestimmt worden.

Die weitere Auswertung der Daten mit Hilfe der konventionellen Linientran-
sektanalyse untergliedert sich in die nachfolgend néher erlduterten Schritte:

1. Zusammenfiihrung und Aufbereitung der Daten
2. Berechnung der mittleren Gruppengrofe je Aufnahmephase und Art

3. Schitzung der Entdeckungsfunktion je Aufnahmephase und Art und Uber-
priifung der Moglichkeit einer globalen Schitzung

4. Berechnung der Dichteschétzung je Aufnahmephase, Art und Aufnahme-
schema

5. Vergleich der Dichteschidtzungen beider Aufnahmephasen je Art und Auf-
nahmeschema

6. Vergleich der Dichteschédtzungen der drei Aufnahmeschemata je Art und
Aufnahmephase

Es handelt sich insofern um eine ,konventionelle“ Analyse der Linientransekter-
hebungen, als an dieser Stelle noch keinerlei zusétzliche raumliche Informationen
in die Modellierung mit eingingen, wenngleich zur Bestimmung der kiirzesten
Entfernungen zwischen Objekt und Transekt natiirlich GIS-Funktionalitdt zum
Einsatz kam.

Zusammenfiihrung und Aufbereitung der Daten Zunichst waren die Be-
obachtungs- und Objektpositionen reprisentierende Geometrien innerhalb der
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Tabelle 6.2.: Geschitzte mittlere Gruppengréfen (5) zugehorige Standardfehler (in
Klammern) und Anzahl der zur Berechnung verwendeten Beobachtungen (n;z) je
Art und Aufnahmephase.

Art S1 S22 Ny Nay
Hartebeest 5.14 (0.72) 3.06 (0.43) 93 54
Kudu 2.68 (0.18) 2.36 (0.18) 126 86
Oryx 4.24 (0.44) 2.66 (0.25) 197 83
Steinbock 1.09 (0.03) 121
Warzenschwein 1.98 (0.11) 121

Geodatenbank zu erstellen, um anschliefend GIS-Funktionalitdt zur Berech-
nung der kiirzesten (senkrechten) Entfernungen zwischen entdeckten Objekten
und zugehorigem Transekt zu nutzen. Die Verwendung von GIS-Funktionen war
erforderlich, da zumindest das Wegtransekt abschnittsweise nicht exakt gerade
verlief und damit senkrechte Entfernungen nicht einfach iiber x = y - sin(yp)
berechnet werden konnten (s. Kap. 2.1.5.1). Dariiber hinaus wurden in diesem
Arbeitsschritt bereits die im Rahmen der rdumlichen Analyse fiir die Zuordnung
einer Beobachtung zu einem Segment erforderlichen M-Werte! bestimmt.

Die beschriebenen Aufgaben wurden mit Hilfe des SAS-Makros %CalcPerp-
Dist und der daraus gestarteten Python-Skripte CreatePoints.py, CalcObj-
Pos.py und CalcPerpDist.py durchgefiihrt.

Berechnung der mittleren GruppengréRe je Aufnahmephase und Art Wie
bereits aus Tabelle 6.1 erkennbar ist, waren die Beobachtungsanzahlen insbe-
sondere fiir die beiden Wegschemata teilweise sehr gering. Wihrend die unter-
schiedlichen Schemata natiirlich mit unterschiedlichen Beobachtungsanzahlen
und unterschiedlichen Entdeckungsfunktionen einhergehen koénnen, so erschei-
nen unterschiedliche mittlere Gruppengrofen je Schema jedoch nicht sinnvoll.
Gerade infolge der geringen Stichprobenumfinge kénnen diese Unterschiede bei
schemaweiser Schitzung jedoch bereits durch einzelne Ausreifser erheblich sein.
Folge hiervon kénnten — selbst bei gleicher Objektdichteschéitzung — stark un-
terschiedliche Individuendichteschitzungen sein. Um dies auszuschliefsen, wurde
die mittlere Gruppengrofe 5 je Aufnahmephase und Art iiber alle Schemata hin-
weg als gewohnliches arithmetisches Mittel bestimmt.

Um hierbei eine mégliche Uberschiitzung der mittleren Gruppengrofe infolge
eines zu hohen Anteils groker Gruppen in grofien Entfernungen weitestgehend
auszuschliefsen, wurden, mit der gréfiten Entfernung beginnend, so viele Beob-
achtungen entfernt, bis sich ein linearer Zusammenhang zwischen senkrechter
Entfernung und Gruppengrofe bei einem Signifikanzniveau von a = 0.15 nicht
mehr zeigen liefs. Hierbei kam das Makro %PreDistPlots unterstiitzend zum
Einsatz. Tabelle 6.2 enthélt die so bestimmten mittleren Gruppengréfsen, deren
Standardfehler sowie die Anzahl der zur Schitzung verwendeten Beobachtun-
gen. Fiir Steinbock und Warzenschwein waren die Unterschiede zwischen den
Gruppengrofen in Aufnahmephase 1 und 2 dariiber hinaus so gering, daf diese

'Ein sog. M-Wert bezeichnet die (auf der Linie) gemessene reale Entfernung einer Position
auf einer Linie zum Startpunkt der Linie (s. Kap. 3.1).
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Tabelle 6.3.: Verwendete Entdeckungsfunktionen (Hauptfunktionen: HN: Half-
normal, UN: Uniform, HA: Hazard-rate; Erweiterungsterme: CO: Cosine, PO: Po-
lynomial), Anzahl der geschétzten Modellparameter, Anzahl der zur Schitzung ver-
wendeten Beobachtungen (n;), f(0), geschiitzte effektive (halbe) Streifenbreiten (o,
in Metern) und zugehorige Standardfehler (in Klammern) je Art und Aufnahme-

schema.

Art Schema Model # Par.  nyp f (0) )
Hartebeest BuschPferd HN 1 84 0.0061 163.83 (13.91)
WegAuto  HN 1 25 0.0065 153.98 (22.88)
WegPferd HN 1 27 0.006 166.35 (26.75)
Kudu BuschPferd HN 1 59 0.0079 126.56 (14.34)
WegAuto ~ UN+CO 2 58 0.0087 114.71 (19.50)
WegPferd HN 1 56  0.0103 97.41 (12.05)
Oryx BuschPferd HN 1 149 0.0089 112.44 (6.60)
WegAuto  HN 1 40 0.0068 146.80 (19.79)
WegPferd HN 1 61 0.0056 178.49 (15.71)
Steinbock BuschPferd HN 1 56 0.0379  26.38 (2.85)
WegAuto ~ HN 1 33 00228 43.86 (7.39)
WegPferd UN+PO 1 24 0.0327 30.57 (3.28)
Warzenschwein  BuschPferd HA 2 52 0.0188  53.27 (5.78)
WegAuto  HA 2 25 00145  69.19 (15.64)
WegPferd HA 2 51 0.0181 55.36 (7.31)

als iiber das Jahr hinweg konstant betrachtet und aus den Daten beider Phasen
geschitzt wurden. Bekraftigt wird diese Entscheidung durch die Charakteristika
der Arten, die keine jahreszeitlichen Schwankungen der Gruppengréfen zeigen
(s. Kap. 4.2). Anders verhilt es sich bei den iibrigen drei Arten; insbesondere
bei Oryx und Hartebeest ist ein deutlicher Abfall der mittleren Gruppengrife
von Phase 1 zu 2 zu beobachten. Dieser kénnte sowohl durch saisonale Schwan-
kungen begriindet sein als auch durch den zwischen den Phasen durchgefiihr-
ten Wildfang, der diese beiden Arten betraf. Fiir Kudus fillt der Unterschied
wiederum deutlich geringer aus. Um jedoch auch kleine saisonale Schwankun-
gen zu beriicksichtigen, wurde auch hier nach Phasen getrennt geschatzt. Um
etwaige Unterschiede zwischen den mittleren Gruppengrofen statistisch abzu-
sichern, wurde ein Zweistichproben-T-Test durchgefiihrt. Aufgrund der stark
rechtsschiefen Verteilung der Daten wurde zudem eine logarithmische Transfor-
mation versucht, die jedoch auch keine geniigende Anndherung an eine Normal-
verteilung lieferte. Sowohl fiir Original- als auch fiir transformierte Daten wies
der T-Test signifikante (o = 0.05) Unterschiede zwischen beiden Aufnahme-
phasen fiir Oryx und Hartebeest aus. Die nichtparametrische Alternative, der
Wilcoxon-Rangsummentest, wies fiir keine Art signifikante Unterschiede aus,
einhergehend mit sehr dhnlichen Medianen in allen Fillen.

Schitzung der Entdeckungsfunktion je Aufnahmephase und Art und Uber-
priifung der Mdglichkeit einer globalen Schitzung Tabelle 6.3 zeigt die fiir
die weitere Analyse wesentlichen Kennwerte der per %DistAnaly und Distan-
ce angepafkten Entdeckungsfunktionen. Aufgrund der geringen Stichprobenum-
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fange wurden alle Entdeckungsfunktionen anhand der Entfernungsdaten bei-
der Aufnahmephasen geschitzt, wenngleich lediglich die Buschzdhlungen fiir
Oryx einen formellen Test auf Gleichheit der Entdeckungsfunktionen zuliefsen
(hPoolPdfTest). Sowohl AIC-Werte wie auch der Likelihood-Ratio-Test aus Ka-
pitel 2.1.5.3 sprachen hier knapp fiir die Schitzung einer globalen Entdeckungs-
funktion. Fiir die iibrigen Arten wurde eine konstante Entdeckungsfunktion iiber
alle Aufnahmen eines Schemas hinweg unterstellt, da formelle Tests hier wegen
der geringen Beobachtungsanzahlen wenig sinnvoll erschienen. Diese Annahme
ist jedoch gewagt, da insbesondere saisonale Unterschiede im Verlauf der Entdec-
kungsfunktion infolge unterschiedlicher Vegetationsdichten nicht auszuschliefen
sind. Um die dennoch weiterhin geringe Datenbasis weiter zu vergrokern, hitte
eine Zusammenfassung der Daten z.B. fiir die drei grofen Arten Kudu, Oryx
und Hartebeest in Betracht gezogen werden kénnen, die ebenfalls in Tabelle 6.3
aufgefithrten effektiven Streifenbreiten zeigen jedoch, daf diese drei Arten trotz
vergleichbarer Koérpergréfen teils deutlich unterschiedliche Entdeckungswahr-
scheinlichkeiten besitzen und somit eine getrennte Schitzung der Entdeckungs-
funktionen vorzuziehen ist. Die in Kapitel 4.2 dargestellten unterschiedlichen
Eigenschaften der Arten, insbesondere beziiglich ihres Fluchtverhaltens und des
bevorzugten Habitats sprechen ebenfalls fiir eine getrennte Schitzung der Ent-
deckungsfunktionen.

Bereits gemessen an der ebenfalls in Tabelle 6.3 dargestellten Anzahl benotig-
ter Modellparameter, verlief die Anpassung der Modelle in fast allen Féllen sehr
gut. Dies ist inshesondere bemerkenswert, da die empfohlene Mindestanzahl von
60 bis 80 Beobachtungen fiir viele Arten und Schemata bei weitem nicht erreicht
wurde. Im Falle der Wegzihlungen mufte jedoch in fast allen Fillen eine linke
Kappungsgrenze w; gesetzt werden, um den Einflufs von Beobachtungen auszu-
schalten, die weit voraus direkt auf dem Transekt gemacht wurden. Fiir fast alle
Arten und Schemata zeigte sich das Half-normal-Modell ohne zusétzliche Er-
weiterungsterme als das am besten geeignete. Lediglich fiir die Warzenschweine
wurde fiir alle drei Schemata das Hazard-Rate-Modell gewahlt, dessen Figen-
schaft einer zunéchst (nahe x = 0) parallel zur x-Achse verlaufenden, dann aber
stark abfallenden Entdeckungsfunktion sich mit den beobachteten Entfernungs-
daten dieser Art deckte. Der Vergleich der geschitzten effektiven Streifenbreiten
zwischen den Arten zeigt erwartungsgemail kleine Werte fiir Steinbock, gefolgt
von Warzenschweinen und, mit deutlichem Abstand, den drei grofsen Antilopen-
arten. Weitere Aussagen lassen sich jedoch nicht gesichert treffen. So kénnten
infolge der héheren Beobachtungsgeschwindigkeit bei Zéhlungen per Auto zwar
geringe effektive Streifenbreiten vermutet werden, evtl. aufgrund der teils sehr
geringen Beobachtungsanzahlen 14t sich dies in den Schétzungen jedoch nicht
erkennen, geschweige denn bei den insgesamt grofien Streuungen statistisch ab-
sichern.

Berechnung der Dichteschitzung je Aufnahmephase, Art und Aufnahme-
schema und Vergleich der Dichteschdtzungen zwischen Aufnahmephasen
und Aufnahmeschemata Gegeniiber der gewShnlichen Schitzung der Objekt-
und Individuendichte tiber (2.4) bzw. (2.5) waren hier zwei Erweiterungen zu
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beriicksichtigen: Da ein Teil des Wegtransektes direkt an der Farmgrenze verlief
(s. Abb. 5.1), die Nachbarfarm jedoch nicht zum Untersuchungsgebiet gehorte
und somit dort keine Daten erfakt wurden, war zu beriicksichtigen, dal die reale
Stichprobenflache a kleiner als die in den Gleichungen unterstellte a =2 -0 - L
war. Mit Hilfe von %SmplFrac und SmplFrac.py wurden anhand der geschitzten
Entdeckungsfunktionen Streifen der Breite © um alle Transekte gelegt und der
Flachenanteil bestimmt, der innerhalb des tatséchlichen Untersuchungsgebietes
lag. Fiir die Buschtransekte lag dieser Anteil bei tiber 99 %, fiir die Wegtransekte
deutlich niedriger bei etwa 86 %. Wiirde dieser Anteil nicht in der Analyse be-
riicksichtigt, so wiren Objekt- und Individuendichtschitzungen der Wegschema-
ta systematisch und deutlich zu gering. Das Progamm Distance stellt fiir solche
Fille die Sampling-Fraction-Option zur Verfiigung, die alle Dichteschidtzungen
entsprechend korrigiert, so daft die unterschiedlichen Anteile der tatséchlichen
Stichprobenflachen leicht durch einen erneuten Aufruf von %DistAnaly, lediglich
erweitert um den entsprechenden Parameter, beriicksichtigt werden konnten.

Wihrend hiermit die Ergebnisse der Objektdichteschitzungen erreicht wa-
ren, waren in den Schitzungen der Individuendichten zusétzlich die oben er-
wahnten Schatzungen der mittleren Gruppengréfen zu beriicksichtigen. Distan-
ce bezieht stets nur die Beobachtungen in die Schitzung von E(s) mit ein,
die zum auszuwertenden Stratum (hier Aufnahmephasen) gehéren und fiir die
Schétzung der Entdeckungsfunktion verwendet werden, ermoglicht jedoch nicht
die Angabe einer externen Schitzung. Wie oben erldutert, bestand daher die
Gefahr, dafs die Individuendichteschitzungen durch einzelne Ausreifser in den
beobachteten Gruppengroken mafgeblich beeinfluft wiirden. Dies galt insbe-
sondere fiir die beiden Arten mit ohnehin sehr variablen Gruppengréfsen, Oryx
und Hartebeest. Es wurden daher die in Tabelle 6.2 dargestellten, iiber die
Aufnahmeschemata und fiir Steinbock und Warzenschwein zusétzlich iiber Auf-
nahmephasen gepoolten Schitzungen der mittleren Gruppengréfen verwendet,
um anhand der von Distance berechneten Objektdichteschétzungen aktualisier-
te Individuendichteschdtzungen zu bestimmen. Die zugehdrigen Streuungsmafe
und Freiheitsgrade der Individiduendichteschidtzungen wurden ebenfalls ange-
paft. Durchgefithrt wurde die Anpassung der Individuendichteschdtzungen und
Streuungsmafke mit dem Makro %ExtCsEst. Die resultierenden Gruppen- und
Individuendichteschidtzungen, Schitzungen der Begegnungsraten und der Indi-
viduenanzahl je Aufnahmephase, Art und Schema sowie zugehorige 95%ige Kon-
fidenzintervalle sind in Abbildung 6.1 dargestellt. Tabellarische Darstellungen
der Ergebnisse enthalten die Tabellen D.1 und D.2 im Anhang.

Zunéchst ohne Beriicksichtigung der Streuungsmafe der Schitzungen fillt
auf, dals sowohl Objekt- wie auch Individuendichteschdtzungen der Wegsche-
mata fiir die Arten Hartebeest, Oryx und Steinbock deutlich (50-80 %) unter
denen der Buschtransekte liegen. Fiir Kudus liegen die Schitzungen aller drei
Schemata etwa im selben Bereich, fiir Warzenschweine gilt dies lediglich fiir die
beiden Pferdeschemata, die Schitzungen des WegAuto-Schemas fallen dagegen
weit geringer aus. Eine Erklarung hierfiir kénnte eine sehr frithe und unbeob-
achtete Fluchtreaktion der Warzenschweine auf das von weitem hérbare Auto
sein. Kudus hingegen verharren sehr lange in Deckung, bevor sie flichen. Dies
und evtl. die Tatsache, dak sie weit seltener gejagt werden als Oryx und Harte-
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Aufnahmephase 1

Aufnahmephase 2

Aufnahmeschema

61 [BuschPrerd T 6 —
WegAuto
o 5 .Wengerd 54
=
3]
T 4
C
L]
& 3
2
O 5]
1
O_
HB KD OX SB ws
204
184 18
164 16
o 14 14
S
£ 124 12
5
2 104 104
h=)
= 81 84
=]
£ 6 - 6
4 44
24 24
0- 04
HB KD OX SB WS HB KD OX SB WS
1.0 1.0
0.9 0.94
0.8 0.84
@ 07 0.7
5
2N 0.6 0.64
5
2 054 0.51
i
g 0.4 0.4+
3 1
m 0.3 0.34
0.2 0.24
0.14 0.1
0.0+ 0.0-
HB KD OX SB WS HB KD OX SB WS
325+ - 325
3004 300
2754 275
2504 250
% 2254 225
N 2004 200
2 475 175
g
S 1504 150
= 125 125
°
£ 1004 - 100
754 75
504 50
254 25
0 0
HB KD OX SB S HB KD OX SB S

Abbildung 6.1.:

Geschitzte Objektdichten, Individuendichten (Anzahl Grup-
pen/Tiere je Quadratkilometer), Begegnungsraten (Anzahl Gruppen je Kilometer)
und Individuenanzahlen sowie zugehdrige 95%ige Konfidenzintervalle je Aufnah-
mephase, -schema und Art (HB = Hartebeest, KD = Kudu, OX = Oryx, SB =
Steinbock, WS = Warzenschwein). Die Individuenanzahlen beziehen sich auf das

Untersuchungsgebiet von etwa 16.1km? Grofe.
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beest, kénnte Ursache fiir die sehr dhnlichen Ergebnisse der drei Schemata sein.
Oryx und Hartebeest hingegen gelten als sehr wachsame und friih fliehende Tie-
re (s. Kap. 4.2). Da Jagd zumeist direkt von den Wegen aus stattfindet, ist es
moglich, daft diese beiden Arten die Wege ausdriicklich meiden, wodurch die im
Vergleich zu den Schétzungen des PferdBusch-Schemas geringen Schétzungen
der Wegtransekte erklirt werden kénnten. Dies betrifft insbesondere Oryx, die
mit Abstand am stirksten jagdlich genutzte Art.

Unklar ist jedoch der insbesondere bei Betrachtung der Gruppendichteschét-
zungen deutliche Unterschied zwischen dem BuschPferd-Schema und den beiden
Wegschemata fiir die jagdlich eher unbedeutenden Steinbdcke. Eine mogliche,
aber anhand der vorliegenden Daten nicht validierbare Ursache hierfiir konnte
die bevorzugte Nutzung von Wegen durch Pradatoren wie Geparden und Leo-
parden sein.

Die Ergebnisse stiitzen demnach insgesamt die auf Basis der Beobachtungs-
anzahlen in Tabelle 6.1 geduberten Vermutungen, dak auf Wegzdhlungen basie-
rende Dichteschédtzungen der Arten Hartebeest, Oryx und Steinbock trotz der
nur geringen Nutzung der Wege negativ verzerrt sind. Fiir Warzenschweine gilt
dies offensichtlich explizit fiir Zadhlungen per Auto.

Der Vergleich der Dichteschiatzungen beider Aufnahmephasen desselben Sche-
mas zeigt fiir alle fiinf Arten durchaus klar zu erwartende Ergebnisse. Die Dich-
teschitzungen der Arten Kudu, Steinbock und Warzenschwein liegen fiir alle
drei Schemata in beiden Phasen nahe beieinander, fiir Oryx und Hartebeest
dagegen verzeichnen alle drei einen sehr deutlichen Riickgang der Gruppen-
und Individuendichte. Da es sich gerade bei diesen beiden Arten um diejenigen
handelt, die die kriechsichere Umzdunung des Farmkomplexes nicht iiberqueren
kénnen, diirfte dieser Riickgang mafgeblich durch den zwischen beiden Aufnah-
mephasen durchgefithrten Wildfang begriindet sein. Auffillig ist hierbei, daf,
wie oben im Zusammenhang mit Tabelle 6.1 bereits angedeutet, Gruppen- und
Individuendichten unterschiedlich stark zuriickgehen. Wahrend die Individuen-
dichteschédtzungen fiir beide Arten in der zweiten Aufnahmephase auf etwa die
Hélfte der Schiatzungen aus der ersten Phase sanken, fielen die Gruppendichte-
schitzungen um maximal ein Drittel, jedoch einhergehend mit ebenfalls deutlich
sinkenden mittleren Gruppengrofen (s. Tab. 6.2). Die im Gebiet verbliebenen
Tiere bildeten demnach wihrend der zweiten Aufnahmephase weniger, aber vor
allem deutlich kleinere Gruppen. Ob dies jedoch génzlich auf die Entnahme von
Tieren zuriickzufiihren ist oder ob auch saisonale Trends eine Rolle spielen, l4ft
sich anhand der Daten nicht ergriinden.

Im Zuge des Wildfangs wurden 60 Oryxantilopen und 90 Hartebeest gefan-
gen. Zuvor war der Gesamtbestand des Farmkomplexes per Helikopterzdhlung
mit 210 Oryx und 190 Hartebeest bestimmt worden. Wenngleich die Dichte-
schidtzungen klar einen Riickgang infolge des Wildfangs zeigen, so lassen sich
diese Zahlen nur sehr schwer mit den in Abbildung 6.1 dargestellten Ergeb-
nissen vergleichen. Das eigentliche Untersuchungsgebiet macht nur etwa 18 %
des gesamten Farmkomplexes aus, gehort jedoch zu dessen wildreicheren Ge-
bieten; dies gilt insbesondere fiir Oryx. Der siidliche Teil des Farmkomplexes
dagegen ist nahezu wildfrei. Insofern verwundert es nicht, daf die geschitzte

~

Oryx-Individuenanzahl fiir das Untersuchungsgebiet in Phase 1 (M = 180) be-
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reits sehr nahe an dem Wert der Vollzdhlung des gesamten Farmkomplexes liegt,
wenngleich das zugehorige, breite Konfidenzintervall auch deutlich geringe Wer-
te enthélt. Da wihrend der Helikopterzdhlung keine Positionen der entdeckten
Objekte erfafst wurden, lassen sich keine préziseren und nur auf das Untersu-
chungsgebiet bezogene Aussagen treffen.

Die hohen Variationskoeffizienten der Begegnungsraten n/L sind mafgeblich
fiir die Streuung der Gruppen- bzw. Individuendichteschitzungen verantwort-
lich. Der Anteil der Varianz der Begegnungsrate an der Gesamtvarianz der In-
dividuendichteschitzungen liegt meist iiber 50 % und reicht bis iiber 70 %. Die
zweite Position nimmt die Varianz von f (0) ein, der Anteil der mittleren Grup-
pengrofe dagegen liegt meist lediglich bei etwa 20 %.

Es féllt auf, dafs die Varianzen aller in Abbildung 6.1 dargestellten Parame-
ter des WegPferd- und des WegAuto-Schemas denen des BuschPferd-Schemas
meist sehr dhnlich und vielfach sogar geringer sind; und dies trotz der geringen
Beobachtungsanzahlen der Wegschemata. Wesentliche Ursache hierfiir sind die
Schétzungen der Varianz der Begegnungsrate. Wahrend die Variationskoeffizi-
enten der f(0)-Schitzungen (nicht dargestellt) fiir die Wegtransekte tatsichlich
grofer sind als die der Buschtransekte, verhélt es sich bei den Variationskoeffizi-
enten der Begegnungsraten umgekehrt. Ursache hierfiir ist eine notwendigerweise
abweichende Berechnung von var(n/L) fiir die Wegschemata. Da es sich bei den
zu einer Aufnahmephase gehorenden Zahlungen um zeitlich nahe beieinander
liegende wiederholte Aufnahmen derselben Transekte handelt, sollten diese in
der Analyse nicht als voneinander unabhéngig betrachtet werden. In der Folge
werden die t Aufnahmen desselben Transektes analysiert, als handele es sich um
die Aufnahme eines einzelnen Transektes mit insgesamt n; Beobachtungen und
t- L Gesamtlinge (s. Kap. 2.1.5.3). Dies wirkt sich jedoch einzig auf die Berech-
nung der Varianz der Begegnungsrate aus, die {ibrigen Bestandteile der Dich-
teschiitzer und deren Varianzschitzungen bleiben unbeeinflufst. Fiir die beiden
Wegschemata und das verwendete Erhebungsdesign bedeutet dies, daf je Auf-
nahmephase nur ein (entsprechend ldngeres) Transekt analysiert werden kann,
fiir das BuschPferd-Schema hingegen liegen je Aufnahmephase elf (wiederholt
aufgenommene) Transekte vor. Eine Berechnung der empirischen Varianz der
Begegnungsrate nach (2.13) ist fiir ein einzelnes Transekt jedoch nicht moglich.
Das Programm Distance unterstellt daher in diesem Fall eine Poisson-Verteilung
der Beobachtungsanzahl, so daf var(n) = n und var(n/L) = n/L?. Erfahrungs-
gemif wird die wahre Varianz so jedoch (oft deutlich) unterschétzt (

, , S. 108), darauf basierende Konfidenzintervalle sind dementspre-
chend zu eng. Bei der Berechnung der zugehdrigen Konfidenzintervalle kommt
erschwerend hinzu, daft die Verwendung von Quantilen der t-Verteilung nicht
moglich ist, da der Varianzschétzer fiir n/L keine Freiheitsgrade besitzt. Statt
dessen werden Quantile der Standardnormalverteilung verwendet, was zu noch
engeren Konfidenzintervallen fiihrt.

Das Problem der Varianzschiatzung der Begegnungsrate wirkt sich auch auf
die Konfidenzintervalle der Gruppen- und Individuendichte aus. Da die Varianz
der Begegnungsrate iiber die Delta-Regel aus (2.7) in die Varianz der Gruppen-
und Individuendichte eingeht, fallen letztere ebenfalls zu gering aus. Deren Frei-
heitsgrade lassen sich infolge der fehlenden Freiheitsgrade von var(n/L) dariiber
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a) 0 500 1,000 2,000 Meter

Abbildung 6.2.: Objektpositionen der Oryxbeobachtungen fiir das WegPferd- (a) und
das BuschPferd-Schema (b) aus beiden Aufnahmephasen.

hinaus nicht iiber die Satterthwaite-Approximation aus (2.11) bestimmen. Bis-
her (bis Programmversion 4.1) wurde in Distance dennoch die Satterthwaite-
Approximation verwendet, jedoch unter Ausschlufs der zur Begegnungsrate ge-
horenden Terme. Auf Basis der resultierenden Freiheitsgrade und der entspre-
chenden Quantile einer t-Verteilung wurden dann Konfidenzintervalle fiir D und
D, bestimmt. In der kommenden Programmversion von Distance — und dies ist
in den Abbildung 6.1 zugrundeliegenden Berechnungen bereits umgesetzt (Ext-
CsEst) —soll fiir £ = 1 keine Approximation der Anzahl der Freiheitsgrade von
D und Dy stattfinden. Statt dessen erfolgt die Berechnung ihrer Konfidenzin-
tervalle ebenfalls anhand der Quantile der Standardnormalverteilung (Thomas,
pers. Mitlg., 7.12.2006).

Um die oben getroffenen Aussagen beziiglich unterschiedlicher Dichteschét-
zungen der Schemata und Aufnahmephasen statistisch abzusichern, wurde der
in Kapitel 2.1.5 vorgestellte und in %DensTTest umgesetzte T-Test paarwei-
se fiir die zu vergleichenden Dichteschétzungen durchgefiihrt. Um die Anzahl
der Freiheitsgrade der Teststatistiken nach (2.15) berechnen zu kénnen, war es
erforderlich, Freiheitsgrade fiir die eingehenden Dichteschitzungen zu berech-
nen. Wie zuvor erldutert, war dies jedoch fiir die Wegtransekte nicht moglich.
Um die T-Tests dennoch als Anhaltspunkte berechnen zu kénnen, wurde fiir
die Wegtransekte hier die zeitliche Unabhéingigkeit unterstellt und auch fiir sie
der empirische Varianzschitzer der Begegnungsrate aus (2.9) verwendet. Abge-
sehen von der zu vermutenden Unterschitzung der wahren Varianz infolge der
Nichtbeachtung der zeitlichen Korrelation, ist hierbei auch zu bedenken, dafs die
Wegtransekte im Gegensatz zu den Buschtransekten die rdumliche Heterogeni-
tédt der Wilddichte nicht erfassen. Abbildung 6.2 verdeutlicht dieses Problem. In
beiden Teilen der Abbildung ist zu erkennen, daf es wildreichere und wildarme-
re Bereiche innerhalb des Untersuchungsgebietes gibt. In der empirischen Vari-
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Tabelle 6.4.: Vergleich der Individuendichteschétzungen beider Aufnahmephasen je
Art und Schema sowie p-Werte der T-Tests. p-Werte kleiner 0.05 sind fett hervor-
gehoben.

Art Schema Dy Dy Di-Ds p-Wert
Hartebeest BuschPferd 5.27 2.35 2.92 0.180
WegAuto 1.77 0.74 1.02 0.035
WegPferd 1.64 0.86 0.78 0.070
Kudu BuschPferd 241 1.76 0.65 0.445
WegAuto 2.18 2.78 -0.60 0.538
WegPferd 299 2.36 0.62 0.567
Oryx BuschPferd 11.20 5.32 5.87 0.578
WegAuto 2.25 1.27 0.98 0.124
WegPferd 3.26 1.19 2.07 0.081
Steinbock BuschPferd 4.20 4.08 0.12 0.945
WegAuto 1.69 1.27 0.42 0.229
WegPferd 1.54 1.65 -0.11 0.848
Warzenschwein  BuschPferd 3.44 3.66 -0.22 0.918
WegAuto 1.33 1.46 -0.13 0.804
WegPferd 3.20 3.81 -0.61 0.810

anzschitzung der Buschtransekte wird dies durch Transekte mit niedrigen und
solche mit hohen Begegnungsraten beriicksichtigt. Bei einem einzelnen Transekt
ist dies jedoch nicht méglich. Anhand der Begegnungsrate dieses einzelnen Tran-
sektes 145t sich nicht erkennen, ob es Bereiche hoher oder niedriger Wilddichten
gibt; die Beobachtungen kénnten alle direkt am Anfang des Transektes gemacht
worden sein oder sich gleichméfig dariiber verteilen. Die offenkundig starke
rdumliche Heterogenitét ist jedoch ein Argument fiir den Einbezug zusétzlicher
raumbezogener Informationen in die Dichteschitzungen (Teilprojekt 2). Gelingt
es, lokal oder auch grofsflichig schwankende Wilddichten durch zusétzliche geo-
graphische Informationen zu erkléren, so sollten sich auch die Streuungen der
Dichteschitzungen deutlich reduzieren lassen.

Unter dem genannten und einem weiteren, unten erlduterten Vorbehalt sind
die in Tabelle 6.4 aufgefiihrten Ergebnisse der T-Tests zum Vergleich der Dich-
teschédtzungen innerhalb eines Schemas zwischen den Aufnahmephasen zu in-
terpretieren. Die Dichteschitzungen fiir Kudu, Steinbock und Warzenschwein
in Abbildung 6.1 liefsen vermuten, daf es keine grofen Verédnderungen zwischen
beiden Aufnahmephasen gegeben hat; dies wird durch die Ergebnisse der T-Tests
bestétigt. Fiir Oryx und Hartebeest hingegen waren infolge des Wildfangs deut-
liche Unterschiede mefsbar, die jedoch nur in einem einzigen Fall signifikant (zu
einem Fehlerniveau von a = 0.05) sind. Bei der Interpretation der p-Werte ist
jedoch zu bedenken, dafs diese keine Korrektur fiir multiple Vergleiche enthalten,
also die versuchsbezogene Irrtumswahrscheinlichkeit nicht einhalten. Zudem un-
terstellt der T-Test eine Normalverteilung der Dichteschitzungen, die jedoch im
allgemeinen nicht gegeben ist (s. Kap. 2.1.4). Die Tests fiihren hier also tenden-
ziell zu anti-konservativen Entscheidungen. Ursache der dennoch hohen p-Werte
sind die hohen Varianzen der Dichteschitzungen, wobei nach den obigen An-
merkungen durchaus davon auszugehen ist, daf die Varianzen der Schéitzungen

112



6.1. Validierung der Farmwegzahlungen (Teilprojekt 1)

Tabelle 6.5.: p-Werte der T-Tests zum Vergleich der Individuendichteschdtzungen der
drei Aufnahmeschemata je Aufnahmephase und Art. p-Werte kleiner 0.05 sind fett
hervorgehoben.

Phase Art Schema BuschPferd WegAuto WegPferd
1 Hartebeest BuschPferd . 0.069 0.052
WegAuto 0.069 . 0.829
WegPferd 0.052 0.829 .
Kudu BuschPferd . 0.800 0.645
WegAuto 0.800 . 0.486
WegPferd 0.645 0.486 .
Oryx BuschPferd . 0.346 0.427
WegAuto 0.346 . 0.500
WegPferd 0.427 0.500 .
Steinbock BuschPferd . 0.037 0.032
WegAuto 0.037 . 0.742
WegPferd 0.032 0.742 .
Warzenschwein  BuschPferd . 0.120 0.899
WegAuto 0.120 . 0.070
WegPferd 0.899 0.070 .
2  Hartebeest BuschPferd . 0.039 0.055
WegAuto 0.039 . 0.688
WegPferd 0.055 0.688 .
Kudu BuschPferd . 0.253 0.385
WegAuto 0.253 . 0.646
WegPferd 0.385 0.646 .
Oryx BuschPferd . 0.036 0.030
WegAuto 0.036 . 0.755
WegPferd 0.030 0.755 .
Steinbock BuschPferd . 0.010 0.053
WegAuto 0.010 . 0.422
WegPferd 0.053 0.422 .
Warzenschwein  BuschPferd . 0.120 0.958
WegAuto 0.120 . 0.264

WegPferd 0.958 0.264

beider Wegschemata noch unterschatzt werden.

Die gleichen Vorbehalte gelten auch fiir die in Tabelle 6.5 aufgefiihrten p-
Werte. Die Tabelle enthélt die Ergebnisse der T-Tests fiir die Vergleiche zwi-
schen den Aufnahmeschemata. Auch hier lassen sich nur wenige der Aussagen
von oben absichern. So weisen die Daten der umfangreicheren ersten Aufnah-
mephase nur fiir Steinbécke einen signifikanten Unterschied zwischen Weg- und
Buschzéahlungen aus. Fiir die zweite Aufnahmephase lassen sich zumindest fiir
Hartebeest, Oryx und Steinbock Unterschiede zwischen den Schemata Busch-
Pferd und WegAuto nachweisen (fiir Oryx zusétzlich auch zu WegPferd). Den
Ergebnissen von oben (s. Abb. 6.1) nach war fiir Kudus in beiden Aufnah-
mephasen kein wesentlicher Unterschied zwischen den drei Aufnahmeschemata
auszumachen. Ebenso konnte kein auffilliger Unterschied der Warzenschwein-
dichteschétzungen zwischen dem BuschPferd- und dem WegPferd-Schema, fest-
gestellt werden. Fiir beide Arten bestétigen die Ergebnisse der T-Tests diese
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6. Ergebnisse

Beobachtungen. Der vermutete autospezifische Effekt auf die Dichteschitzun-
gen der Warzenschweine 1afst sich jedoch ebenfalls nicht absichern.

Fazit Wenngleich nur sehr begrenzt statistisch abgesichert, lassen die oben
aufgefithrten Ergebnisse doch die Schluffolgerung zu, daf die Dichteschétzun-
gen der Zdhlungen per Auto — auber fiir Kudu — vermutlich deutlich negativ
verzerrt sind. Die nach gleichem Schema von Farmern durchgefithrten Ziahlun-
gen liefern fiir die iibrigen vier Arten demnach zu geringe Dichteschitzungen.
Werden anhand dieser Zahlen Management- und Jagdpline erstellt, so diirfte
eine Unterschiitzung zwar weit weniger gravierende Folgen als eine Uberschiit-
zung der Bestéinde haben, dennoch geben die (vermuteten) Dimensionen der
Verzerrung Anlaf dazu, das Stichprobendesign und damit die Wahl der Tran-
sekte noch einmal zu iiberdenken, trotz der mit anderen (zufilligen) Designs
verbundenen Schwierigkeiten.

6.2. Raumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Die zur Umsetzung der Ziele des zweiten Teilprojektes, des Einbezugs raum-
licher Kovariaten und der Berechnung rdumlicher Vorhersagen, erforderlichen
Arbeitsschritte lassen sich wie folgt zusammenfassen:

1. Erstellung der Segmente und Bestimmung der Objekt- und Individuenan-
zahl je Segment sowie der raumlichen Kovariaten.

2. Auswahl der abhéngigen Variablen (Anzahl der Objekte oder Anzahl der
Individuen je Segment), der zu verwendenden Segmentlidnge und geeigne-
ter Kovariaten.

3. Parametrisierung der gewéhlten Modelle unter der Annahme unabhéngi-
ger und rdumlich autokorrelierter Segmente.

4. Berechnung rdaumlicher Vorhersagen und der Gesamtabundanz.

Die Ergebnisse der Validierung der Farmwegzihlungen oben liefsen eine Verzer-
rung der Dichteschatzungen durch die Verwendung von Wegtransekten vermu-
ten. Die vier Arbeitsschritte sollen daher nur fiir die Daten des BuschPferd-
Schemas etwas detaillierter betrachtet werden. Sollte sich hier ein Einflufs von
Wegen, Tranken oder Salzlecken zeigen lassen, so spriache dies ebenfalls gegen
die Verwendung von Wegen als Transekte. Besonderes Augenmerk soll jedoch
nicht auf den Einzelheiten der Analysen der fiinf untersuchten Arten liegen, son-
dern auf allgemeinen Aspekten, Problemen und Auffélligkeiten, die im Zuge der
Auswertung beobachtet werden konnten.

Erstellung der Segmente und Bestimmung der Objekt- und Individuenan-
zahl je Segment sowie der rdumlichen Kovariaten: Fiir die Breite der zu
erstellenden Segmente wurden die im ersten Teilprojekt bestimmten und in Ta-
belle 6.3 aufgefiihrten effektiven Streifenbreiten © verwendet. Da es fiir die Wahl
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Tabelle 6.6.: Segmentlingen (in Metern) und Anzahl resultierender Segmente.

Segmentlinge ¢ Anzahl

100 145
200 75
300 51
400 40
500 32
600 29
700 25
800 22
900 22
1000 21

der Segmentlinge ¢ keinerlei Erfahrungswerte gab, sondern lediglich die Richt-
linie, dafs die geographischen Informationen innerhalb eines Segments moglichst
homogen sein sollten, wurden alle Berechnungen zunéchst fiir die Segmentlan-
gen 100m bis 1000m in 100 m-Intervallen durchgefiihrt. Tabelle 6.6 enthilt die
Anzahl der fiir die zehn Segmentlingen resultierenden Segmente. Da in beiden
Aufnahmephasen dasselbe Stichprobendesign verwendet wurde, ist die Anzahl
der Segmente fiir beide Phasen identisch.

Die Generierung der Segmentgeometrien erfolgte mit Hilfe des %CreateSeg-
ments-Makros, die anschlieflende raumliche Verschneidung mit den in Kapi-
tel 5.2 aufgefiihrten zusétzlichen geographischen Informationen mit %Spatial-
QueryPolys. Beide Makros und die daraus aufgerufenen Geoprocessing-Skripte
sind in Kapitel 3.2.1 ndher erldutert.

Auswahl der abhdngigen Variablen, der zu verwendenden Segmentlidnge und
geeigneter Kovariaten: Der umfangreichste Arbeitsschritt bestand in der Aus-
wahl der fiir die Berechnung der Vorhersagen zu verwendenden Kovariaten und
zudem in der Entscheidung dariiber, ob die Anzahl der Objekte (Tiergruppen)
n oder der Individuen m als zu modellierende Grofe verwendet werden sollten.
Da die Auswahl der Kovariaten sehr grofs war, wurde unter der Annahme unab-
héngiger Beobachtungen fiir beide abhéngigen Variablen und alle Segmentlin-
gen zunéchst eine automatische, schrittweise Variablenselektion durchgefiihrt.
Zur Beurteilung des Beitrags, den ein Effekt zur Erkldrung der beobachteten
Streuung liefert, wurde die Wald-Statistik des zugehdrigen Typ-3-Kontrastes aus
(2.41) verwendet. Schrittweise wurden dem Modell die Kovariaten hinzugefiigt,
die zusédtzlich zu den bereits enthaltenen als signifikant ausgewiesen wurden. Das
hierbei angesetzte Signifikanzniveau wurde gezielt hoher als {iblich bei o = 0.15
angesetzt, um fiir jede Segmentlinge einen Uberblick iiber die wichtigsten er-
kldrenden Variablen und nicht nur die jeweils beste oder wenigen besten zu
erhalten. Fiir die weitere Modellierung wurden dann mafigeblich die Kovariaten
verwendet, die fiir die zehn Segmentléingen am h&ufigsten ausgewihlt wurden.
Da, wie unten erldutert werden wird, fiir die abschliefende Parametrisierung
recht grofe Segmentlingen von 600m oder 700 m verwendet werden mufsten,
und mit diesen nur geringe Segmentanzahlen einhergingen (s. Tab. 6.6), sollten
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nicht mehr als zwei oder maximal drei Kovariaten ausgewihlt werden. In fast
allen Féllen ergab die automatische Variablenselektion ohnehin héchstens zwei
klar préaferierte Kovariaten, so daf diese Beschriankung leicht einzuhalten war.

In der Regel waren die Kovariaten, die sich fiir die Modellierung der Ob-
jektanzahl n ergaben, denen fiir die Individuenanzahl m sehr dhnlich, so daf
eine Entscheidung iiber die zu verwendende Abhingige meist anhand der un-
ten erlduterten Residuenplots fiel. Eine deutliche Ausnahme hiervon zeigten die
Hartebeest-Daten der ersten Aufnahmephase. Wihrend die automatische Va-
riablenselektion fiir die Objektanzahl keine Kovariate klar préaferierte, wurden
fiir die Individuenanzahl gleich drei Variablen fiir die Mehrzahl der Segment-
laingen ausgewdhlt. Ursache hierfiir diirfte die zwar recht homogene Verteilung
der Objekte, aber offensichtliche Konzentration gréfserer Gruppen in bestimm-
ten Gebieten sein (s. Abb. 6.3). In Phase 2 waren die beobachteten Gruppen
vermutlich infolge des Wildfangs deutlich kleiner, so daf sich hier kein so klarer
Unterschied zeigte.

Wechselwirkungen zwischen den Kovariaten wurden bewufit nicht getestet,
da dies die Modellformulierungen deutlich komplexer hitte werden lassen, ver-
ldakliche Aussagen aufgrund der geringen Beobachtungsanzahlen jedoch nicht
zu erwarten waren. Neben der automatischen Selektion wurde der Einfluf von
Kovariaten auch mit Hilfe von Graphiken iiberpriift, in denen der Wert der Ko-
variaten der (transformierten) Individuen- oder Objektanzahl gegeniibergestellt
wurde (néheres s. Kap. 3.2.2).

Der Kovariatenauswahl folgte die Wahl einer Segmentlinge, anhand deren
konkreter Parameterschitzungen dann die Vorhersagen berechnet wurden. Prin-
zipiell sind zwar moglichst kurze Segmentléngen und damit eine hohe rdumli-
che Auflésung zu bevorzugen, die Wahl der Segmentlinge ist jedoch dadurch
nach unten begrenzt, daf ein grofer Anteil der Segmente ohne Beobachtun-
gen (n = m = 0) die Modellanpassung negativ beeintrichtigt. Je kiirzer die
Segmentlinge gewdhlt wird, desto grofer ist dieser Anteil und desto stérker
werden die Individuen- oder Objektanzahlen in Segmenten mit Beobachtungen
unterschétzt. Die Ursache hierfiir liegt zum einen darin, daff im gewohnlichen
log-linearen Modell (mit unabhéngigen Beobachtungen) keine negativen Vorher-
sagen moglich sind. Die Vorhersage fiir ein Segment ohne Beobachtungen wird
daher immer grofer als Null sein. Zum anderen ist die Summe der Residuen in
log-linearen Modellen, wie in klassischen linearen Modellen, gleich Null. Gibt es
also viele Segmente ohne Beobachtungen, deren Objekt- oder Individuenanzahl
nur iiberschétzt werden kann, so miissen die Objekt- oder Individuenanzahlen
der Segmente mit Beobachtungen zwangsweise sehr oft unterschatzt werden.
Dieser Effekt ist umso stéirker, je grofer der Anteil der Segmente ohne Beob-
achtungen ist. Einige methodische Moglichkeiten, mit diesem allgemein unter
dem Begriff Zero Inflated Poisson Process (ZIP) bekannten Problem umzuge-
hen, werden im Zuge der Diskussion in Kapitel 7 angesprochen. Eine einfache
Moglichkeit ist, die Segmentlange soweit zu erhohen, bis der Anteil der Segmente
ohne Beobachtungen gentigend klein ist. Zur Beurteilung, welche Segmentléin-
ge ausreichend ist, kann u.a. ein Plot herangezogen werden, der beobachtete
Anzahlen den vom Modell vorhergesagten gegeniiberstellt. Die Graphik soll-
te moglichst gleichméfig um die Winkelhalbierende streuende Punkte zeigen.
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Abweichungen hiervon kénnen aber auch Anzeichen fiir fehlende oder falsch
skalierte Kovariaten oder fiir die Wahl der falschen Link-Funktion sein.

Neben dieser Graphik wurden zahlreiche weitere als Entscheidungshilfen fiir
die endgiiltige Wahl der Kovariaten, einer Segmentlinge und ggf. der abhéngigen
Variablen herangezogen. Hierzu gehoérten insbesondere solche, die die Streuung
und Verteilung der verschiedenen Residuenarten darstellen (s. Kap. 3.2.2).

Die jeweils verwendete abhéngige Variable, die ausgewahlten Kovariaten und
die verwendete Segmentlinge je Aufnahmephase und Wildart sind in Tabelle 6.7
aufgefiithrt. Eine kurze Beschreibung der abgekiirzten Kovariatenbezeichnungen
enthélt Tabelle 6.8. Mit einer Ausnahme (Kudu, Phase 2) fiel die Wahl auf
die Daten der 600m langen Segmente. Die Auswahl der Kovariaten erfolgte
ausschliefllich anhand von Ergebnissen der Modelle unter der Annahme raumli-
cher Unabhéngigkeit. Fiir Modelle, die die rdumliche Autokorrelation zwischen
den Segmenten beriicksichtigen, wurde ebenfalls eine automatische Variablense-
lektion versucht, die jedoch zu oft an Konvergenzproblemen scheiterte. In den
gegliickten Versuchen konnte jedoch beobachtet werden, daf die Ergebnisse de-
nen der entsprechenden Modelle mit unabhingigen Beobachtungen stets sehr
dhnlich waren.

Wie aus Tabelle 6.7 zu ersehen ist, kam nur eine sehr begrenzte Auswahl
der zur Verfiigung stehenden geographischen Informationen zum Einsatz. We-
sentliche Ursache hierfiir diirften die geringen Beobachtungsanzahlen und damit
verbunden die geringe Anzahl zu verwendender Segmente sein, die oft nur die
Ausweisung einer einzelnen einflufsreichen Kovariate zuliefs. Denkbar ist jedoch
auch, dak wesentliche erkldrende geographischen Informationen nicht oder — im
Falle der aus Satellitenbildern generierten Informationen — fiir den falschen Zeit-
punkt erfafst wurden. Da die Daten beider Aufnahmephasen iiber einen ldngeren
Zeitraum erhoben wurden, ist zudem fraglich, ob die unterstellte Konstanz der
Bedingungen und der Wildverteilung iiber den jeweiligen Zeitraum gerechtfer-
tigt ist. Eine Analyse der Daten der 20 einzelnen Zahlungen kam wegen der
geringen Beobachtungsanzahlen und der damit verbundenen Probleme jedoch
nicht in Betracht.

Fiir die Umsetzung der beschriebenen Abldufe wurden mehrere SAS-Makros
verwendet: Mit %GenmodAutoSelect wurde die automatische Variablenselektion
unter Annahme der Unabhéngigkeit der Segmente durchgefiihrt, 4GlimmixAuto-
Select ist das Pendant fiir rdumlich autokorrelierte Beobachtungen. Die visuelle
Beurteilung der Modelle erfolgte mit den Makros %GlmEda und %GlmResPlot.
%#GlmEda stellt die (transformierte) abhéngige Variable den Werten potentiell
erklirender Kovariaten graphisch gegeniiber und ermdglicht damit die Uber-
priifung eines (linearen) Zusammenhangs. %GlmResPlot erstellt zahlreiche Gra-
phiken, vornehmlich Residuenplots, die zur Beurteilung der Modellanpassung
sowie der Wahl der Varianz- und Link-Funktion herangezogen werden kénnen
(ndheres s. Kap. 3.2.2).

Parametrisierung der gewidhlten Modelle fiir unabhéngige und rdaumlich au-
tokorrelierte Segmente: Tabelle 6.7 enthélt auch die anhand der Daten der
angegebenen Segmentlinge geschitzten Parameter der ausgewdhlten Kovaria-
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Tabelle 6.7.: In den Modellen verwendete abhéngige Variablen (NIndiv: Anzahl der Individuen m, NObj: Anzahl der Objekte/Tiergruppen n),
Kovariaten und Segmentlingen (¢) sowie Parameterschitzungen (3) und zugehorige Standardfehler (in Klammern) und p-Werte des Modells
mit unabhéngigen Beobachtungen (IGLM) und mit Einbezug rdumlicher Autokorrelation (SpGLM) je Aufnahmephase und Art. p-Werte

kleiner 0.05 sind fett hervorgehoben.

Phase Art Abh. Var. ¢ Kovariate WRFE p-Wertraru @mwﬂhi p-Wertsparom
1  Hartebeest NIndiv 600 DistVleys -0.45 (0.35) 0.206 -0.41 (0.34) 0.247
bright 0.18 (0.05) <0.001  0.17 (0.04) 0.001

green 0.15 (0.07) 0.025  0.15 (0.06) 0.026

Kudu NObj 600 CatDayAnt -3.46 (1.60) 0.030 -3.55 (2.13) 0.109
DistVleys 0.48 (0.27) 0.072  0.37 (0.33) 0.275

Oryx NIndiv 600 DistVleys 1.20 (0.22) <0.001  1.18 (0.22) <0.001
Steinbock NObj 600 DistFarmy 0.57 (0.31) 0.065  0.55 (0.31) 0.086

alt -0.11 (0.04) 0.009 -0.10 (0.04) 0.018

Warzenschwein ~ NIndiv 600 DistPath -5.62 (2.05) 0.006 -5.05 (1.76) 0.008
x*y 0.02 (0.01) 0.011  0.02 (0.01) 0.016

2 Hartebeest NObj 600 DistPath 4.10 (2.07) 0.048 3.67 (2.11) 0.095
Kudu NIndiv 700  bright 0.13 (0.04) 0.002  0.12 (0.04) 0.004
Oryx NObj 600 DistRivier 0.56 (0.36) 0.12  0.57 (0.36) 0.123
DistWater  0.91 (0.35) 0.010  0.92 (0.36) 0.017

Steinbock NObj 600 DistPath 2.16 (1.47) 0.143  2.12 (1.47) 0.16
Warzenschwein  NObj 600 DistVleys -1.20 (0.31) <0.001 -1.21 (0.34) 0.002
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Tabelle 6.8.: Erlduterung der in Tabelle 6.7 verwendeten Abkiirzungen der Kovaria-
tenbezeichnungen. Fiir Detailinformationen s. Kapitel 5.2.

Abkiirzung  Kurzbeschreibung

alt Gelandehohe iiber N.N. an der Stelle des Zellschwerpunktes

bright Brightness-Wert an der Stelle des Zellschwerpunktes

CatDayAnt Mittlerer Anteil der Tage an dem die Kamps, in denen die Zelle
liegt, mit Rindern besetzt waren

DistFarmy Entfernung zum nichstgelegenen Farmhof

DistPath Entfernung zum néchstgelegenen Farmweg

DistRivier Entfernung zum néchstgelegenen Rivier

DistVleys Entfernung zum néchstgelegenen Vley

DistWater Entfernung zur néchstgelegenen Wasserstelle
green Greenness-Wert an der Stelle des Zellschwerpunktes
x*y Produkt aus z- und y-Koordinate des Zellschwerpunktes

ten fiir das Modell mit unabhangigen Beobachtungen (IGLM) und das unter
Beriicksichtigung réaumlicher Autokorrelation (SpGLM) sowie die zugehorigen
Standardfehler. Bei den aufgefiihrten p-Werten handelt es sich um die der zu
den Parametern gehdérenden Typ-3-Kontraste. Da die Auswahl der Kovariaten
nicht anhand der konkreten Segmentlédnge sondern anhand der Modelle fiir alle
Segmentliangen getroffen wurde, kommen p-Werte vor, die deutlich grofer als
das géngige Signifikanzniveau von a = 0.05 sind.

Die Schitzung der Parameter der festen Effekte erfolgte fiir IGLM per Qua-
si-Likelihood, da in alle Modelle ein zusitzlicher Uberdispersionsparameter auf-
genommen wurde, fiir SpGLM per Restricted-Pseudo-Likelihood. Wie in der
Fachliteratur beschrieben, sind sich auch hier die Parameterschéatzungen beider
Modellansitze durchweg sehr dhnlich, wenngleich im Laufe der Modellselektion
in einigen wenigen Fillen deutliche Schwankungen der Parameterschitzungen
in Abhédngigkeit von den Werten der Kovarianzparameter beobachtet werden
konnten. Ebenfalls erwartungsgeméf sind die Standardfehler der Parameter-
schétzungen aus SpGLM in der Regel etwas grofer, insgesamt aber im Vergleich
zu den Parameterschitzungen selbst recht grok — ein Ausdruck der Modellun-
sicherheit. Zu bedenken ist zudem, daf die (modellbasierten) Standardfehler
der SpG LM-Modelle die Kenntnis der wahren Kovarianzfunktion und -parame-
ter unterstellen. Da diese ebenfalls gutachterlich oder per Maximum-Likelihood
der Pseudo-Daten geschitzt wurden, kann hiervon sicherlich nicht ausgegangen
werden. Die angegebenen Standardfehler fiir SpGLM diirften also die wahren
unterschétzen. Dies gilt entsprechend umso mehr fiir die Standardfehler der
IGLM-Schitzungen, die keinerlei Korrelation zwischen den Segmenten beriick-
sichtigen.

Wie ein Blick auf Tabelle 6.7 schnell zeigt, liefen sich die im Zuge der Aufli-
stung der zusitzlichen geographischen Informationen formulierten Hypothesen
nur sehr begrenzt bestétigen oder widerlegen. Gleiches gilt fiir artspezifische Hy-
pothesen, die sich aus den Eigenschaften und Habitatpriferenzen der fiinf Un-
tersuchungsarten herleiten liefsen. Die Begriindung hierfiir liegt in erster Linie in
den geringen Beobachtungs- und Segmentanzahlen und den damit verbundenen
grofien Standardfehlern sowie evtl. in wichtigen aber fehlenden Kovariaten. Es
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soll hier lediglich auf drei auffallige Aspekte gesondert eingegangen werden.

Die Ergebnisse fiir Oryx zeigen, daft zwar vermutete einflufireiche Kovariaten
(DistRivier, DistVleys) ausgewihlt wurden, die Parameterschatzungen jedoch
das falsche Vorzeichen besitzen. Die Oryxdichten sind demnach in der Nihe von
Rivieren und Vleys nicht besonders hoch sondern besonders niedrig. Abgesehen
von der Moglichkeit, dafs diese Variablen einen zufillig beobachteten, aber nicht
real existenten Einfluff auf die Oryxdichte besitzen — dies gilt gleichermafsen fiir
alle ausgewihlten Kovariaten und wird gestiitzt durch die geringen Stichproben-
umfénge groferer Segmentlingen —, konnten die Variablen auch Ersatz fiir eine
tatsdichlich vorhandene, jedoch nicht erfakte Einflufsgrdfse wie Jagddruck sein.
Vleys und Riviere sind gut einsehbar, Wasserstellen sehr oft von Menschen fre-
quentiert. Zudem konnte beobachtet werden, daf sich Oryxantilopen auch sehr
oft in stark verbuschten Gebieten aufhalten. Dies alles spricht dafiir, daf sich
zumindest in diesem konkreten Untersuchungsgebiet Oryxantilopen eher in ver-
buschte Bereiche zuriickziehen. Die entsprechende Kovariate (Vegetationstyp)
wurde jedoch nicht ausgewihlt.

Insgesamt werden fiir alle Arten aufser Kudu in wenigstens einer der Phasen
Kovariaten ausgewéhlt, die in enger Verbindung zu menschlicher Aktivitét ste-
hen. Dies ist entweder die Entfernung zum Farmhof, zur nichsten Wasserstelle
oder — am héufigsten — zu den Farmwegen. Die Auswahl der (an den Farmwe-
gen gelegenen) Wasserstellen und insbesondere der Farmwege selbst stiitzt die
Aussagen aus dem ersten Teilprojekt und spricht gegen die Reprisentativitit
der Farmwege und damit gegen deren Verwendung als Transekte. Lediglich fiir
Kudu lassen die ausgewéhlten Kovariaten keine solche Schluffolgerung zu; auch
dies deckt sich mit den Ergebnissen aus Teilprojekt 1.

Der dritte und letzte Aspekt betrifft die Parameterschitzung des Effektes
DistPath fiir Warzenschwein in Aufnahmephase 1. Der im Vergleich zu den iib-
rigen Parameterschitzungen mit Abstand kleinste und daher auffillige Wert
spricht fiir einen starken anziehenden Effekt der Farmwege. Dieser lieRe sich
durch die bevorzugte Verwendung der Farmwege erkléren, da hier keine storen-
de Vegetation vorhanden ist. Gerade fiir die robusten Warzenschweine erscheint
diese Erkldrung jedoch etwas fragwiirdig. Wahrscheinlicher ist daher ein ver-
deckter Effekt der tatsdchlichen Ursache, evtl. der Wasserstellen.

Tabelle 6.9 enthilt die geschétzten Kovarianzparameter der einzelnen Mo-
delle aus Tabelle 6.7. Der Uberdispersionsparameter o2 wurde fiir IGLM und
SpGLM anhand der Pearson-Statistik geschitzt. Wie fiir die Parameterschét-
zungen der festen Effekte liefern beide Ansétze auch dhnliche Ergebnisse fiir
62. Dariiber hinaus zeigt sich — mit einer Ausnahme (Hartebeest, Phase 2) -
erwartungsgeméif, dak die geschiitzten Uberdispersionsparameter der Analysen,
in denen die Individuenanzahl als abhingige Variable verwendet wurde, deut-
lich grofer ausfallen als in den Analysen der Objektanzahl. Ursache hierfiir
ist die teils erhebliche Streuung der Gruppengréfen (insbesondere Hartebeest,
Phase 1). Wihrend die meisten Analysen eine Uberdispersion der untersuchten
Grofe ergaben, zeigte sich fiir Steinbock (Phase 1 und 2) und Warzenschwein
(Phase 2) sogar eine leichte Unterdispersion. Die Klumpung der Gruppen bzw.
Individuen dieser beiden Arten war also geringfiigig kleiner als unter dem Pois-
son-Modell erwartet.
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6.2. Raumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Tabelle 6.9.: Geschiitzte Kovarianzparameter der Modelle mit und ohne Beriicksich-
tigung rdumlicher Autokorrelation je Aufnahmephase und Art. 62(IGLM) ist die
Schiitzung des Uberdispersionsparameters des Modells fiir unabhingige Beobach-
tungen, 52(SpG LM) und range(SpG LM) sind die Schitzungen fiir den Uberdisper-
sionsparameter und die Reichweite der Kovarianzfunktion des Modells mit raumli-
cher Autokorrelation. Die mit * markierten Werte sind aus den empirischen Semi-
variogrammen der Pearson-Residuen gutachterlich bestimmte Reichweiten.

Phase Art 62(IGLM)  62(SpGLM) tange(SpGLM)
1 Hartebeest 8.47 7.99 741.8
Kudu 1.25 1.39 1023.5
Oryx 5.81 5.68 636.5
Steinbock 0.86 0.81 732.3
Warzenschwein 2.89 2.81 *800.0
2 Hartebeest 2.62 2.76 *700.0
Kudu 2.13 2.17 1110.5
Oryx 1.42 1.38 588.6
Steinbock 0.85 0.84 479.5
Warzenschwein 0.83 0.87 777.9

Eine Abschitzung der rdumlichen Kovarianzparameter Schwellenwert (fiir
SpGLM gleichbedeutend mit o2(SpGLM)) und Reichweite (range(SpGLM))
erfolgte zundchst gutachterlich anhand empirischer Semivariogramme der Pear-
son-Residuen der zugehorigen Modelle ohne Autokorrelation. Bedingt durch die
relativ hohen Segmentléingen und geringen Stichprobenumfinge, konnten die
Semivariogramme jedoch meist nur sehr grobe Anhaltspunkte liefern, so daf die
Angabe einer theoretischen Semivariogramm-/Kovarianzfunktion ausnahmslos
nicht moglich war. Wegen fehlender empirischer Semivariogrammwerte fiir kur-
ze Entfernungsklassen war auch die Ansprache eines etwaigen Nugget-Effektes
nur schwer moglich. Unter Annahme der Normalverteilung der Pseudo-Daten er-
folgte die Schitzung der Reichweiten daher ebenfalls im Zuge des Pseudo-Likeli-
hood-Algorithmus. Zudem wurde, ebenfalls aufgrund des geringen Stichproben-
umfangs, Isotropie unterstellt. Da die Modelle fiir unterschiedliche Kovarianz-
funktionen oftmals nicht konvergierten, eine klare Préferenz fiir eine bestimmte
Funktion anhand der empirischen Semivariogramme jedoch nicht moglich war,
wurde fiir alle Analysen das sphirische Kovarianzmodell unterstellt, fiir das die
Modelle durchweg am sichersten und besten konvergierten. Lediglich in zwei F&l-
len, in Tabelle 6.9 durch * gekennzeichnet, konvergierte der Algorithmus auch
fiir das sphérische Modell nicht, so daf die gutachterlich aus den empirischen Se-
mivariogrammen bestimmten Reichweiten verwendet wurden. In allen anderen
Fillen lieferte die Pseudo-Likelihood-Schitzung der Kovarianzparameter Ergeb-
nisse, die den gutachterlich bestimmten beachtlich nahe waren. Fiir vier der fiinf
Arten (Hartebeest, Kudu, Oryx, Warzenschwein) ergaben sich zudem in beiden
Aufnahmephasen recht dhnliche Reichweiten. Dies ldft sich auch als Anzeichen
dafiir deuten, daf sich das soziale Verhalten und die sozialen Strukturen die-
ser vier Arten zwischen den Aufnahmephasen nicht wesentlich gefindert haben.
Fiir Steinbocke hingegen ergab sich eine deutlich kleinere Reichweite in Auf-
nahmephase 2, mdéglicherweise begriindet durch die in diesen Zeitraum fallende
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Paarungszeit der Steinbdcke.

Ein Nugget-Effekt wurde versuchshalber in alle Modelle einbezogen, fiihrte je-
doch ausnahmslos zu unplausiblen Schitzungen aller Kovarianzparameter. Dies
deckt sich mit der Interpretation der empirischen Semivariogramme, die, wie
oben angedeutet, ebenfalls keinen eindeutigen Schlufs auf die Notwendigkeit von
Nugget-Effekten zuliefen.

Die Schitzung der Parameter der einzelnen Modelle erfolgte nicht mit Hilfe
von Makros, sondern direkt mit den von SAS zur Verfiigung gestellten Proze-
duren PROC GENMOD (unabhingige Beobachtungen) und PROC GLIMMIX (rdum-
lich autokorrelierte Beobachtungen). Lediglich zur gutachterlichen Abschétzung
der rdumlichen Kovarianzparameter anhand empirischer Semivariogramme der
Pearson-Residuen wurde das Makro %EmpSV verwendet.

Berechnung rdumlicher Vorhersagen und der Gesamtabundanz: Die rdum-
lichen Vorhersagen der Individuenanzahl, die die beiden Modellansétze mit den
zuvor beschriebenen Parameterschitzungen fiir das gesamte Untersuchungsge-
biet lieferten, sind in den Abbildungen 6.3 bis 6.7 dargestellt. Fiir die Mo-
delle, in denen nicht die Anzahl der Individuen, sondern die der Tiergruppen
(Objekte) modelliert wurde, wurden die Vorhersagen mit der in Teilprojekt 1
bestimmten, in Tabelle 6.2 dargestellten mittleren Gruppengrofie multipliziert.
Bereits auf den ersten Blick ist zu erkennen, dafs die Vorhersagen der Modelle
mit rdumlicher Autokorrelation deutlich realistischere Wildverteilungen liefern.
Die Verteilungskarten der Modelle ohne rdumliche Autokorrelation lassen in
der Mehrzahl der Fille die zugrundeliegende Kovariate klar erkennen oder er-
lauben, aufgrund der hohen rdumlichen Heterogenitéit der aus Satellitenbildern
generierten Informationen, kaum eine Aussage iiber Gebiete niedriger und ho-
her Wilddichte. Unabhéngig von den verwendeten Kovariaten gelingt es dem
Modell mit rdumlicher Autokorrelation hingegen in allen Fallen bemerkenswert
gut, die Vorhersagen an den tatséchlichen Beobachtungen auszurichten. So sind
die Vorhersagen in den Bereichen, in denen viele Beobachtungen gemacht wur-
den, deutlich hoher, in den Bereichen mit weniger oder ohne Beobachtungen
deutlich niedriger. Fiir die Vorhersagen des Modells ohne rdumliche Autokorre-
lation 14t sich dies nur sehr begrenzt feststellen. Der Einbezug der raumlichen
Autokorrelation nimmt demnach mafsgeblichen Einfluf auf die Vorhersagen, die
Bedeutung der Kovariaten dagegen verblaft. Dies wird umso deutlicher erkenn-
bar, als die SpGLM-Vorhersagen fiir alle fiinf Arten zum grofen Teil jeweils
dieselben Gebiete hoher und niedriger Wilddichten fiir beide Aufnahmephasen
ausweisen, obwohl fiir keine Art in beiden Aufnahmephasen dieselbe Kovariate
verwendet wurde. Fiir das Modell ohne Autokorrelation ist dies lediglich an-
satzweise fiir Oryx zu beobachten. Die in beiden Aufnahmephasen dhnlichen
rdumlichen Verteilungen der Vorhersagen des SpGLM-Modells legen demnach
auch den Schlufs nahe, daf die Verteilung der Wildarten keinen {iberméfigen
saisonalen Schwankungen unterlag. Unterstiitzt wird diese Aussage durch die
Tatsache, daft die Beobachtungen beider Aufnahmephasen iiber einen mehrmo-
natigen Zeitraum gesammelt wurden. Die Daten beider Phasen beinhalten also
die Habitatpriferenzen der Arten und stellen nicht blofs ein einmaliges und evtl.
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Abbildung 6.3.: Objektpositionen der Hartebeestbeobachtungen und raumliche Vor-
hersagen der Individuenanzahl. Grofe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:
100m x 100 m.
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Abbildung 6.4.: Objektpositionen der Kudubeobachtungen und r&umliche Vor-
hersagen der Individuenanzahl. Grofe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:

100m x 100 m.
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Abbildung 6.5.: Objektpositionen der Oryxbeobachtungen und raumliche Vor-
hersagen der Individuenanzahl. Grofe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:
100m x 100 m.
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Abbildung 6.6.: Objektpositionen der Steinbockbeobachtungen und rdumliche Vor-
hersagen der Individuenanzahl. Grofe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:

100m x 100 m.
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Abbildung 6.7.: Objektpositionen der Warzenschweinbeobachtungen und raumliche
Vorhersagen der Individuenanzahl. Grofe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:

100m x 100 m.
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Tabelle 6.10.: Schitzungen der Gesamtindividuenabundanz (M) und deren Standard-
fehler (in Klammern) fiir die Modelle mit (SpGLM) und ohne (IGLM) Berticksich-
tigung rdumlicher Autokorrelation sowie der konventionellen Linientransektanalyse
(DS) je Aufnahmephase und Art.

Phase Art MicLm Msperm Mbps
1 Hartebeest 88 (5.21) 114 (20.07) 85 (20.11)
Kudu 39 (2.67) 66 (6.96) 38 (11.21)
Oryx 170 (1.17) 161 (18.12) 180 (47.60)
Steinbock 72 (1.98) 68 (4.10) 68 (15.61)
Warzenschwein 100 (1.61) 86 (10.79) 56 (16.96)

2  Hartebeest 42 (5.95) 56 (12.15) 38 (12.48)
Kudu 20 (1.21) 29 (3.65) 28 (9.22)
Oryx 74 (7.08) 77 (10.72) 86 (20.71)
Steinbock 67 (1.88) 67 (3.88) 66 (15.02)
Warzenschwein 54 (3.19) 54 (6.23) 58 (16.24)

weitestgehend zufélliges Ereignis dar.

Ein mit den Vorhersagen der Modelle unter Einbezug rdumlicher Autokorre-
lation verbundener Nachteil ist, wie die Legenden der Karten zeigen, die Mog-
lichkeit negativer Vorhersagen. In einem extremen Fall, der wédhrend der Modell-
selektion auftrat, war der Anteil negativer Vorhersagen sogar so grof, daf auch
deren Summe, also die Schitzung der Gesamtabundanz, negativ war. Negative
Vorhersagen treten auf, wenn die inverse Link-Funktion des linearen Préadiktors,
fiir das log-lineare Modell also exp(X ,3), bereits sehr kleine Werte annimmt. Der
Universelle-Kriging-Ansatz (vergl. (2.64) und (2.68)) ,korrigiert” diese Werte
iiber ein gewichtetes Mittel der an den beobachteten Stellen erzielten Residuen
(y — fv), wobei die Gewichte negative Werte annehmen konnen, die Korrektur
also ,nach unten” durchgefiihrt wird. Somit werden auch eigentlich unsinnige ne-
gative Vorhersagen moglich. Ein Reduktion des Anteils negativer Vorhersagen
kann durch die Erhohung der Werte des Offset-Terms erreicht werden, hier also
durch die Vergrofkerung der Zellen des Vorhersagegitters. Da der Offset-Term
(auf der Originalskala) multiplikativ auf exp(X3) wirkt, ergeben sich hierfiir
automatisch ebenfalls grofere Werte. Negative ,Korrekturen“ miissen also ent-
sprechend klein ausfallen, um insgesamt negative Vorhersagen zu erhalten. Mit
Sicherheit ausschliefen lassen sich negative Vorhersagen durch dieses Vorgehen
jedoch nicht. Zudem fiihrt die Erh6hung der Zellgrofe ggf. dazu, daf die karto-
graphische Darstellung der Vorhersagen nur noch sehr grobe Aussagen iiber die
Wildverteilung zulifst. Das Modell mit Einbezug rdumlicher Autokorrelation ist
demnach gut fiir die ordinale Darstellung der Wildverteilung geeignet, liefert fiir
die Vorhersagen an bestimmten Position aber ggf. unsinnige Werte.

Die letzte zu bestimmende Kenngréfe, die Anzahl der je Art insgesamt im
Untersuchungsgebiet vorhandenen Individuen, wurde fiir beide Modellansétze
iiber die Summe der Vorhersagen fiir die einzelnen Zellen ermittelt und ist in
Tabelle 6.10 aufgefiihrt. Ebenfalls in der Tabelle enthalten sind die jeweiligen
Standardfehler und — zum Vergleich — die Ergebnisse der konventionellen Li-
nientransektanalyse aus dem ersten Teilprojekt. Tabelle 6.11 enthé&lt dariiber
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Tabelle 6.11.: Schitzungen der Gesamtindividuendichte (D) und deren Standardfeh-
ler (in Klammern) fiir die Modelle mit (SpGLM) und ohne (IGLM) Beriicksich-

tigung rdumlicher Autokorrelation sowie der konventionellen Linientransektanalyse
(DS) je Aufnahmephase und Art.

Phase Art Drarm ﬁspGLM Dps
1 Hartebeest 5.50 (0.32) 7.07 (1.25) 5.27 (1.25)
Kudu 245 (0.17)  4.12 (0.43)  2.41 (0.71)
Oryx 10.55 (0.07)  10.03 (1.13)  11.20 (2.96)
Steinbock 449 (0.12)  4.22 (0.25)  4.20 (0.96)
Warzenschwein ~ 6.23 (0.10)  5.33 (0.67)  3.44 (1.04)

2 Hartebeest 2.62 (0.37)  3.47 (0.76)  2.35 (0.77)
Kudu 1.24 (0.08)  1.78 (0.23)  1.76 (0.58)
Oryx 462 (0.44)  4.82 (0.67)  5.32 (1.28)
Steinbock 417 (0.12)  4.20 (0.24)  4.08 (0.93)
Warzenschwein  3.38 (0.20) 3.35 (0.39) 3.66 (1.03)

hinaus die entsprechenden Dichteschitzungen. Die in den Tabellen dargestell-
ten Standardfehler des IGLM-Ansatzes wurden, wie in Kapitel 2.3.3 erlautert,
auf Bagis der Varianzen der zellweisen Vorhersagen, die des SpGLM-Ansatzes
mit Hilfe des Block-Kriging-MSPEs bestimmt. Mit nur zwei Ausnahmen (Har-
tebeest und Kudu, Phase 1) liegen die Schatzungen der Gesamtabundanz der
beiden Count-Modell-Ansétze trotz der sehr unterschiedlichen Verteilungskar-
ten beachtlich nahe beieinander. Dariiber hinaus liegen die Schitzungen in der
Mehrzahl der Félle auch sehr nahe an denen der herkémmlichen Linientran-
sektanalyse. Eine Ausnahme, in der die Abundanzschétzung beider log-linearen
Modelle recht deutlich iiber der konventionellen Linientransektschitzung liegt,
sind die Warzenschweindaten aus Aufnahmephase 1. Die auffillige Parameter-
schitzung fiir den DistPath-Effekt fiir diese Daten ist bereits oben besprochen
worden. Die Ergebnisse in Tabelle 6.10 und 6.11 legen, in Verbindung mit dem
hohen Standardfehler der Parameterschitzung, die Vermutung nahe, daft der
tatsdchliche Einflufy der Entfernung zum néchsten Weg anhand der beobachte-
ten Daten iiberschitzt wurde, die Parameterschitzung also zu klein ist. Dafiir
spricht auch, dafs das SpG LM-Modell die Vorhersage des IGLM-Modells unter
Einbezug der rdumlichen Korrelation nach unten ,korrigiert®.

Die Standardfehler der drei Modellansétze sind erwartungsgemif fiir das
Count-Modell unter der Annahme unabhingiger Beobachtungen am kleinsten,
werden infolge der tatséchlich vorhandenen Autokorrelation jedoch deutlich un-
terschétzt. Entsprechend fallen die Standardfehler des Modells mit rdumlicher
Autokorrelation sehr viel grofler aber in fast allen Féllen noch deutlich kleiner
als die der gewohnlichen Linientransektanalyse aus. Die Verwendung zusatzli-
cher rdumlicher Kovariaten ermdoglicht demnach auch unter Beriicksichtigung
ridumlicher Autokorrelation die Reduktion der Streuung fiir Dichte- und Abun-
danzschétzungen aus Linientransektstichproben.

Die Generierung des Vorhersagegitters wurde mit Hilfe des SAS-Makros %Cre-
atePolyGrid umgesetzt, die Ermittlung der rdumlichen Kovariaten wiederum
mit %SpatialQueryPolys. Beide Makros rufen zusétzliche Python-Skripte auf
und werden gemeinsam mit diesen in Kapitel 3.2 detaillierter erldutert. Die Be-
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6. Ergebnisse

rechnung der Vorhersagen des Modells ohne raumliche Autokorrelation konnte
direkt mit PROC GENMOD durchgefiihrt werden, fiir die des Modells mit raumli-
cher Autokorrelation hingegen wurde die Prozedur GLIMMIX in Kombination mit
dem %MargGlmSpatPred-Makro verwendet.

130
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Wie im Ergebnisteil erfolgt die Diskussion und der Ausblick auf weitere Ent-
wicklungen und Moglichkeiten getrennt nach den beiden ersten Teilprojekten
dieser Arbeit. Dabei wird gleichermafen auf allgemeine methodische Aspekte
und auf die konkreten namibischen Daten eingegangen.

7.1. Validierung der Farmwegzahlungen
(Teilprojekt 1)

Die Ergebnisse des ersten Teilprojektes stellen die Brauchbarkeit der Farmwege
als Transekte sehr deutlich in Frage. Zwar lassen sich Dichteunterschiede zwi-
schen den Aufnahmeschemata aufgrund deren grofsen Streuungen nur in wenigen
Fillen statistisch absichern und fiir robuste Verfahren der Varianzschétzungen
(z. B. nichtparametrisches Bootstrapping) wire dies voraussichtlich noch selte-
ner der Fall, die Dichteschidtzungen selbst geben jedoch sehr deutlich Anlafs zur
Vermutung, daft die Wahl des Stichprobendesigns durchaus erheblichen Einflufs
besitzt. Aufer fiir Kudu sollte daher bei Verwendung von Wegtransekten von ei-
ner deutlichen Unterschitzung der wahren Wilddichte ausgegangen werden. Die
Ergebnisse des zweiten Teilprojektes stiitzen diese Aussage. Hier wurden — aufer
fiir Kudu — mehrfach die Farmwege selbst oder daran gelegene Wasserstellen als
auf die lokale Wildverteilung Einfluls nehmende Faktoren ausgewahlt.

Ein weiterer problematischer Aspekt der Verwendung von Farmwegen ist die
Schwierigkeit der Anpassung einer Entdeckungsfunktion an die Daten der Weg-
zéhlungen. Zahlreiche Beobachtungen direkt auf dem weit einsehbaren Tran-
sekt /Weg machen die Anpassung einer Entdeckungsfunktion sehr schwierig und
erfordern oftmals die Wahl einer (in gewissen Grenzen) willkiirlichen linken Kap-
pungsentfernung w;. Wie allgemein angeraten ( , , Kap. 7.8.5;

, , Kap. 10.5), sollte daher trotz deren vergleichsweise selte-
ner Nutzung von der Verwendung von Wegen als Transekte abgesehen werden.
Da verldfsliche Stichprobendesigns in kommerziellen namibischen Conservancies
jedoch automatisch mit deutlich erh6htem technischen, logistischen und letztlich
finanziellen Aufwand verbunden sind, wird sich ihre Anwendung hier vermutlich
frithestens mit einer entsprechenden Anderung der gesetzlichen Vorgaben in der
Praxis durchsetzen.

Fiir das Erreichen des eigentlichen Ziels der Aufnahmen, die Uberwachung
der nachhaltigen Nutzung der Wildbestidnde, konnte das derzeitige Procedere
dennoch hilfreich sein. Hierbei sind weniger die konkreten Dichteschitzungen
von Bedeutung als vielmehr deren Entwicklung iiber die Zeit. Da die wahren
Dichten fiir alle Arten (auker Kudu) zudem unterschitzt werden, ist die Ge-
fahr, basierend auf diesen Zahlen zu starke Eingriffe zu planen, relativ gering.
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Die Interpretation zeitlicher Trends ist jedoch an die Bedingung gekoppelt, daf
der Faktor, um den die wahre Wilddichte unterschitzt wird, fiir alle Aufnah-
men konstant ist. Die in Abbildung 6.1 dargestellten Dichteschétzungen deuten
durchaus darauf hin, dafs die Faktoren, um die die Ergebnisse der Wegtransekte
fiir die vier unterschitzten Arten unter denen der Buschtransekte liegen, fiir bei-
de Aufnahmephasen von etwa gleicher (aber eben nicht notwendig identischer)
Grofkenordnung sind. Wenngleich die im Rahmen dieser Arbeit erhobenen Daten
keine sichere Aussage dariiber zulassen, so diirfte das Mals der Unterschitzung
der wahren Wilddichte jedoch im allgemeinen raumlich, zeitlich und farmspezi-
fisch variieren. So wird die rdumlich und zeitlich sehr heterogene Verteilung von
Niederschligen und die (temporédre) Existenz natiirlicher Wasserstellen (Vleys,
Riviere) die vermeintlich anziehende Wirkung von kiinstlichen Wasserstellen
deutlich beeinflussen. Unterstellt man zudem, wie die FErgebnisse des zweiten
Teilprojektes vermuten lassen, den Wegen selbst einen negativen Einfluf, so
wird dessen Stirke mafsgeblich davon abhfingen, wie stark die Beunruhigung
und insbesondere der Jagddruck von den als Transekte dienenden Wegen ist.
Diese Aspekte deuten bereits darauf hin, daf es sich nicht um einen zeitlich
und réumlich weitestgehend konstanten Faktor sondern um einen ggf. ebenfalls
aufwendig zu bestimmenden Parameter handeln diirfte.

7.2. Raumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Die Ansitze fiir Diskussionen und Weiterentwicklungen der fiir die rdumliche
Analyse von Linientransektdaten vorgestellten Modelle und Methoden lassen
sich unter den folgenden vier Punkten zusammenfassen:

(Raumliche) Kovariaten

Modellselektion

Varianzschétzung

Andere Modellansatze

(Rdumliche) Kovariaten Die Ergebnisse des zweiten Teilprojektes haben ge-
zeigt, daf sich mit Hilfe der rdumlichen Analyse und dem Einbezug zusitzli-
cher Kovariaten die Streuung der Dichteschdtzungen durchaus reduzieren und
zudem lokale Vorhersagen der Abundanz berechnen lassen. Mit der gednder-
ten Modellformulierung gehen jedoch auch vier nicht unwesentliche Vorteile des
herkémmlichen Linientransektverfahrens verloren: Zum einen vervielfachen sich
die Kosten der Datenerhebung. Objektpositionen sind (z. B. per GPS) zu ver-
orten, bendtigte zusitzliche geographische Informationen zu erstellen oder zu
beschaffen. Zum zweiten werden Methoden, Modelle und software-technische
Umsetzung ungleich komplexer und damit weniger leicht nachvollziehbar. Zum
dritten gelten die klassischen Linientransektdichteschéitzungen, ein verldfliches
Stichprobendesign vorausgesetzt, als robust, fiir die lokalen Vorhersagen der
rdumlichen Modelle diirfte dies jedoch nur sehr eingeschrénkt gelten, wie insbe-
sondere die Moglichkeit (unsinniger) negativer Vorhersagen verdeutlicht. Zum
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vierten eignen sich die Verfahren des Distance Sampling im allgemeinen insbe-
sondere fiir die Dichteschitzungen seltener Objekte, fiir die rAumliche Analyse
hingegen werden moglichst viele Beobachtungen bendtigt, um die Segmentlin-
ge moglichst klein wihlen und damit eine méglichst hohe rdumliche Auflssung
erreichen zu kénnen.

Trotz der grofen Anzahl zur Verfiigung stehender Kovariaten gelang es, wie
Tabelle 6.7 zeigt, nur in einem Fall, mehr als eine Kovariate als einflufireich
auszuweisen. Wesentlich hierfiir waren geringe Beobachtungsanzahlen, die eine,
gemessen an der Ausdehnung des Untersuchungsgebietes, grofe Segmentlinge
erforderten, so daft wiederum nur Informationen weniger Segmente zur Beurtei-
lung der Kovariaten zur Verfiigung standen. Daneben stellt sich jedoch auch die
Frage nach wesentlichen, aber nicht verfiigbaren geographischen Informationen
und nach der Qualitdt der vorhandenen. So fehlten z.B. Informationen iiber
aktuelle oder zuriickliegende Niederschlige und Vegetationsindizes waren nur
flir einen Zeitpunkt weit nach den Aufnahmen verfiighbar. Des weiteren ist es
denkbar, dafs einige Kovariaten, wie die Entfernung zu einer potentiellen Wilde-
reiquelle, einen signifikanten Einfluf besitzen, sich dieser aber erst tiber grofiere
Entfernungen, als sie in dem vergleichsweise kleinen Untersuchungsgebiet gemes-
sen werden konnten, nachweisen 1aft. Es ist also moglich, daf, bedingt durch
die geringe Grofle des Untersuchungsgebietes, die Spannweite der Werte einiger
Kovariaten zu gering ist, um einen signifikanten Beitrag zu zeigen.

Eine im Rahmen dieser Arbeit ebenfalls nicht in Betracht gezogene Einfluk-
grofe auf die Verteilung einer Wildart ist die der iibrigen Arten. Zumindest fiir
die drei grofen Antilopenarten 14t sich vermuten, dafs neben der artspezifischen
Habitatpriferenz auch die An- bzw. Abwesenheit der beiden iibrigen Arten von
Bedeutung ist. So lassen sich anhand der Abbildungen 6.3 bis 6.5 zumindest
grob Ballungsgebiete ausweisen, die sich fiir die drei groken Arten jedoch nur
wenig liberlappen. Um einen etwaigen wechselseitigen Einfluft in die Modelle
aufzunehmen, wire ein zusétzlicher Iterationsschritt erforderlich, in dem die
Berechnung der lokalen Vorhersagen einer Art (u.a.) in Abhéngigkeit von den
aktuellen Vorhersagen einer oder mehrerer der iibrigen Arten erfolgt.

Der rdumlichen Autokorrelation kommt ggf. nicht nur die Rolle des Ersat-
zes fiir fehlende Kovariaten zu. Selbst wenn ein Modell signifikante und plausi-
ble Kovariaten enthilt und realistische und sinnvolle Vorhersagen liefert, kann
es sinnvoll sein, die rAumliche Korrelation zusétzlich zu beriicksichtigen. Dann
némlich, wenn ,echte Autokorrelation beobachtet werden kann, wie es gerade
fiir biologische Populationen oftmals der Fall ist. Wahrend sich beispielsweise
Niederschlige, wie die meisten Gréfen, die mit Hilfe geostatistischer Metho-
den untersucht werden, an zwei benachbarten Orten nur deshalb #hnlich sind,
weil die Bedingungen (z. B. Geldndehohe) an beiden Orten sehr &hnlich sind,
konzentrieren sich Tiere (nicht nur) in einem bestimmten Gebiet, weil die Ha-
bitatbedingungen dort besonders glinstig sind, sondern (evtl. mafgeblich), weil
sich dort weitere Tiere derselben Art aufhalten. Ursache ist also die untersuchte
Groke selbst, kein externer Effekt.

Ein letzter Punkt betrifft die Berechnung der Kovariatenwerte. Es ist bereits
angesprochen worden, dafs mit zunehmender Segmentlinge der Segmentschwer-
punkt und die anhand dessen bestimmten Kovariatenwerte immer weniger re-
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préasentativ fiir das gesamte Segment werden. Beginnt beispielsweise ein langes
Transekt in der Nahe einer Trinke, so liegt der Segmentschwerpunkt bereits ein
Stiick von dieser Trianke entfernt, die zugehorige Kovariate wird entsprechend
einen relativ hohen Wert annehmen, auch dann, wenn direkt am Segmentanfang
mehrere Beobachtungen in Trénkennidhe gemacht wurden. Zudem existieren Be-
obachtungen (Objektpositionen), die zwar einem Segment zugewiesen wurden,
aber nicht innerhalb dessen Fliche liegen (geméf der Definition der effektiven
Streifenbreite existieren Beobachtungen mit x > ©); die geographischen Figen-
schaften an der Stelle der Objektposition werden also evtl. gar nicht erfakt.
Ein alternative Berechnung der Kovariatenwerte konnte daher darin bestehen,
die zusédtzlichen Informationen direkt an den Objektpositionen zu bestimmen
und je Segment den Mittelwert, das Maximum oder den am h&ufigsten vor-
kommenden Wert zu bestimmen. Im Falle des genannten Trénkenbeispiels wire
der Mittelwert der tatséchlichen Entfernungen zwischen Trinke und Objekten
deutlich kleiner als die zwischen Segmentschwerpunkt und Trinke, so daf die
Attraktivitit der Tranke besser dargestellt wiirde.

Modellselektion Fiir die Auswahl der die in einem Segment beobachtete In-
dividuen- oder Objektanzahl erklarenden Kovariaten wurde in dieser Arbeit
neben weiteren Kriterien ein einfacher aber nicht unproblematischer Ansatz der
automatisierten Modellauswahl {iber die Wald-Statistiken der Typ-3-Kontraste
gewahlt. Da speziell die Verfiigharkeit geographischer Informationen und damit
die potentieller Kovariaten rasant zunimmt, gilt es robuste Selektionsverfahren
zu entwickeln, die auch fiir GLMs mit (réumlich) korrelierten Beobachtungen
anwendbar sind. Das in Kapitel 2.2.4 angesprochene QIC und QIC, sind erste
Ansétze hierfiir, die auf dem fiir unabhingige Daten weit verbreiteten AIC ba-
sieren. Thre Anwendung hat sich jedoch offensichtlich bislang nicht durchgesetzt,
so daf es an ihrer Umsetzung in statistischer Software fehlt. Zudem verwendet
das QIC eine modifizierte Form des robusten Sandwich-Schétzers der Varianz,
der jedoch im Kontext rdumlicher Kovarianzstrukturen nur selten herleitbar
ist, da hier in der Regel nur ein unabhingiges Subjekt (eine Realisation des
raumlichen Prozesses) vorliegt. Die Anwendbarkeit der beiden Kennzahlen fiir
rdumlich korrelierte Daten ist daher fraglich.

Nach Méglichkeit ebenfalls automatisierte und robuste Verfahren werden auch
fiir die Auswahl der Segmentldnge benotigt. ( ) haben
in ihren Analysen zwar festgestellt, daf die Wahl der Segmentléinge wenig Ein-
flufs auf die Schétzung der Gesamtabundanz nimmt, diese Beobachtung diirfte
jedoch an eine umfangreiche Datenbasis gekoppelt sein. Liegen dagegen, wie
in dieser Arbeit, nur wenige Beobachtungen vor, so kann die Wahl der Seg-
mentldnge durchaus erheblichen Einflufs auf die Parameterschitzungen nehmen.
Wesentlich ist dabei der Anteil der Segmente ohne Beobachtungen. Je kiirzer
die Segmentlinge gewidhlt wird, desto hoher ist dieser Anteil und desto stérker
werden die Parameterschitzungen hiervon dominiert.

Varianzschdtzung Der kritischste und zugleich dringlichste Aspekt zukiinfti-
ger Entwicklungen diirfte die verldfliche Schétzung der Varianz der Vorhersagen
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und Schitzungen des Count-Modells und allgemein rdumlicher GLMs sein. Die
Ergebnisse aus Kapitel 6.2 zeigen, dak eine Reduktion der Varianz der Abun-
danzschétzungen durch Einbezug von Kovariaten méglich, die Berticksichtigung
rdumlicher Autokorrelation aber insbesondere dann von Bedeutung ist, wenn
durch die Kovariaten nur ein geringer Teil der beobachteten Streuung erklért
werden kann, so dak weiter von einer starken riumlichen Abhéngigkeit auszu-
gehen ist. Dennoch kann die Verldflichkeit der Varianzschétzungen der lokalen
Vorhersagen und der Gesamtabundanz aus mehreren Griinden angezweifelt wer-
den: Zunédchst geht die effektive Streifenbreite in beiden Varianten des Count-
Modells (mit und ohne Beriicksichtigung rdumlicher Autokorrelation) als Teil
des Offset-Terms in das log-lineare Modell ein, ohne daf in den anschliefen-
den Varianzschétzungen beriicksichtigt wird, daf es sich hierbei nicht um einen
bekannten, sondern ebenfalls geschétzten Parameter handelt. Ein allgemeines,
nicht auf die Anwendung in GLMs begrenztes Problem der Krigingvarianzen
(MSPE) besteht dariiber hinaus darin, daf in sie zwar die Streuung der ge-
schitzten Parameter der festen Effekte B, nicht jedoch die Streuung der in aller
Regel ebenfalls geschitzten Kovarianzparameter o eingehen; diese werden als
bekannt vorausgesetzt. Dariiber hinaus handelt es sich um unbedingte Fehler,
die nicht von der Streuung der fiir die Vorhersage verwendeten beobachteten
Werte, sondern von der gemeinsamen (rdumlichen) Anordnung der beobachte-
ten und vorherzusagenden Punkte abhéngen.

Um das Ziel robuster Varianzschétzungen fiir das Count-Modell ohne rdum-
liche Autokorrelation zu erreichen, hat ( , Kap. 5) drei klassische
Verfahren der robusten Varianzschidtzung an die Bedingungen des Count-Mo-
dells angepafst. Die Verfahren sollen die Tatsache, daf es sich bei der effektiven
Streifenbreite um eine Schitzung handelt, und insbesondere die rdumliche Ab-
héngigkeit zwischen den Segmenten beriicksichtigen. Es handelt sich um das
Jackknife-, das parametrische und das nichtparametrische Bootstrap-Verfahren.
Das nichtparametrische Bootstrapping hat neben der Annahme unabhéingiger
und identisch verteilter Beobachtungen (iid) den wesentlichen Nachteil, dafs
beim Ziehen mit Zuriicklegen (ZmZ) vollstdndiger Transekte zur Erstellung der
einzelnen Bootstrap-Stichproben evtl. eine nur unzureichende rdumliche Ab-
deckung erreicht wird, sofern die Anzahl der Transekte nicht sehr grofs ist. Es
soll daher nur auf die beiden verbleibenden Verfahren kurz eingegangen werden.
Weitere Moglichkeiten der Varianzschitzung bieten dariiber hinaus die unten
angesprochenen Ansétze der Bayes-Statistik.

Fiir das Jackknife-Verfahren empfiehlt ( ), nicht die einzelnen Be-
obachtungen, sondern vollsténdige Transekte als Stichprobeneinheiten zu de-
finieren. Sukzessive wird jeweils eine Stichprobeneinheit samt der zugehorigen
Beobachtungen aus dem Originaldatensatz entfernt und alle Analyseschritte mit
Hilfe der Daten der verbliebenen k — 1 Transekte durchgefiihrt. Dies beginnt mit
der (ggf. segment- oder beobachtungsweisen) Schitzung der Entdeckungswahr-
scheinlichkeit und endet mit der Berechnung der Summe der lokalen Vorhersagen
zur Schitzung der Gesamtabundanz. Die Jackknife-Schétzung der Gesamtindi-
viduenanzahl ohne Verwendung des i-ten Transektes M9 berechnet sich wie
in Kapitel 2.3.2 beschrieben. Im néchsten Schritt werden dann sog. Pseudower-
te M (nicht zu verwechseln mit den Pseudo-Daten v aus dem PL-Ansatz)
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berechnet.

MED =k M~ (k—1)MD, =1,k

Infolge der so erhéhten Variabilitdt der Pseudowerte, werden diese behandelt,
als wiirde es sich um & unabhéngige Werte handeln ( , ).
Der Jackknife-Varianzschitzer der anhand des Originaldatensatzes geschitzten
Gesamtabundanz M ist dann

Ty Zf: (M(_i) — M)? B Var(M(*i))
var(M) = lk(k 3 _ - ’

wobel ]\:4 der Mittelwert der Pseudowerte

1st.

-1 & -
M:k;M

Im Gegensatz zum nichtparametrischen Bootstrapping werden die Bootstrap-
Stichproben im parametrischen Bootstrapping nicht durch Ziehen einer Stich-
probe (ZmZ) aus den Originaldaten, sondern aus dem an die Originaldaten
angepafsten Modell gebildet. Vorgegangen wird dabei wie folgt:

1.
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Anpassung eines Modells an die Originaldaten und darauf basierend Er-
mittlung der Dichteschitzung entlang der Transekte. In der Praxis werden
hierfiir Dichteschédtzungen fiir diskrete, nahe aufeinanderfolgende Punkte
auf dem Transekt berechnet.

. Erzeugen einer Poisson-verteilten Zufallszahl 7 mit Erwartungswert E(n),

der in den Originaldaten zu erwartenden Gesamtbeobachtungsanzahl, ge-
schatzt durch n = Zle n;.

. Erzeugen einer im Intervall (0, Dppas) gleichverteilten Zufallszahl, wobei

Dipgr die grofite geschitzte Dichte entlang dem Transekt ist.

. Erzeugen einer im Intervall (0, L) gleichverteilten Zufallszahl, wobei L =

ST = 2?21 l; die Gesamtlinge aller Transekte ist.

. Die im 3. und 4. Schritt erzeugten Zufallszahlen definieren einen Punkt

in einem zweidimensionalen kartesischen Koordinatensystem. Liegt dieser
Punkt unterhalb der in Schritt 1 modellierten Dichtekurve, wird er ange-
nommen, andernfalls abgelehnt.

. Wiederholung der Schritte 3 bis 5 bis 7 Punkte angenommen wurden.

. Berechnung der auf jedes Segment entfallenden Punkte (dies ist die simu-

lierte Beobachtungsanzahl), Anpassen des Ausgangsmodells an die gene-
rierten Daten und Berechnung der zugehérigen Abundanz- oder Dichte-
schétzungen fiir das gesamte Untersuchungsgebiet.

. B-fache Wiederholung der Schritte 2 bis 7. Fiir verlafliche Varianzschét-

zungen sollten mindestens 200 Bootstrap-Stichproben gezogen werden,
d.h. B > 200.
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Die Stichprobenvarianz der Bootstrap-Individuenabundanzschitzung

B
N 1 ~ _ 2

=1

1 B
Mg ::lgzz;AJBi
1=

ist dann eine Schitzung des Anteils der Varianz von M infolge der rdumlichen
Modellierung.
Auf Grundlage der Ergebnisse eines realen Anwendungsbeispiels dufsert

( ,S. 54, 611.) die Vermutung, dafs es dem parametrischen Bootstrapping
nicht gelingt, die rdumliche Korrelation zwischen den Segmenten vollsténdig zu
reproduzieren und die wahren Varianzen daher unterschitzt werden. Wird die
raumliche Autokorrelation in den Modellen (in Schritt 7 oben) direkt bertick-
sichtigt, so kdnnte das parametrische Bootstrapping umso mehr als robuste Al-
ternative zu analytischen Varianzschétzern eingesetzt werden. Zudem l&ft sich
auf diese Weise die Unsicherheit der Kovarianzparameterschitzungen und — ge-
eignete Selektionsmechanismen vorausgesetzt — ggf. auch die Unsicherheit der
Wahl der Kovarianzstruktur beriicksichtigen.

Besonders das Jackknife-Verfahren bietet sich aus mehreren Griinden fiir eine
praktische Anwendung an. Da der Ablauf der Analyse jeder einzelnen Jackknife-
Stichprobe der Analyse des Originaldatensatzes entspricht, 1aft sich das Ver-
fahren relativ leicht mit Hilfe der vorhandenen Arbeitsablidufe umsetzen. Zu-
dem beginnt jede der Analysen mit der Schitzung der Entdeckungswahrschein-
lichkeit (P,, p; oder p;j); so geht deren Unsicherheit direkt in die Jackknife-
Varianz ein. Dari{iber hinaus lifst sich auf diese Weise sogar die Unsicherheit
der Modellselektion der Entdeckungsfunktion beriicksichtigen, indem die Aus-
wahl fiir jede der Jackknife-Stichproben getrennt erfolgt (z.B. per AIC). Eine
Schwachstelle des Jackknife-Verfahrens ist jedoch die Begrenzung der Anzahl der
Jackknife-Stichproben auf die Anzahl der Stichprobeneinheiten (Transekte) der
Originaldaten. Im parametrischen Bootstrapping hingegen wird die Anzahl der
Bootstrap-Stichproben nicht durch die Originaldaten, sondern lediglich durch
Rechenzeit und -leistung limitiert. Zudem unterstellt es als einziges der drei
genannten Verfahren nicht die Unabhangigkeit und identische Verteilung der
Beobachtungen.

Bereits die Ergebnisse von ( ) zeigen, dafs es weiteren Aufwandes
bedarf, um die Verlifilichkeit sowie Mdéglichkeiten und Grenzen der Anwendbar-
keit vorhandener Varianzschitzer aufzuzeigen und ggf. weitere robuste Schétzer
zu entwickeln. Wesentliche Bedeutung wird hierbei simulierten Daten zukom-

men (s. z. B. , ), in denen die wahren Parameter bekannt
sind. Speziell fiir die Simulation der Verteilung von Wildtieren bietet WISP'
( , ), eine Programmbibliothek der freien Statistiksoftware R?
( , ), umfangreiche Moglichkeiten.

"http://www.ruwpa.st-and.ac.uk/estimating.abundance/WiSP/index .html
*http://www.r-project.org/
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7. Diskussion und Ausblick

Andere Modellansitze Die Méglichkeiten, die in Kapitel 2 vorgestellten Mo-
delle zur rdumlichen Analyse von Linientransektdaten zu erweitern oder zu mo-
difizieren, sind zahlreich: So ist z. B. die Verwendung anderer Link- oder Varianz-
funktionen oder auch anderer Kriging-Ansétze zur Vorhersage nicht stationérer
Daten (Median Polish Kriging, Trans Gaussian Kriging, Disjunktives Kriging)
denkbar. Die nachfolgende Auflistung beschreibt daher nur einen Ausschnitt
moglicher Ansédtze, der sich mafkgeblich an dem Beibehalt der Verwendung ver-
allgemeinerter linearer Modelle orientiert.

Neben dem hier vorgestellten und verwendeten Count-Modell beschreibt

( , Kap. 4) zwei Ansitze, in denen anstelle der Anzahl der in einem Seg-
ment beobachteten Objekte/Individuen die (angepafite) Entfernung zwischen
zwei aufeinanderfolgenden Beobachtungen o; als abhéngige Variable verwendet
wird. Das waiting-distance-Modell verwendet eine fiir alle Transekte einheitliche
(geschitzte) Entdeckungsfunktion, das waiting-area-Modell ermdglicht dariiber
hinaus die Verwendung unterschiedlicher effektiver Streifenbreiten; die abhéin-
gige Variable ist in diesem Fall die waiting area ¥ = 2 - 0; - 0;. Die Modellformu-
lierung erfolgt fiir beide Ansidtze wiederum mit Hilfe verallgemeinerter linearer
oder additiver Modelle. Néheres zu beiden Ansétzen findet sich auch bei

( , Kap. 4.3.1), ( ) und
( , Kap. 12.2.2).

Bereits im Abschnitt 2.2.7.2 kurz angesprochen wurde die Moglichkeit, raum-
liche Abhéngigkeit in verallgemeinerten linearen Modellen in Form zufilliger
Effekte zu beriicksichtigen. Der lineare Prédiktor des (bedingten) Erwartungs-
wertes p(s) = E[Y (s)|S] ergibt sich dann in Abhéngigkeit der Kovariaten und
eines latenten Gaufschen Zufallsprozesses S mit Mittelwert 0 und Kovarianz-
funktion cov(aQS, p(si —s;))

gln(s)] = XB+ S(s).

Zusétzlich werden bedingt (gegeben S) unabhingige Beobachtungen mit Vari-
anz

varl¥ (s)|S] = ¢ v ().

unterstellt, wobei ¢ ein ggf. zu schitzender Dispersionsparameter und v(-) die
Varianzfunktion der unterstellten (bedingten) Verteilung ist. Parameterschét-
zungen und rdumliche Vorhersagen lassen sich, dhnlich wie im marginalen Mo-
dell, mit Hilfe des PL-Ansatzes von ( ) und einem
universellen Kriging der Pseudo-Daten berechnen. ( )
vergleichen anhand eines realen und simulierter Datensdtze das marginale mit
dem bedingten Modell, kommen aber zum Ergebnis, daf nicht prinzipiell ei-
ner der Anséitze dem anderen {iiberlegen ist. Inshesondere fehlt es bisher an
objektiven Bewertungskriterien, welches Modell fiir einen konkreten Datensatz
geeigneter ist. Zusdtzliche Informationen iiber GLMMs im Kontext raumbezo-
gener Daten liefern z. B. ( , Kap. 6.3) sowie die

im néchsten Absatz genannten Autoren.
Wachsender Beliebtheit und Anwendung erfreuen sich im Zusammenhang
mit GLMMs Methoden der Bayes-Statistik (z.B. ) ; ;
). Im Gegensatz zu Ansidtzen der klassischen Statistik (zu denen auch
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der PL-Ansatz gehort) werden hier die zu schétzenden Parameter (Parame-
ter der festen und zufélligen Effekte sowie Kovarianzparameter) nicht als kon-
stant, sondern, wie die Zufallsvariablen, deren Realisierungen beobachtet wur-
den, ebenfalls als zuféllig mit einer sog. a-priori-Verteilung angenommen. Zu-
sammen mit der gemeinsamen Dichtefunktion der beobachteten Daten wird sie
zur Berechnung der a-posteriori-Verteilung verwendet. Im Gegensatz zu klas-
sischen Verfahren steht damit nicht nur der Punktschéitzer, sondern dessen ge-
samte a-posteriori-Verteilung fiir die Inferenz zur Verfiigung, so dafs z. B. direkte
Aussagen iiber Konfidenzintervalle der Parameter moglich sind. Die Parameter-
schiatzungen selbst ergeben sich durch den Erwartungs- oder Modalwert der
a-posteriori-Verteilung. Vielfach, und dies gilt u. a fiir riumliche Abh&ngigkeits-
strukturen, werden die Modelle jedoch so komplex, daf a-posteriori-Verteilungen
analytisch oder numerisch nicht mehr bestimmbar sind. In diesem Fall 14t sich
die a-posteriori-Verteilung mit Hilfe von Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren
(MCMC; , ) approximieren. Der Begriff MCMC beschreibt
eine Sammlung von Methoden fiir die Simulation aus komplexen multivariaten
Verteilungen, insbesondere aus solchen, deren Wahrscheinlichkeitsdichtefunk-
tion analytisch nicht herzuleiten ist. Kernidee der MCMC-Algorithmen (z.B.
Gibbs Sampler, Metropolis Hastings) ist, eine Markov-Kette zu erstellen, de-
ren Ubergangswahrscheinlichkeiten analytisch beschreibbar sind und die die ge-
wiinschte multivariate Verteilung als Grenzverteilung besitzt. Durch eine ge-
niigend grofse Anzahl an Wiederholungen dieser Kette l14#t sich dann die be-
notigte Verteilung simulieren. Die Anwendung von MCMC im Zusammenhang
mit GLMMs mit rdumlicher Kovarianzstruktur wird z. B. in

(2000), (2002), (1998) und

( ) beschrieben. Die Autoren verwenden und diskutieren unterschiedliche
MCMC-Algorithmen und a-priori-Verteilungen und geben zahlreiche Beispiele.
In ( ) und ( ) werden An-

zahldaten mit einem hohen Anteil von Nullen analysiert. Ohne dafs dies explizit
von den Autoren erwidhnt wird, lassen die Ergebnisse vermuten, dafs die Pa-
rameterschitzungen der festen Effekte in GLMMs (in Verbindung mit Bayes-
Methoden) weniger stark von den Nullen dominiert werden als dies, wie in dieser
Arbeit beobachtet, fiir das marginale GLM der Fall ist.

Zur Umsetzung der rechenintensiven MCMC-Verfahren haben sich im wesent-
lichen zwei frei erhiltliche Software-Produkte durchgesetzt: BayesX® des Insti-
tuts fiir Statistik der LMU Miinchen und das u.a. von der MRC Biostatistics
Unit, Cambridge entwickelte WinBUGS".

Ein weiterer Ansatz, der gezielt auf die Analyse von Anzahldaten mit vielen
Nullen abzielt ist der der sog. Zero-Inflated-Poisson-Process-Modelle (ZIP). Die
erste Formulierung von ( ) modelliert dabei die Verteilung einer
Zufallsvariablen Y; durch

v, 0, mit Wahrscheinlichkeit p;
‘ Poisson(u;), mit Wahrscheinlichkeit 1 — p;,

%http://www.stat.uni-muenchen.de/ bayesx/bayesx.html
“http://www.mrc-bsu. cam.ac.uk/bugs/welcome. shtml
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wobei p {iber das logit- und u iiber das log-lineare Modell geschitzt wird. Es
handelt sich also um eine Mischung aus Binomial- und Poisson-Modell, in denen
pund p in Abhéngigkeit identischer oder auch unterschiedlicher Kovariaten mo-
delliert werden. In einer aktuellen Arbeit modellieren ( ) die
Anzahl von Eichensdmlingen mit Hilfe eines rdumlichen ZIP-Modells. Die Au-
toren verwenden hierfiir ein rdumliches Probit-Modell in Verbindung mit einem
gewohnlichen log-linearen Modell. Die Schitzung der Parameter der festen Ef-
fekte des Probit- und log-linearen Modells sowie der Kovarianzparameter erfolgt
iiber MCMC-Verfahren.

Insbesondere bei den angesprochenen Methoden der Bayes-Statistik und des
rdumlichen ZIP-Modells handelt es sich um vielversprechende Entwicklungen,
die sich gut auf das Count-Modell von ( ) tibertragen lassen. Insbe-
sondere diirften so verldflichere Aussagen iiber die Varianz der Parameterschét-
zungen und Vorhersagen ermoglicht werden.
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8. Zusammenfassung

Motiviert durch Wildzédhlungen, die mit Hilfe des Linientransektverfahrens in
einigen namibischen Conservancies durchgefiihrt werden, verfolgt diese Arbeit
drei Ziele:

1. Allgemeine Formulierung und Anwendung der Methoden und Modelle des
Linientransektverfahren sowie darauf aufbauend zusédtzlicher Analysemdog-
lichkeiten zur Uberpriifung der Verlidklichkeit von Dichteschitzungen, die
sich bei Verwendung von Farmwegen als Transekte ergeben (Teilprojekt 1).

2. Allgemeine Formulierung und Anwendung von Methoden und Modellen,
die den Einbezug zusitzlicher rdumlicher Informationen in die Linientran-
sektanalyse sowie rdumliche Dichte- oder Abundanzvorhersagen ermogli-
chen (Teilprojekt 2).

3. Entwicklung von Software-Modulen innerhalb von Standard-Software, die
eine weitestgehend automatisierte und zentral gesteuerte computer-tech-
nische Umsetzung der ersten beiden Teilprojekte ermdglichen (Teilpro-
jekt 3).

Teilprojekt 1  Conservancies sind Zusammenschliisse benachbarter Farmen mit
dem Ziel einer gemeinsamen und nachhaltigen Nutzung der natiirlichen Res-
sourcen und hierbei insbesondere der endemischen Wildbestédnde. In mehreren
solcher Conservancies werden seit mehreren Jahren Wildzahlungen mit Hilfe des
Linientransektverfahrens zur Erfassung der aktuellen Wildbestdnde endemischer
Arten durchgefiihrt. Bei diesem zur Familie des Distance Sampling gehérenden
Verfahren werden von in das Untersuchungsgebiet gelegten Linien (Transekten)
die senkrechten Entfernungen zwischen Transekt und allen hiervon entdeckten
Untersuchungsobjekten erfafit. Anhand dieser Entfernungen 1&t sich die Wahr-
scheinlichkeit, ein Objekt in einer bestimmten Entfernung vom Transekt zu ent-
decken, modellieren (Entdeckungsfunktion) und damit auch ein Korrekturfaktor
fiir nicht entdeckte Objekte schitzen. Wie in vielen Stichprobenverfahren erfor-
dert die Verldflichkeit der resultierenden Dichte- und Abundanzschitzungen
auch hier die Unabhéngigkeit und zufillige Auswahl der Stichprobeneinheiten
(Transekte). Im Fall der namibischen Wildzahlungen werden jedoch oftmals
Farmwege als Transekte verwendet, da das Befahren der Flichen abseits nur
selten moglich ist. Das erste Teilprojekt sollte daher die Frage kldren, inwie-
fern diese Zdhlungen dennoch verléfliche Ergebnisse liefern. Hierfiir wurde ein
Farmkomplex im zentralen Osten Namibias als Untersuchungsgebiet ausgewie-
sen und auf diesem wiederholte Aufnahmen nach drei Schemata durchgefiihrt.
Das erste — Zahlung per Auto von Farmwegen aus (WegAuto) — entsprach dem
herkdmmlichen Z&hlverfahren, fiir das zweite wurde ein Stichprobendesign mit
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systematisch angeordneten Transekten verwendet, die per Pferd abgeritten wur-
den (BuschPferd). Im dritten Aufnahmeschema wurden — ebenfalls per Pferd —
die Wegtransekte abgeritten (WegPferd), um zwischen Effekten des Weges und
der Zahlplattform (Auto/Pferd) unterscheiden zu kénnen. Im Zuge der Aufnah-
men wurden die fiinf Wildarten Grofer Kudu ( Tragelaphus strepsiceros), Oryx
(Oryx gazella), Hartebeest (Alcelaphus buselaphus caama), Steinbock (Rhaphi-
cerus campestris) und Warzenschwein (Phacochoerus aethiopicus) erfafst. Wenn-
gleich nur sehr begrenzt statistisch abgesichert, zeigten die Vergleiche der Dich-
teschitzungen recht deutliche Unterschiede. So lagen die Dichteschatzungen der
drei Arten Hartebeest, Oryx und Steinbock fiir die beiden Weg-Schemata deut-
lich unter denen des BuschPferd-Schemas; ein Hinweis darauf, dak auf Wegtran-
sekten basierende Dichteschéitzungen fiir diese Arten negativ verzerrt sind, evtl.
begriindet durch Beunruhigung und Jagddruck. Fiir Kudus hingegen lieffen sich
kaum Unterschiede zwischen den drei Schemata zeigen, fiir Warzenschweine le-
diglich zdhlplattformabhingige. Hier wiesen beide Pferd-Schemata vergleichbare
Dichteschitzungen auf, die des Auto-Schemas hingegen fielen deutlich ab. Dies
laft sich als Anzeichen fiir eine frithe, unbeobachtete Fluchtreaktion der War-
zenschweine auf das Auto interpretieren. Die Dichteschitzungen sind in diesem
Fall ebenfalls negativ verzerrt.

Der Bearbeitung der konkreten namibischen Wildzdhlungsdaten geht eine all-
gemeine Beschreibung der Modelle des Linientransektverfahrens vorher. Des wei-
teren werden zuséatzliche Analyseoptionen wie z. B. die Auswertung wiederholter
Aufnahmen permanent angelegter Transekte, die Berechnung senkrechter Ent-
fernungen fiir nicht gerade verlaufende Transekte und ein statistischer Test zum
Vergleich von Dichteschdtzungen erlautert.

Teilprojekt 2 Das zweite Teilprojekt widmete sich der auf Linientransektauf-
nahmen basierenden rdumlichen Analyse und lokalen Vorhersagen von Wilddich-
ten. Dabei wurde ein Ansatz von ( ) aufgegriffen, in dem Streifen,
deren Breite abhingig von der geschitzten Entdeckungsfunktion bestimmt wird,
um die Transekte gelegt und diese im Anschlufs in Segmente etwa gleicher Linge
unterteilt werden. Fiir die einzelnen Segmente werden dann die Anzahl der darin
gemachten Beobachtungen einerseits und die Werte zusétzlicher (réumlicher),
die lokale Wilddichte potentiell erkldrender Kovariaten andererseits zugewiesen.
Uber ein log-lineares Modell lift sich dann die Anzahl der Beobachtungen je
Segment in Abhéngigkeit von den ermittelten Kovariaten modellieren. Die resul-
tierenden Parameterschétzungen lassen sich im Anschluf fiir die Vorhersage der
Dichte oder Abundanz in nicht erfaften Bereichen des Untersuchungsgebietes
nutzen. Das Verfahren kann so z. B. dazu dienen, 6kologische Zusammenhénge
zwischen lokaler Wilddichte und Habitateigenschaften aufzuzeigen.

Der Ansatz von ( ) wurde zudem dahingehend erweitert, die zu
erwartende rédumliche Autokorrelation zwischen den Segmenten sowohl in der
Parameterschitzung als auch in der Vorhersage neuer Beobachtungen zu be-
riicksichtigen. Hierbei kamen Ansétze von ( ),

( ) und ( ) zum Einsatz, die sich dem Ein-
bezug rédumlicher Autokorrelation in verallgemeinerte lineare Modelle (GLMs)
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und der Anwendung des aus der Geostatistik bekannten Krigings widmen.

Die Anwendung der Methoden erfolgte auf die Daten des BuschPferd-Schemas
aus Teilprojekt 1. Hierfiir wurde zusétzlich eine umfassende Geodatenbank auf-
gebaut, die als Grundlage fiir die zu bestimmenden raumlichen Kovariaten
diente. Berechnungen wurden sowohl fiir das urspriingliche Modell von

( ) als auch fiir das mit Beriicksichtigung réumlicher Autokorrelation
durchgefithrt. Anhand lokaler Vorhersagen fiir das gesamte Untersuchungsge-
biet wurden zudem die Gesamtdichten der fiinf Wildarten bestimmt und mit
den Schétzungen des klassischen Linientransektverfahrens verglichen. Fiir alle
fiinf Arten lieferte das Modell ohne Autokorrelation wenig realistische Wild-
dichteverteilungen, da jeweils nur wenige Kovariaten als signifikant ausgewiesen
werden konnten. Ursache hierfiir waren im wesentlichen geringe Beobachtungs-
anzahlen und ein evtl. zu kleines Untersuchungsgebiet, in dem die Werte der
Kovariaten nur kleine Spannweiten besitzen. Dem Modell mit Autokorrelati-
on hingegen gelang es, lokale Vorhersagen zu erstellen, die sich stark an den
tatsdchlichen Beobachtungen orientierten und damit sehr realistische Wilddich-
teverteilungen ergaben. Der Einfluf der Kovariaten konnte daher im Vergleich
zu dem der rdumlichen Autokorrelation als zu vernachldssigen betrachtet wer-
den. Die Schitzungen der Gesamtdichte waren bis auf wenige Ausnahmen fiir
beide Ansétze dhnlich und auch vergleichbar mit den Schitzungen der klassi-
schen Linientransektanalyse. Die zugehorigen Standardfehler konnten gegeniiber
der klassischen Analyse durch den Einbezug zusétzlicher erklirender Kovariaten
reduziert werden.

Die Darstellung der verwendeten Methoden umfaft, wiederum génzlich unab-
héngig von den konkreten namibischen Daten, u. a. die allgemeine Beschreibung
verallgemeinerter lineare Modelle, mit besonderer Betrachtung des log-linearen
Modells, Moglichkeiten der Beriicksichtigung korrelierter und speziell raumlich
korrelierter Beobachtungen sowie Ansétze zur rdumlichen Vorhersage neuer Be-
obachtungen iiber Kriging-&hnliche Verfahren.

Teilprojekt 3 Die Umsetzung der erforderlichen Modelle und Methoden er-
folgte mit Hilfe der Software-Produkte Distance (klassische Linientransektana-
lyse), ArcGIS (Erstellung, Verwaltung und Bearbeitung der Geodaten) und SAS
(zentrale Steuerung, Datenmanagement, statistische Auswertung und Modellie-
rung). In Form von SAS-Makros und in Python programmierten sog. Geopro-
cessing-Skripten (ArcGIS) wurden zahlreiche zusétzliche Module entwickelt, die
einen weitestgehend automatisierten Ablauf der Arbeitsschritte und die zentrale
Steuerung aller erforderlichen Operationen aus SAS heraus ermoglichten. Mit
Hilfe der Geoprocessing-Skripte war beispielsweise die Berechnung der kiirzesten
Entfernung einer Beobachtung zum zugehorigen Transekt, die Generierung der
Segmente, deren rdumliche Verschneidung mit beliebigen anderen rdumlichen
Informationen zur Bestimmung der Kovariaten und die Speicherung der loka-
len Vorhersagen in einem Geodatenformat zur anschliefsenden kartographischen
Darstellung moglich. SAS-Makros dienten vorwiegend der zentralen Steuerung
der beiden anderen Programme und der Verarbeitung und Zusammenfiihrung
von deren Ergebnissen. Dariiber hinaus fand hier die gesamte statistische Mo-
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dellierung statt. Hierfiir wurden zum Teil SAS-eigene Prozeduren verwendet
aber auch eigene Makros programmiert; so z. B. fiir den T-Test zum Vergleich
der Dichteschitzungen der Aufnahmeschemata in Teilprojekt 1, fiir die auto-
matisierte Variablenselektion zur Ausweisung signifikanter Kovariaten in Teil-
projekt 2 und fiir die Berechnung lokaler Vorhersagen unter Beriicksichtigung
rdumlicher Autokorrelation.

Alle Makros und Skripte wurden gezielt so allgemein entwickelt, daf ihre
Anwendung auch in anderen Projekten mit dem Ziel der rdumlichen oder auch
nicht-rdumlichen Analyse von Linientransektaufnahmen ohne weiteres moglich
ist. Die insgesamt 27 Makros und 11 Skripte sind unter http://www.uni-forst.
gwdg.de/ fmader/promotion/smalts/ erhéltlich.
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A. Notation und verwendete
Abkiirzungen

Zufallsvariablen werden durch grofe, kursiv gedruckte lateinische Buchstaben
(z.B. Y1,...,Y,), ihre Realisierungen durch die entsprechenden Kleinbuchsta-
ben (y1,...,yn) gekennzeichnet. Griechische Buchstaben wie 3 geben in der
Regel Parameter, mit einem Dach versehen (3) Parameterschitzungen an. Fett-
gedruckte Klein- bzw. Grofsbuchstaben sind Vektoren (z.B. y) bzw. Matrizen

(z.B. X)) zufilliger oder nicht-zufélliger Variablen.

Abkiirzungen

AIC Akaikes Informationskriterium (Akaike’s Information Criterion)

GAM Verallgemeinertes additives Modell (Generalized Additive Model)

GEE Verallgemeinerte Schitzfunktion (Generalized Estimating Equa-
tion)

GLM Verallgemeinertes lineares Modell (Generalized Linear Model)
GLMM  Verallgemeinertes lineares gemischtes Modell (Generalized Linear
Mixed Model)

GLS Verallgemeinerte kleinste Quadrate (Generalized Least Squares)

GPS Global Positioning System

IWLS Iterativ gewichtete kleinste Quadrate (Iteratively Weighted Least
Squares)

LCL Untere Konfidenzgrenze (Lower Confidence Limit)

MCDS Multi-kovariates Distance Sampling (Multicovariate Distance Sam-
pling)

ML Maximum-Likelihood

MSPE Mittlerer quadratischer Vorhersagefehler (Mean Squared Predic-
tion Error)

NDVI Normalized Difference Vegetation Index

pGDB Personal Geodatabase

PL Pseudo-Likelihood

QL Quasi-Likelihood

REPL Restricted-Pseudo-Likelihood

RMSPE  Standardfehler der Vorhersage (Root Mean Squared Prediction Er-

ror)
UCL Obere Konfidenzgrenze (Upper Confidence Limit)
71pP Zero Inflated Poisson Process

Kapitel 2.1 Das Linientransektverfahren
%) Beobachtungswinkel zwischen Transekt und Objektposition
0 Zu schitzender Modellparameter der Entdeckungsfunktion
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A. Notation und verwendete Abkiirzungen
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(Halbe) effektive Streifenbreite (= [;" g(z)dz)
Beobachtungswinkel zwischen magnetisch Nord und Objektpositi-
on

Stichprobenflache bei geraden Transekten (=2 - L - v)
Tatséchliche Stichprobenfliche

Grofse des Untersuchungsgebietes

Individuendichte

Objektdichte

Mittlere Gruppengrofe

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von g(z) (= g(x)/ [, g(x)dx)
Entdeckungs(wahrscheinlichkeits)funktion. Gibt die Wahrschein-
lichkeit an, ein Objekt in Entfernung « vom Transekt zu entdecken
Anzahl der Straten

Anzahl der Transekte

log-Likelihood-Funktion

Lénge eines Transektes

Gesamtldnge der Transekte (= Zle l;)

Likelihood-Funktion

Individuenanzahl/-abundanz innerhalb des Untersuchungsgebietes
(=D-A=D;-E(s)-A)

Angzahl der Beobachtungen. Mit Index 7 Anzahl der Beobachtungen

auf dem i-ten Transekt, i =1,...,k
Objektanzahl/-abundanz innerhalb des Untersuchungsgebietes (=
Ds - A)

Anzahl der zu schitzenden Modellparameter

Mittlere Entdeckungswahrscheinlichkeit ein Objekt bis zur Entfer-
nung w, zu entdecken (= [ g(x)dz/wy)

Gruppengrofe. Anzahl der Individuen eines beobachteten Objektes
Halbe Streifenbreite

Linke Kappungsentfernung

Rechte Kappungsentfernung

Senkrechte, kiirzeste Entfernung zwischen Objektposition und
Transekt

Entfernung zwischen Beobachtungs- und Objektposition

Kapitel 2.2 Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

NN
*

TPIYTE IS DT X DL
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Kovarianzparameter des rdumlichen Prozesses
Modellparameter

Pearson-Statistik

Skalierte Pearson-Statistik

Residuum (=y — f1)

Skalierungs- oder Dispersionsparameter
Linearer Pradiktor (= g(u) = 2’'8)
Erwartungswert von y

Erwartungswert von y unter Einbezug einer Offset-Variablen ¢
Pseudo-Variable (= y*)

Natiirlicher Parameter



Korrelationsfunktion des raumlichen Prozesses

Nugget-Effekt
Uberdispersionsparameter

Skalierungs-, Dispersions- oder Uberdispersionsparameter, d.h. ¢

2
o

Devianz

Skalierte Devianz
Link-Funktion

Inverse Link-Funktion (= p)
log-Likelihood-Funktion
Likelihood-Funktion

Anzahl der Beobachtungen
Anscombe-Residuum
Pearson-Residuum

oder o

Student-standardisiertes Pearson-Residuum

Offset-Variable
Varianzfunktion
Kovariate

Abhéngige, zu modellierende Variable
Linearisierte abhéngige Variable (= v)

Kapitel 2.3 Das Count-Modell
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Modellparameter

(Halbe) effektive Streifenbreite (= [ g(z)dz)

Pseudo-Variable (= y*)

0

Korrelationsfunktion des raumlichen Prozesses

Nugget-Effekt
Uberdispersionsparameter

Stichprobenflache bei geraden Transekten (=2 - L - v)

Tatséchliche Stichprobenfliche
Grofse des Untersuchungsgebietes

Grofe einer Block-Kriging-Diskretisierungsfliche

Grofe eines Block-Kriging-Blocks
Linge eines Segments
Individuendichte

Objektdichte

Mittlere Gruppengrofe

Grofe einer Vorhersagezelle
Anzahl der Transekte
log-Likelihood-Funktion

Lénge eines Transektes
Gesamtlinge der Transekte (=
> i i)

Likelihood-Funktion

S 1;) und der Segmente (=

Anzahl der Individuen innerhalb eines Segments oder einer Vorher-

sagezelle
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Horvitz-Thompson(-dhnlicher) Schétzer der Anzahl der in einem
Segment vorhandenen Individuen

Individuenanzahl/-abundanz innerhalb des Untersuchungsgebietes
(=D-A=D,-E(s)-A)

Anzahl der Objekte (Gruppen) innerhalb eines Segments oder einer
Vorhersagezelle

Horvitz-Thompson(-dhnlicher) Schétzer der Anzahl der in einem
Segment vorhandenen Objekte (Gruppen)

Anzahl der Block-Kriging-Diskretisierungsflachen

Anzahl der Vorhersagezellen

Objektanzahl/-abundanz innerhalb des Untersuchungsgebietes (=
Ds - A)

Segment- (p;) oder objektspezifische (p;;) Entdeckungswahrschein-
lichkeit

Mittlere Entdeckungswahrscheinlichkeit ein Objekt bis zur Entfer-
nung w, zu entdecken (= [J” g(x)dz/w;)

Gruppengréfse. Anzahl der Individuen eines beobachteten Objektes
Anzahl der Segmente

Halbe Streifenbreite

Rechte Kappungsentfernung

(Raumliche) Kovariate



B. Modelle und Methoden

B.1. Darstellungsformen der erwarteten Fisher
Informationsmatrix

Nach (2.26) ist die erwartete Fisher Informationsmatrix durch
Frup = X' Wiy X (B.1)

gegeben, wobei X die n X p Designmatrix und W, die n x n Diagonalmatrix
mit Elementen diag [wegp,;] aus (2.25) ist. Wy, 146t sich zerlegen in

mgﬁp = B/V_lBy (BQ)
mit den Diagonalmatrizen
0,
Gu .0 var(y;) - 0
B = : . und V = : s :
0o --- ‘g% 0 -+ var(yn)

(B.2) in (B.1) eingesetzt, vereinfacht sich X'B’ zu

om ... Om ... Ok

Tir - Tin om 9p1 0p1
X'B = : : : - : = : : =D
... Oun O Opn

Entsprechend vereinfacht sich BX zu D. (B.1) laft sich also auch darstellen

als
F,,=DV™'D.

B.2. Fisher Scoring als IWLS

Der Losungsalgorithmus des Fisher Scoring zur Schitzung des Parametervektors
3 ist

; _z -1

Bm+1) = Bim) + Feap,,,, S(m)-
Multiplizieren beider Seiten mit Fexpm) ergibt

Feap ) Bim+1) = Feapn) Bim) + S(m)-

Die linke Seite dieser Gleichung lift sich darstellen als X’ Weap(,, X ,B(m +1)
(vergl. (2.26)), die rechte Seite als X'V[{,fxp(m)XB(m) + S(m)- Hierbei handelt
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B. Modelle und Methoden

es sich um einen 1 x p Vektor mit k-tem Element
P n LN 2 .
Tii o Of . T Eny )
S (G ) B ey (52 i)
=1 i=1 var(yi) \ i / (m) var(yi) \ 90 / (m)
= exp; ., Vij Ui exp;, . 7 (m) ~ ij-
(m) — (m) a'uz (m)

j=1 i=1

Dies 148t sich auch darstellen als

/ *
X W, ¥

worin V[/;xp(m) eine Diagonalmatrix mit den in (2.25) definierten Elementen ist

und .
* __ o A n
O/ (1m)

B.3. Darstellungsformen des Pradiktors im raumlichen

GLM
Die beiden auf Basis eines verallgemeinerten linearen Modells mit rdumlich au-
tokorrelierten Fehlern vorgestellten Pradiktoren aus (2.64) und (2.68) sind

Yo = Mo+ Eyoyzg;yl(y — i) und
. N ~—1 . N
Yo = bo+ Ay (Do — 1)),

mit fo = g~ (a’B). Dy ist nach (2.66) gegeben durch
vo = XoB + 2,2, (v — XB).

Eingesetzt in (B.4) ergibt sich
o+ AG | XoB+ T Ty (v = XB) -

Mo

Yo =
= fo+ AEIEWOEJJ(V - XB) (B.5)
Laut Definition der Pseudo-Variablen aus (2.52) ist
v=1n+A(y — )
Dies eingesetzt in (B.5) ergibt
Bo = fto+ AT ST [+ Aly - i) - XB|
(B.6)

fro + A5 S0, By Aly — ).

EyOyE;yl aus (B.3) ist identisch zu A;'3,,, 3l A aus (B.6), da
Yoo = Aoy A und Yo =A%,A,
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B.3. Darstellungsformen des Priddiktors im rdumlichen GLM

(vergl. (2.54)) und damit

AV'ELELA = A AE,,A (AS,A) A
= X,,AAT'S IATTA
= B3,

Insgesamt ergibt sich also

Yo = Bt EyoyZ;;(y — 1)
= fio+ A [P0 — 7).
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C. Anwendungssoftware

C.1. Berechnung der Objektpositionen

Werden im Feld die Entfernung zwischen Objekt- und Beobachtungsposition y
und der Winkel zwischen Objekt und magnetisch Nord w erfakt, so ergibt sich
die Korrektur der aktuellen értlichen Deklination (Nadelmifweisung) d durch

wy = (w+ d) %360,

wobei % den Modulo-Operator bezeichnet. Negative Werte fiir d stellen westli-
che, positive stliche Deklinationen dar (geographisch Nord liegt westlich /6stlich
des magnetischen Nordpols).

Die Umrechnung von geographischen Winkeln zu mathematischen erfolgt iiber

w3 = (360 — wy + 90)%360.

Die Umrechnung ist erforderlich, da die im Feld per Kompaf gemessenen geo-
graphischen Winkel von Norden (0°) aus mit dem Uhrzeigersinn, mathematische
Winkel hingegen von Osten (0°) aus gegen den Uhrzeigersinn gemessen werden.
Da die meisten Software-Produkte zur Berechnung trigonometrischer Funk-
tionen Winkelangaben im Bogenmafl anstelle von Grad erfordern, ist ggf. eine
weitere Umrechnung erforderlich.
™

TR0

2- und y-Koordinate der Objektposition sind dann schlieflich gegeben durch

ObjX = ObsX +y-cos(wy) und
ObjY = ObsY +y-sin(wy),

wobei ObsX und ObsY die kartesischen, d. h. projizierten, z- und y-Koordinaten
der Beobachtungsposition sind.

C.2. Probleme der Segmenterstellung in ArcGIS

Wird die ArcGIS-Funktion Buffer zur Erstellung von Segmenten von kurvigen
Transekten verwendet, so kdnnen hierbei inkorrekte Segmentgeometrien entste-
hen. Ursache hierfiir ist die Art und Weise, in der die berechneten temporéren
Segmentvertices miteinander verbunden werden, um die Flichen zu erstellen.
Abbildung C.1 verdeutlicht das Vorgehen von ArcGIS am Beispiel zweier Seg-
mente. Die Fliche eines Segments (oder allgemein eines Buffers) wird nicht
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C. Anwendungssoftware

Fehlende Flache

ArcGIS _-\_\-'
Buff <
uffer e 5\\

a)

Abbildung C.1.: Probleme der Segmentgenerierung bei Verwendung der ArcGIS
Buffer-Funktion. Die Segmentgeometrie wird durch die Aufsenlinie definiert, die
sich durch Verbinden der temporéren, in Entfernung ¢ zur Segmentlinie liegenden
Vertices ergibt (a). Bei in Kurven endenden Segmenten kann dies dazu fithren, daft
Teilflichen, deren Entfernung zur Linie kleiner ist als 0, dennoch nicht in die Buffer-
Geometrie eingehen (gestreifte Fliche in b).

durch das Zusammenfiigen von Teilflichen erreicht, sondern durch einen einzel-
nen Polygonzug definiert. Hierfiir werden, dem Verlauf der Segmentlinie folgend,
fiir jeden Linienvertex links- und rechtsseitig in der (senkrechten) Entfernung
O temporére Punkte erstellt (Punkte 1-6, 10 und 11 in Abb. C.1a), die dann
reihum miteinander verbunden werden. Andert die Transektlinie in einem Vertex
ihre Richtung, so werden auf der ,offenen“ Seite zuséitzliche temporire Punk-
te in Entfernung © von diesem Vertex erstellt (Punkte 7-9), die den Verlauf
der Aufenlinie abrunden. Die von diesem Polygonzug eingeschlossene Fliche
wird anschliefsend als Segment- oder allgemein als Buffer-Geometrie erzeugt.
Sich schneidende Linien innerhalb der Fliche werden dabei aufgeldst, so dal es
nicht zu Uberlappungsbereichen kommt. Wie Abbildungen C.1a und 3.2 zeigen,
fiihrt dies in der Regel auch zum gewiinschten und richtigen Ergebnis. Abbil-
dung C.1b zeigt jedoch am Beispiel nur der linken Streifenseite eines einzelnen
Segments, dafs dieses Vorgehen bei in Kurven endenden Segmenten dazu fithren
kann, daf Teilflichen mit einer Entfernung kleiner ¢ dennoch nicht in die Seg-
mentgeometrie eingehen.! Die Gréfie der fehlenden Fliche hingt von der Stérke
der Kurvenkriimmung und insbesondere von der Streifenbreite 0 ab.

'Die in der Abbildung dargestellte ArcGIS Streifengeometrie wurde als beidseitiger Streifen
(Option Side Type = both der Funktion Buffer) erstellt und der Teil rechts des Tran-
sektes manuell entfernt. Die Option Side Type = left des Befehls zur Erstellung nur des
linksseitigen Streifenteils liefert Ergebnisse, die noch stirker vom Soll abweichen!
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D. Ergebnisse

D.1. Validierung der Farmwegzahlungen
(Teilprojekt 1)

Tabelle D.1.: Nach dem Linientransektverfahren geschétzte Objektdichten (Ds) und
Individuendichten (D) (Anzahl Gruppen/Tiere je Quadratkilometer) sowie zuge-
horige 95%ige Konfidenzintervalle (in Klammern) je Aufnahmephase, Schema und
Art (HB = Hartebeest, KD = Kudu, OX = Oryx, SB = Steinbock, WS = Warzen-
schwein).

Phase Art Schema Dy D
1 Hartebeest BuschPferd 1.03 (0.69, 1.53 5.27 (3.28, 8.47)
WegAuto 0.34 (0.20, 0.59 1.77 (0.96, 3.24
WegPferd 0.32 (0.18, 0.56 1.64 (0.88, 3.03
Kudu BuschPferd 0.90 (0.49, 1.65 2.41 (1.31, 4.46
WegAuto 0.81 (0.50, 1.31 2.18 (1.32, 3.58
WegPferd 1.11 (0.74, 1.67 2.99 (1.95, 4.58
Oryx BuschPferd 2.64 (1.56, 4.47 11.20 (6.44, 19.45
WegAuto 0.53 (0.33, 0.84 2.25 (1.36, 3.73
WegPferd 0.77 (0.55, 1.08 3.26 (2.20, 4.83
Steinbock BuschPferd 3.85 (2.39, 6.20 4.20 (2.60, 6.78
WegAuto 1.55 (0.92, 2.62 1.69 (1.00, 2.86
WegPferd 1.41 (0.81, 2.46 1.54 (0.89, 2.69
Warzenschwein  BuschPferd 1.74 (0.93, 3.26 3.44 (1.82,6.48
WegAuto 0.67 (0.35, 1.29 1.33 (0.68, 2.57
WegPferd 1.62 (1.04, 2.52

2  Hartebeest BuschPferd 0.77 (0.41, 1.45 2.35
WegAuto 0.24 (0.12, 0.50 0.74 (0.34, 1.60
WegPferd 0.28 (0.14, 0.55 0.86 (0.42,1.77

Kudu BuschPferd 0.75
WegAuto 1.18
WegPferd 1.00
Oryx BuschPferd 2.00
WegAuto 0.48
WegPferd 0.45
Steinbock BuschPferd 3.74
WegAuto 1.16
WegPferd 1.52
Warzenschwein  BuschPferd 1.85
WegAuto 0.74
WegPferd 1.93

0.38, 1.46
0.72, 1.91
0.62, 1.63
1.24, 3.22
0.27, 0.83
0.27, 0.73
2.33, 5.99
0.60, 2.25
0.80, 2.87
1.04, 3.30
0.36, 1.51
1.20, 3.10

1.76
2.78
2.37
5.32
1.27
1.19
4.08
1.27
1.65
3.66
1.46
3.81

0.89, 3.49
1.67, 4.61
1.43, 3.92
3.22, 8.80
0.71, 2.28
0.70, 2.01
2.54, 6.55
0.66, 2.45
0.87, 3.13
2.04, 6.57
0.71, 3.00
2.33, 6.21

NN NN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN AN S N

) (
) (
) (
) (
) (
) (
) 6
) (
) (
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) (
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)
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D. Ergebnisse

Tabelle D.2.: Nach dem Linientransektverfahren geschitzte Begegnungsraten (n/L)
(Anzahl Gruppen je Kilometer) und Individuenanzahlen (M) sowie zugehorige
95%ige Konfidenzintervalle (in Klammern) je Aufnahmephase, -schema und Art
(HB = Hartebeest, KD = Kudu, OX = Oryx, SB = Steinbock, WS = Warzen-
schwein). Die Individuenanzahlen beziehen sich auf das Untersuchungsgebiet von

etwa 16.1km? Grofe.

Phase Art Schema M
1 Hartebeest BuschPferd (0. (53, 137)
WegAuto (0. (15, 51)

WegPferd (0. (15, 50)

Kudu BuschPferd (0. (21, 70)
WegAuto (0. (21, 58)

WegPferd (0. (31, 74)

Oryx BuschPferd (0. 180 (104, 313)
WegAuto (0. (22, 60)

WegPferd (0. (35, 77)

Steinbock BuschPferd (0. (42, 110)
WegAuto (0. (16, 46)

WegPferd (0. (14, 44)

Warzenschwein ~ BuschPferd (0. (30, 106)
WegAuto (0. (11, 43)

WegPferd (0. (33, 82)

2  Hartebeest BuschPferd (0. (19, 75)
WegAuto (0. (5, 24)

WegPferd (0. (7, 29)

Kudu BuschPferd (0. (14, 56)
WegAuto (0. (27, 75)

WegPferd (0. (23, 63)

Oryx BuschPferd (0. (52, 142)
WegAuto (0. (12, 38)

WegPferd (0. (12, 34)

Steinbock BuschPferd (0. (41, 106)
WegAuto (0. (10, 39)

WegPferd (0. (14, 49)

Warzenschwein ~ BuschPferd (0. (32, 104)
WegAuto (0. (11, 47)

WegPferd (0. (38, 101)
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