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Vorwort

Die vorliegende Arbeit entstand zwischen September 2001 und Januar 2007
am Institut für Forstliche Biometrie und Informatik der Universität Göttingen.
Ideengeber der Themenstellung war eine vorhergehende Masterarbeit, die ich
nach einem ersten Aufenthalt in Namibia im Jahr 2000 ebenfalls am Institut
für Forstliche Biometrie und Informatik über die Wildzählungen der Farmer der
Seeis Conservancy angefertigt habe. Zwischen September 2001 und Dezember
2003 wurde das Vorhaben durch ein Promotionsstipendium nach dem nieder-
sächsischen Graduiertenförderungsgesetz, während der Aufnahmen in Namibia
zusätzlich durch ein Aufstockungsstipendium des DAAD gefördert.
Die Liste derer, die zum Gelingen dieser Arbeit beigetragen, ist sehr lang, ich

möchte aber einige Personen besonders hervorheben, ohne die sie gar nicht erst
möglich gewesen wäre. Zu ihnen gehört zunächst mein Doktorvater, Prof. Dr.
J. Saborowski, dem ich für die Freiheit bei der Themenwahl und ihrer Umset-
zung und für Rat und Unterstützung in allen fachlichen, gelegentlich �nanziellen
und manchmal auch menschlichen Problemen danke. Birgit und Harald Förster
von der Okatumba Wildlife Research danke ich, weil sie es waren, die mich
erstmalig nach Namibia geholt und damit meine Faszination und Leidenschaft
für dieses wunderschöne Land geweckt haben; für die Dauer meiner Aufnah-
men in Namibia haben sie mich in ihrem Haus aufgenommen und logistisch und
menschlich unterstützt. Den Farmern der Seeis Conservancy, auf deren Farmen
ich Wild zählen und weitere Daten erfassen durfte, bin ich zutiefst dankbar; sie
haben mich nicht nur �machen lassen�, sondern stets sehr herzlich aufgenommen
und mit Fahrzeugen, Fahrern, Essen und einem Bett zum Schlafen versorgt. Hier
möchte ich insbesondere die Familien Held, Pack und Wilckens nennen, ohne die
ich die vielen kleinen und gröÿeren Widrigkeiten nicht hätte überwinden können.
Auch wenn letztlich nur ein Teil der erfaÿten Daten in diese Arbeit eingegangen
ist, so werden mir um so mehr die Freundlichkeit, mit der ich empfangen wurde,
die Unterstützung, die ich erfahren habe, und die vielen schönen Momente als
eine der schönen und groÿen Lebenserfahrungen in Erinnerung bleiben.
Prof. Dr. Dr. h. c. B. Sloboda, dem Leiter des Instituts für Forstliche Biome-

trie und Informatik, und den übrigen Angehörigen des Instituts danke ich für
die Bereitstellung der räumlichen und technischen Möglichkeiten bzw. für ein
ausgesprochen angenehmes Arbeitsklima und die stetige Unterstützung. Prof.
Dr. W. May danke ich für die Übernahme des Korreferats. Schlieÿlich möchte
ich mich bei all den Freunden und Verwandten bedanken, die in den vergan-
genen Jahren oft auf mich verzichten muÿten und mir dennoch treu geblieben
sind.
Zum Schluÿ eine kleine Anmerkung zum Titel dieser Arbeit: Ich bin im Laufe

der Zeit einige Male darauf angesprochen, ob es sich bei GIS-gestützten Analy-
sen nicht immer auch um räumliche handelt. Grundsätzlich stimmt dies sicher-
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lich. Die zusätzliche Betonung auf �räumlich� soll jedoch hervorheben, daÿ nicht
nur GIS-Technologie verwendet wurde, um einen räumlichen Bezug zwischen
den erfaÿten geographischen Informationen herzustellen, sondern daÿ zusätzlich
in einem Teil der Analysen die räumliche Beziehung (in Form der räumlichen
Autokorrelation) zwischen den untersuchten Gröÿen auch in die anschlieÿende
statistische Modellierung einging.

Göttingen, Februar 2007 Felix Mader
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1. Einleitung und Problemstellung

Als eines der ersten Länder weltweit hat Namibia bereits mit seiner Unabhän-
gigkeit im Jahr 1990 den Schutz und Erhalt der Natur in die Verfassung aufge-
nommen. In Artikel 95 heiÿt 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 bene�t 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
(MET, 1995). Dabei handelt es sich um Zusammenschlüsse kommunaler, d. h.
in Staatsbesitz be�ndlicher Flächen, für die ein gemeinsamer Management- und
Entwicklungsplan aufgestellt wird. Ziel ist es, die im wesentlichen aus Touris-
mus und Trophäenjagd erzielten Einnahmen einer Conservancy direkt an die
lokale Bevölkerung zurück�ieÿen zu lassen, um so die Lebensbedingungen zu
verbessern und gleichzeitig den schonenden, nachhaltigen Umgang mit natürli-
chen Ressourcen zu fördern. Bis zur Gründung der Conservancies befand sich
das Wild wie der Grund und Boden in Staatsbesitz, legale Bejagung erfolgte
fast ausschlieÿlich in Form staatlich regulierter Trophäenjagden ohne Nutzen
für die lokale Bevölkerung; mit der Folge, daÿ die Bevölkerung etwaige Wild-
schäden zu akzeptieren hatte, illegale Jagd jedoch keineswegs verhindert wurde.
Vielmehr waren die Bestände in weiten Teilen des kommunalen Farmlandes
stark dezimiert (Ashley, 1995; Ashley u. Barnes, 1996). Mit der Übergabe des
(eingeschränkten) Nutzungsrechtes an die im Gebiet der Conservancy lebenden
Bevölkerung sollte � mit bisher guten Erfolgen (s. z. B. Barnes et al., 2001; Ban-
dyopadyay et al., 2004) � das Bewuÿtsein und ein eigenes Interesse am Erhalt
der natürlichen Ressourcen protegiert werden. Ein Ideengeber hierfür war die
Entwicklung der Wildbestände auf privatem, kommerziellen Farmland. Kom-
merzielle Farmer können bereits seit 1967 zahlreiche der vorkommenden Wild-
arten nutzen, lediglich eingeschränkt durch ein Permit-System, das die Beantra-
gung von Abschüssen beim MET und die Entrichtung von Gebühren erfordert
(Jones u. Murphree, 2001; Barnes u. de Jager, 1996). Infolge des entstandenen
wirtschaftlichen Nutzens lieÿen sich in den darau�olgenden Jahrzehnten rasant
wachsende Wildbestände beobachten (Barnes u. de Jager, 1995).
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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1. Einleitung und Problemstellung

lediglich um freiwillige Zusammenschlüsse ohne rechtliche Grundlage und oh-
ne besondere Vorteile für die einzelnen Conservancy-Mitglieder. Dies soll sich,
nach mehrjährigen Planungen, 2007 in Form des Parks and Wildlife Manage-
ment Bill ändern. Der Gesetzentwurf sieht u. a. die weitere Vereinfachung der
Wildnutzung für (kommerzielle) Conservancy-Mitglieder und höhere Strafen für
Wilderei in Conservancy-Gebieten, aber auch die Verp�ichtung zur Erstellung
von Managementplänen vor. Teil solcher Managementpläne ist, neben der Anga-
be getätigter und geplanter Abschüsse, die Angabe der aktuellen Wildbestände.
Da es bislang keine gesetzlichen und standardisierten Vorgaben gibt, wie die
Wildbestände zu erfassen sind, haben sich in den Conservancies verschiedene
Zählverfahren etabliert. In den kommunalen Conservancies, die bereits zur Ab-
gabe von Managementplänen verp�ichtet sind, werden Wildzählungen im we-
sentlichen halbjährlich per Auto in Form sog. Road Strip Counts durchgeführt,
ergänzt durch Wasserlochzählungen und � im Zwei-Jahres-Turnus � durch Luft-
zählungen. Unterstützung 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 Managementplänen verp�ichtet
sind, führen viele kommerzielle Conservancies ebenfalls Wildzählungen durch,
in denen ebenso unterschiedliche Verfahren wie Road Strip Counts und Was-
serlochzählungen zum Einsatz kommen. Die Aufnahmen erfolgen hier jedoch
vollständig in Eigenregie durch die Farmer.

Ein Verfahren, das in mehreren kommerziellen, und im Zuge der Luftzählun-
gen auch in kommunalen Conservancies, Anwendung �ndet, ist das Linientran-
sektverfahren. Allgemein werden in diesem Verfahren die zu zählenden Objekte
von (im Idealfall) zufälligen Transekten aus erfaÿt und anhand der zu den Ob-
jekten gemessenen Entfernungen deren �Entdeckbarkeit� modelliert, um einen
Korrekturfaktor für übersehene Objekte zu schätzen. Das Linientransektverfah-
ren bietet sich für die Durchführung von Wildzählungen in den namibischen
Conservancies aus mehreren Gründen an:

Die Datenerhebung ist vergleichsweise einfach und leicht zu vermitteln. Es
bedarf nur einiger weniger Voraussetzungen, die zu erfüllen sind, um eine verläÿ-
liche Analyse zu gewährleisten. Da in beiden Conservancy-Formen Laien (Pla-
nung, Durchführung und Analyse von Stichprobenverfahren betre�end) maÿ-
geblich an der Durchführung der Zählungen beteiligt sind, ist es von entschei-
dender Bedeutung, ein einfaches und eingängiges Verfahren zu verwenden, um
die Motivation der Durchführenden zu erhalten und damit eine möglichst ho-
he Qualität der gesammelten Daten sicherzustellen. Lediglich die Analyse der
Daten erfordert ein gewisses statistisches Grundverständnis.

Die Datenerhebung ist kostengünstig, da sie keine spezielle Ausrüstung erfor-
dert, wenngleich sie durch technische Geräte vereinfacht und präzisiert werden
kann. Teures Gerät würde die Bereitschaft kommerzieller Farmer, an den Zäh-
lungen überhaupt teilzunehmen, deutlich senken, da diese bislang keine �nanzi-
ellen Vorteile aus der Mitgliedschaft in einer Conservancy ziehen. Ebenfalls aus
Kostengründen kommen in kommerziellen Conservancies auch professionell im
Auftrag durchgeführte Zählungen nur in Ausnahmefällen in Frage.
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Schlieÿlich ist das Verfahren für 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, Hügellandschaften und
weiten o�enen Ebenen. Das Linientransektverfahren verhält sich � ein geeigne-
tes Stichprobendesign vorausgesetzt � robust gegenüber den unterschiedlichen
�Entdeckbarkeiten� in den verschiedenen Habitattypen.
Diesen Vorteilen steht jedoch ein nicht weniger gewichtiger Nachteil gegen-

über: Vegetation, Bodenverhältnisse und kilometerlange Zäune auf kommerzi-
ellen Farmen machen ein Befahren der Farmen abseits der Wege nahezu un-
möglich. Aus diesem Grund werden stets Farmwege oder ö�entliche Straÿen
als Transekte verwendet. Hierdurch wird jedoch klar eine Grundannahme der
meisten statistischen Verfahren, die zufällige Auswahl und Unabhängigkeit der
Stichprobeneinheiten, verletzt. Die Repräsentativität der Ergebnisse für das ge-
samte Untersuchungsgebiet (die Conservancy oder ein Teil davon) wird damit in
Frage gestellt. In der Regel kann Wegen ein abstoÿender E�ekt unterstellt wer-
den, da es sich um Orte regelmäÿiger oder gar dauernder Beunruhigung handelt.
Entlang der Wege würde demnach zu wenig Wild gezählt und die Gesamtdich-
te unterschätzt. Im speziellen Fall der namibischen Farmwege läÿt sich jedoch
nicht von vornherein sagen, ob die Farmwege überhaupt einen Ein�uÿ auf die
Wildverteilungen haben, da es sich um Privatwege handelt, die zum überwiegen-
den Teil nur selten befahren werden. Neben dem genannten negativen direkten
E�ekt der Wege ist zudem auch ein positiver indirekter E�ekt denkbar. Ver-
meintlich attraktive Orte wie Salzlecken und Wasserstellen liegen fast immer
direkt an Farmwegen und könnten dazu führen, daÿ entlang der Wege �zuviel�
gezählt wird. Das erste Ziel (Teilprojekt 1), das diese Arbeit verfolgte,
war daher die Validierung von Dichte- und Abundanzschätzungen, die anhand
von Linientransekterhebungen mit Wegtransekten ermittelt wurden. Zu diesem
Zweck wurden über mehrere Monate Aufnahmen nach verschiedenen Aufnah-
meschemata auf einem Farmkomplex durchgeführt, der Teil einer kommerziellen
Conservancy im Zentrum Namibias ist. Die Schemata umfaÿten dabei sowohl
die Verwendung von Farmwegen als Transekte als auch ein den statistischen
Ansprüchen genügendes Versuchsdesign mit zufällig angelegten Transekten.
Das zweite Teilprojekt widmete sich einem Ansatz der räumlichen Model-

lierung basierend auf Linientransekterhebungen. Im Zuge steigender Verfügbar-
keit kostengünstiger und hochwertiger geographischer Informationen wächst in
unzähligen Bereichen der Bedarf, diese in (räumlichen) Bezug zu erfaÿten Da-
ten zu stellen und in herkömmliche Analysen mit einzubeziehen. Zum einen mit
dem Ziel, die in den Daten beobachtete Streuung (teilweise) zu erklären und
damit Schätzungen zu präzisieren, zum anderen, um lokale Vorhersagen der
untersuchten Gröÿe zu ermöglichen. Die klassische Linientransektanalyse sieht
jedoch den Einbezug zusätzlicher räumlicher wie nicht-räumlicher Informatio-
nen nicht vor. Um diesen dennoch zu ermöglichen, hat Hedley (2000) 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 Abhängigkeit von zusätzlichen (räumlichen)
Kovariaten modelliert wird. Basierend auf den Ansätzen von Albert u. McShane
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1. Einleitung und Problemstellung

(1995), Gotway u. Stroup (1997) und Gotway u. Wol�nger (2003) stellt diese Ar-
beit eine Möglichkeit vor, wie das Count-Modell von Hedley zusätzlich um den
Einbezug räumlicher Autokorrelation1 erweitert werden kann. Zur Umsetzung
dieses Teilprojektes wurden die Linientransektdaten aus Teilprojekt 1 genutzt
und zusätzlich eine umfangreiche Geodatenbank aufgebaut, die zahlreiche raum-
bezogene Informationen enthielt, denen ein Ein�uÿ auf die lokale Verteilung des
Wildes unterstellt wurde. Die zusätzlichen Geodaten wurden für das gesamte
Untersuchungsgebiet anhand von Luft- und Satellitenbildern, topographischen
Karten oder direkt per GPS (Global Positioning System) erfaÿt.
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. überhaupt ermöglichte und zum
anderen eine weitestgehende Automatisierung der Arbeitsabläufe erlaubte. Zwar
existiert Software für die konventionelle Analyse von Linientransekterhebungen
und in begrenztem Umfang auch für die Modellierung räumlich 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 betri�t insbesondere die umfangreiche Erstellung und Ma-
nipulation von Geodaten. Für die Verarbeitung von Geodaten kam hier ESRIs
ArcGIS, für das Datenmanagement und die wesentlichen statistischen Analysen
das Software-Paket SAS zum Einsatz. Die Software-Module wurden entspre-
chend in Form sog. Geoprocessing-Skripte (ArcGIS) und SAS-Makros erstellt.
Wenngleich die nachfolgend vorgestellten Methoden gezielt für die Analyse der

im Rahmen dieser Arbeit erfaÿten namibischen Wildzählungsdaten 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, daÿ ihre Anwendung ohne groÿe Änderun-
gen auch in anderen Projekten möglich ist. Die Kapitel 2 und 3 beschreiben die
angewandten Modelle und Methoden sowie die entwickelten Software-Module
daher weitestgehend unabhängig 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 Durchführung von Linientran-
sektaufnahmen auf kommerziellem namibischen Farmland als auch allgemeine
Überlegungen und Ausblicke zu den vorgestellten Methoden ein.

1Der Begri� der (positiven) räumlichen Autokorrelation beschreibt, vereinfacht ausgedrückt,
den E�ekt, daÿ sich nahe gelegene Beobachtungen in der Regel ähnlicher sind als weiter
entfernte. So ist beispielsweise die Höhe des Niederschlags in benachbarten Orten meist
ähnlicher als in weit voneinander entfernten Orten.

4



2. Modelle und Methoden
(Teilprojekte 1 und 2)

Der erste Teil dieses Kapitels befaÿt sich mit der Methodik des Linientransekt-
verfahrens. Er beschränkt sich hierbei auf eine kurze Darlegung der grundlegen-
den Ideen und Methoden sowie auf die zusätzlich zur Bearbeitung der beiden
ersten Teilprojekte benötigten Ansätze. Umfangreicher, da im Zusammenhang
mit Linientransektanalysen bisher nur von Hedley (2000) angewandt, fällt die
Erläuterung der verallgemeinerten linearen Modelle (Generalized Linear Mod-
els, GLMs) im zweiten Teil aus. Die Ausführungen befassen sich, zunächst gänz-
lich unabhängig von Linientransekten, mit GLMs zur Auswertung unabhängiger
Stichproben nicht normalverteilter Daten. Ein deutlicher Schwerpunkt wird hier-
bei auf die Poisson-Verteilung bzw. das zugehörige GLM, das log-lineare Modell
(auch Poisson-Modell oder Poisson-Regression), gelegt, da es im Zuge von Wild-
zählungen vordergründig um die Modellierung von Anzahlen � nämlich die von
Tieren bzw. Tiergruppen � gehen wird. Diese Grundlagen werden dann auf den
Fall abhängiger und speziell räumlich abhängiger Beobachtungen erweitert und
im letzten Abschnitt schlieÿlich mit den Methoden des Linientransektverfahrens
zusammengeführt.
Zunächst völlig losgelöst von der in den nachfolgenden Kapiteln beschriebenen

und im Rahmen dieser Arbeit analysierten Datengrundlage erläutern die folgen-
den Abschnitte allgemein Methoden und Modelle für die räumliche 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 aufgeführten Ergebnisse ab, können
aber für sich betrachtet ebenso als allgemeiner Leitfaden für eine Möglichkeit
der räumlichen Analyse von Linientransektaufnahmen dienen.

2.1. Das Linientransektverfahren

Das Linientransektverfahren gehört neben dem Punkttransekt-, dem Trapping-
Web- und dem Cue-Counting-Verfahren zur Familie des sog. Distance Sampling.
Wesentliches Charakteristikum der Distance Sampling-Verfahren ist, daÿ sie ent-
gegen herkömmlicher Stichprobenverfahren keiner Vollaufnahme der Stichpro-
ben�ächen bedürfen, sondern einen Korrekturfaktor für nicht entdeckte Objekte
schätzen. 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 Buckland et al. (2001, 2004), den Standardreferenzen des Distance
Sampling. Für tiefergehende Betrachtungen und Erläuterungen der übrigen Ver-
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

fahren des Distance Sampling sei auf diese und die darin genannte weiterfüh-
rende Literatur verwiesen.

2.1.1. Grundlagen der Dichteschätzung

Am ehesten vergleichbar ist das Linientransektverfahren mit einer Streifenzäh-
lung, in der von einer Anzahl k zufällig in das Untersuchungsgebiet gelegter
Geraden (Transekte) die Objekte des Interesses bis zu einer Entfernung w bei-
derseits der Geraden beobachtet und gezählt werden. Werden innerhalb der
insgesamt so aufgenommenen Fläche a = 2Lw alle Objekte erfaÿt, wobei L
die Gesamtlänge der Geraden (=

∑k
i=1 li) ist, so läÿt sich die Objektdichte Ds

erwartungstreu durch das Verhältnis aus der Anzahl entdeckter Objekte n und
der Stichproben�äche schätzen.

D̂s =
n

2wL
=
n

a
(2.1)

Gerade die Annahme, tatsächlich alle Objekte zu entdecken, ist jedoch oftmals
nur schwer bis gar nicht zu erfüllen und im wesentlichen abhängig von der ge-
wählten Streifenbreite w, den Eigenschaften der untersuchten Objekte (Gröÿe,
Färbung, Verhalten usw.), der E�zienz des Beobachters und der Art des Un-
tersuchungsgebietes (Dichte und Höhe 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 Fläche voraus, noch ist die aufzunehmende Fläche von vornherein durch
Festsetzung der Streifenbreite w vorzugeben. Es können also auch solche Be-
obachtungen genutzt werden, die auÿerhalb des Streifens liegen, und damit der
Stichprobenumfang und die Präzision der Schätzer erhöht werden. Statt dessen
wird ein Korrekturfaktor geschätzt, der den Anteil der übersehenen Objekte
bemiÿt. Hierfür wird zunächst neben der Anzahl der Objekte auch deren senk-
rechte Entfernung vom Transekt x erfaÿt. Da sie im Gelände meist leichter zu
erfassen sind, werden oftmals, wie in Abbildung 2.1 dargestellt, die Entfernung
zwischen Beobachter und Objekt y und der Beobachtungswinkel ϕ zwischen
Transekt und Objekt gemessen und die senkrechte Entfernung im Anschluÿ
durch x = y · sin(ϕ) berechnet.
Stellt man die Entfernungen x 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 Entdeckungsprozeÿ, 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. Für
das weitere Vorgehen bedarf es nun eines Modells, das diese Wahrscheinlichkeit
in Abhängigkeit von der Entfernung darstellt, der sog. Entdeckungswahrschein-
lichkeitsfunktion g(x) (kurz: Entdeckungsfunktion), für die ebenfalls ein Beispiel
in Abbildung 2.2 a dargestellt ist. Nicht jede beliebige Funktion ist eine zuläs-
sige Entdeckungsfunktion; die gängigsten sind in Buckland et al. (2001, Kap. 2
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2.1. Das Linientransektverfahren

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 ϕ und der Entfernung y durch x = y · sin(ϕ) bestimmt.

u. 3) beschrieben. Sie setzen sich stets aus einer sog. Haupt- oder Schlüsselfunk-
tion und � je nach Bedarf � zusätzlichen Erweiterungstermen zusammen, die die
Anpassung an die beobachteten Daten weiter verbessern.
Unter der Annahme, daÿ 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 (gewährleistet durch die
zufällige Anordnung der Transekte), repräsentiert das graue Rechteck der Gröÿe
1 ·wr in Abbildung 2.2 b alle bis zu einer Entfernung wr vorkommenden Objek-
te, die Fläche unterhalb der geschätzten Entdeckungsfunktion ĝ(x) (schra�erte
Fläche), also deren Integral

∫ wr
0 ĝ(x)dx, die hiervon entdeckten. wr bezeichnet

hierbei entweder die gröÿte gemessene oder eine willkürlich festlegbare kleinere
Entfernung (s. Kap. 2.1.5.2). P̂a =

∫ wr
0 ĝ(x)dx/wr ist demnach der Anteil der

entdeckten an den insgesamt vorhandenen Objekten und beschreibt damit die
mittlere (entfernungsunabhängige) Wahrscheinlichkeit, ein Objekt bis zu einer
Entfernung wr zu entdecken. Verwendet man P̂a als Korrekturfaktor für die
übersehenen Objekte, so läÿt sich (2.1) zu

D̂s =
n

2wr L P̂a
=

n

2L
∫ wr
0 ĝ(x)dx

(2.2)

umformulieren.
Das Integral

∫ wr
0 ĝ(x)dx besitzt neben der genannten eine weitere Interpreta-

tion als sog. e�ektive Streifenbreite υ̂ (genauer: halbe e�ektive Streifenbreite).
Sie bezeichnet die Entfernung, bis zu der so viele Objekte übersehen, wie jen-
seits davon noch entdeckt wurden (die mit ¬ und ­ markierten Flächen in
Abb. 2.2 b sind gleich groÿ). Eine Streifenzählung mit 2 · υ breiten Streifen
würde also (bei gleicher Gesamttransektlänge L) dieselbe Dichteschätzung wie
eine Linientransektaufnahme mit einer e�ektiven Streifenbreite υ ergeben. Die
e�ektive Streifenbreite spielt eine entscheidende Rolle bei der in Kapitel 2.3
erläuterten räumlichen Linientransektanalyse.
Die Angabe des Dichteschätzers erfolgt in der Regel nicht in der in (2.2) dar-

gestellten Form, sondern über die zur Entdeckungsfunktion gehörende Wahr-
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

Abbildung 2.2.: a) Histogrammdarstellung der beobachteten Entfernungen und daran
angepaÿte Entdeckungsfunktion g(x). b) Die e�ektive Streifenbreite υ bezeichnet die
senkrechte Entfernung, bis zu der so viele Objekte übersehen, wie jenseits davon
noch entdeckt wurden.

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

f(x) =
g(x)∫ wr

0 g(x)dx
, (2.3)

besitzt damit dieselbe Form wie g(x), aber zusätzlich die Eigenschaft, daÿ ihr
Integral zwischen 0 und wr gleich Eins ist (

∫ wr
0 f(x)dx = 1).

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

f(0) =
1∫ wr

0 g(x)dx

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

D̂s =
n · f̂(0)

2L
. (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 unabhängig von der Entdeckung eines anderen in
derselben Gruppe, und damit ist eine wesentliche Voraussetzung der verläÿli-
chen Schätzung der Entdeckungsfunktion, die Unabhängigkeit 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. D̂s in (2.4) ist in diesem Falle also der Schätzer
der Gruppen- oder Objektdichte.

8



2.1. Das Linientransektverfahren

De�nition: Der Begri� 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 schlieÿen, werden zusätzlich die beobachteten
Gruppengröÿen festgehalten, auf Basis derer die mittlere Gruppengröÿe E(s)
geschätzt und um die (2.4) erweitert wird.

D̂ = D̂s · Ê(s) (2.5)

Einfachster Schätzer der mittleren Gruppengröÿe ist das arithmetische Mittel
der beobachteten Gruppengröÿen

Ê(s) = s̄ =
1
n

n∑
i=1

si.

Unter bestimmten, aber häu�g auftretenden Bedingungen sind jedoch alternati-
ve Schätzer vorzuziehen (s. hierzu Kap. 2.1.5.2 u. Buckland et al., 2001, Kap. 3.5
u. 4.8.2).
Ein Schätzer der Individuenabundanz M schlieÿlich ergibt sich durch Multi-

plikation der Individuendichte mit der Fläche des Untersuchungsgebietes A.

M̂ = D̂ ·A

Der zugehörige Varianzschätzer ist gegeben durch

var(M̂) =
1
A2
· var(D̂).

Die Anpassung von g(x) bzw. f(x) erfolgt gruppiert oder ungruppiert über Max-
imum-Likelihood-Methoden, die in Kapitel 3 in Buckland et al. (2001) beschrie-
ben sind. Die ungruppierte Analyse verwendet die tatsächlich gemessenen bzw.
berechneten Entfernungen x, wohingegen in der gruppierten Auswertung die An-
passung des gewählten Modells an die zu Entfernungsklassen zusammengefaÿten
Daten erfolgt. Die Bildung dieser Klassen kann bereits vor der Datenerhebung
oder im Anschluÿ daran erfolgen und hat zum Ziel, Auswirkungen verletzter An-
nahmen (s. nächster Abschnitt) abzuschwächen und ein Histogramm (genauer:
eine Datengrundlage) zu erstellen, das sich durch ein möglichst einfaches Modell
repräsentieren läÿt.

2.1.2. Anpassungsgüte und Modellauswahl

Die Anpassungsgüte eines Modells läÿt sich mit Hilfe des χ2- (Buckland et al.,
2001, Kap. 2.3.4 u. 3.4.4), des Kolmogorov-Smirnov- und des Cramér-von Mises-
Tests sowie mit q-q-Plots (alle Buckland et al., 2004, Kap. 11.11) beurteilen. Die
Bewertung erfolgt aber immer auch visuell anhand der Histogrammdarstellung
der Daten und des angepaÿten Modells. Die Anpassungsgüte unterschiedlicher
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

Modelle läÿt sich über Likelihood-Ratio-Tests (Buckland et al., 2001, Kap. 3.4.3
u. 4.6.3), Akaikes Informationskriterium (AIC; Buckland et al., 2001, Kap. 3.4.2
u. 4.6.2; Akaike, 1973, 1985) oder dessen Erweiterung für kleine Stichprobenum-
fänge, AICc (Buckland et al., 2001, ebd.; Hurvich u. Tsai, 1989, 1995), objektiv
vergleichen. Hier soll einzig Akaikes Informationskriterium kurz erläutert wer-
den, da es das von Buckland et al. (2001, S. 70) empfohlene Maÿ zur Modell-
beurteilung ist und unten in anderem Zusammenhang noch einmal Erwähnung
�ndet. Es bemiÿt die Anpassung eines Modells in Abhängigkeit vom erreichten
Maximum der log-Likelihood-Funktion ` und der Anzahl der dabei verwendeten
Parameter p durch

AIC = −2 `+ 2 p. (2.6)

Die Entscheidung für eines von mehreren an dieselbe Datenbasis angepaÿten
Modellen fällt für dasjenige mit dem kleinsten AIC-Wert.

2.1.3. Annahmen und Voraussetzungen

Neben der allgemein für Stichprobenverfahren erforderlichen Voraussetzung der
zufälligen oder zumindest systematischen Anordnung der Stichprobeneinheiten
(hier der Transekte) sind für das Linientransektverfahren drei wesentliche An-
nahmen zu erfüllen (Buckland et al., 2001, 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 erfaÿt.

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 übersehenen Objekte in entfernteren Distanzklassen schät-
zen zu können. Streng genommen muÿ daher die Wahrscheinlichkeit einer Ent-
deckung auf und nahe dem Transekt nicht gleich 1 sein, es �genügt�, daÿ sie
bekannt ist. Gerade dies kann jedoch oft nur für den Fall ĝ(0) = 1 behauptet
werden. Ist die Wahrscheinlichkeit kleiner, so handelt es sich hierbei fast immer
um eine ebenfalls zu schätzende aber nur schwer erfaÿbare Gröÿe, mit der sich
fortgeschrittene Methoden des Distance Sampling beschäftigen (Buckland et al.,
2001, Kap. 7.9.5 und insbesondere Buckland et al., 2004, Kap. 6). Graphisch läÿt
sich das Problem anhand von Abbildung 2.2 b verdeutlichen. Ist die Höhe des
grauen Rechtecks nicht gleich Eins sondern unbekannt, so ist die Fläche ĝ(0) ·wr
ebenfalls unbekannt und damit auch der Korrekturfaktor P̂a.
Gedanklich handelt es sich bei Linientransekterhebungen um eine Moment-

aufnahme. Bewegungen der Objekte führen daher zu Verzerrungen der Dich-
teschätzer, die jedoch ohne gröÿere Bedeutung bleiben, wenn die Bewegungen
zufällig, d. h. ungerichtet sind (Yapp, 1956) und die Geschwindigkeit der Objekte
klein im Verhältnis zu der des Beobachters ist (Hiby, 1986). Gravierend dagegen
können Bewegungen als Reaktion auf den Beobachter (Flucht oder Anziehung)
sein. Fliehen viele Objekte unerkannt vor ihrer Entdeckung und wird irrtümlich
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2.1. Das Linientransektverfahren

die Fluchtposition als Ursprungsposition angenommen, so läÿt 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 Stück weit davon entfernt. Die Balken des Histogramms steigen
also zunächst an, bevor sie, wie gewöhnlich, mit gröÿer werdender Entfernung
wieder abfallen. An derartige Daten lassen sich die zur Verfügung stehenden
Modelle nur schwer anpassen, insbesondere ist aber auch die erste Annahme
verletzt: Die Anzahl der tatsächlich nahe dem Transekt gewesenen Objekte ist
unbekannt und damit auch g(0).
Zufällige und nicht allzu groÿe Fehler bei der Winkel- und Entfernungsmes-

sung sind im allgemeinen unproblematisch (Gates et al., 1985). Werden Ent-
fernungen aber systematisch zu groÿ/klein gemessen (bzw. berechnet), so führt
dies zu negativ/positiv verzerrten Dichteschätzungen. Die Schätzung 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 für die entsprechenden
Entfernungsklassen bemerkbar macht. Im Idealfall kommen daher Meÿgeräte
wie Laser-Entfernungsmesser, Maÿbänder und Winkelmesser zum Einsatz.

2.1.4. Varianzschätzung

Die Varianz der Individuendichteschätzung läÿt sich mit Hilfe der Delta-Me-
thode (auch Gauÿsches Fehlerfortp�anzungsgesetz) aus den Varianzen der daran
beteiligten Komponenten schätzen (Buckland et al., 2001, Kap. 3.6.1).

var(D̂) = D̂2

{
var(n)
n2

+
var[f̂(0)]

[f̂(0)]2
+

var[Ê(s)]
[Ê(s)]2

}
= D̂2

{
[cv(n)]2 + [cv{f̂(0)}]2 + [cv{Ê(s)}]2

}
(2.7)

und

se(D̂) =
√
var(D̂) cv(D̂) =

se(D̂)
D̂

.

(2.7) verkürzt sich um den Term für die mittlere Gruppengröÿe, wenn es sich
um Objekte handelt, die nicht in Gruppen auftreten.
Entstammen die entdeckten Objekte einer Stichprobe von Objekten, die zu-

fällig, 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 daÿ davon auszugehen ist, daÿ Var(n) > E(n). Anstelle der Annahme einer
Poisson-Verteilung sollte Var(n) daher nach Möglichkeit empirisch anhand der
Streuung der Beobachtungsanzahlen je Transekt ni geschätzt werden.

var(n) =
L
∑k

i=1 li [(ni/li)− (n/L)]2

k − 1
(2.8)

se(n) =
√
var(n) cv(n) =

se(n)
n

11



2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

(Buckland et al., 2001, Kap. 3.6.2 u. 4.4). Die Schätzung erfolgt mit k − 1
Freiheitsgraden.
Oftmals �ndet sich auch die Darstellung der Begegnungsrate n/L, der mittle-

ren Anzahl entdeckter Objekte je (Transekt-)Längeneinheit. Ihre Varianz wird
durch

var(n/L) =
∑k

i=1 li/L (ni/li − n/L)2

k − 1
(2.9)

se(n/L) =
√
var(n/L) cv(n/L) =

se(n/L)
n/L

geschätzt und steht mit der von n im Zusammenhang var(n) = L2 · var(n/L).
Die Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f(x), θ1, . . . , θp, wer-

den, wie bereits erwähnt, über die Maximierung der zugehörigen Likelihood-
Funktion L(θ) oder der log-Likelihood-Funktion `(θ) geschätzt. Der Varianz-
schätzer einer Funktion g(θ̂) der geschätzten Parameter θ̂ ist dann

var
[
g(θ̂)

]
=

1
n

[
∂g(θ̂)

∂θ̂

]′
F (θ̂)−1

[
∂g(θ̂)

∂θ̂

]
,

worin F (θ̂) die geschätzte Fisher-Informationsmatrix der Beobachtungen ist.
Deren Einträge hängen von der gewählten Schlüsselfunktion und den Erwei-
terungstermen sowie von der Art der Auswertung (gruppiert/ungruppiert) ab.
Näheres �ndet sich bei Buckland et al. (2001, Kap. 3.3). Die Schätzung von f(0)
erfolgt mit n− p Freiheitsgraden.
Lassen die Daten eine Schätzung der mittleren Gruppengröÿe E(s) durch das

arithmetische Mittel der beobachteten Gruppengröÿen s̄ zu, so ergibt sich die
geschätzte Varianz mit n− 1 Freiheitsgraden aus der bekannten Gleichung

var(s̄) =
1
n
· var(s) =

1
n(n− 1)

n∑
i=1

(si − s̄)2 mit n =
k∑
i=1

ni.

se(s̄) =
√
var(s̄) cv(s̄) =

se(s̄)
s̄

Ein 100(1−α)%iges Kon�denzintervall der Dichteschätzung läÿt sich unter der
Annahme normalverteilter Dichteschätzungen durch D̂±z(1−α/2) ·se(D̂) berech-
nen, worin z(1−α/2) das 100(1 − α)-Quantil der Standardnormalverteilung ist.
Burnham et al. (1987, S. 211 �.) empfehlen jedoch wegen der meist rechtsschie-
fen Verteilung von D die Annahme einer log-Normalverteilung. Untere (LCL)
und obere (UCL) Kon�denzgrenzen berechnen sich dann durch

LCL(D̂) = D̂/C

UCL(D̂) = D̂ · C,

wobei

C = exp
{
z(1−α/2) ·

√
ln[1 + cv(D̂)]

}
(2.10)
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2.1. Das Linientransektverfahren

(Buckland et al., 2001, Kap. 3.6.1 u. 4.7.4). Dieser Ansatz ist ausreichend, wenn
alle an D̂ beteiligten Komponenten mit genügend vielen Freiheitsgraden (min-
destens 30) geschätzt werden. Andernfalls empfehlen Buckland et al. (2001,
Kap. 3.6.1) z(1−α/2) in (2.10) durch einen auf einer t-Verteilung basierenden
Wert t(1−α/2;dfD̂) zu ersetzen. Die hierfür benötigten Freiheitsgrade berechnen
sich nach Satterthwaite (1946; s. auch Milliken u. Johnson, 1984) durch

dfD̂ =
[cv(D̂)]4

[cv(n)]4/(k − 1) + [cv{f̂(0)}]4/(n− p) + [cv{Ê(s)}]4/(n− 1)
. (2.11)

2.1.5. Zusätzliche Analyseoptionen

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

2.1.5.1. Kurvige Transekte

Handelt es sich bei den Transekten � wie in den bisherigen Ausführungen an-
genommen � um gerade Linien, so lassen sich die senkrechten (und damit kür-
zesten) Entfernungen x zwischen Objekt und Transekt, wie erläutert, einfach
aus der zwischen Beobachter und Objekt gemessenen Distanz y und dem Win-
kel zwischen Transekt und Objekt ϕ durch x = y · sin(ϕ) berechnen (vergl.
Abb. 2.1). Diese Berechnung ist insbesondere völlig unabhängig von der Positi-
on des Beobachters zum Zeitpunkt der Entdeckung, d. h. es ist unerheblich, wo
entlang des Transektes die Entdeckung gemacht wurde. Für eine gewöhnliche
Analyse gerader Transekte müssen lediglich besagte Entfernungen x, Anzahl k
und Länge der Transekte li sowie die Anzahl der darauf gemachten Beobachtun-
gen ni bekannt sein. Geographische Positionen spielen in diesem Zusammenhang
zunächst keine Rolle.

De�nitionen: Die Objektposition bezeichnet, in geographischen oder karte-
sischen Koordinaten, die Stelle, an der das Objekt, d. h. z. B. ein Einzeltier
oder eine Gruppe zusammengehöriger Tiere, zum ersten Mal entdeckt wur-
de, oder dessen vermutete Ursprungsposition vor einer Flucht infolge der
Annäherung des Beobachters. Die Beobachtungsposition bezeichnet die Stel-
le (wiederum in geographischen oder kartesischen Koordinaten), von der aus
Beobachtungswinkel (ϕ oder ω) und Entfernungen gemessen wurden und ist
meist, aber nicht notwendigerweise1, 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 kürzeste
Entfernung gemessen wurde und ist insbesondere bei einer anschlieÿenden
räumlichen Analyse nach dem Count-Modell von Bedeutung (s. Kap. 2.3).

1Für die Bestimmung der kürzesten Entfernung x ist nicht die Beobachtungs- sondern le-
diglich die Objektposition von Bedeutung. Kann z. B. die Objektposition von der Position
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

Abbildung 2.3.: a) Abweichung zwischen tatsächlichem Abstand eines Objektes vom
Transekt und dem per x = y · sin(ϕ) berechneten. b) Datenerfassung auf kurvigen
Transekten: Erfaÿt werden der Winkel ω, die Entfernung y und die Beobachtungs-
position (GPS), auf Basis derer die Objektposition bestimmt wird. Deren kürzeste
Entfernung zum Transekt x wird anschlieÿend 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
für die Abweichung zwischen der per y·sin (ϕ) berechneten und der tatsächlichen
Entfernung dargestellt. Die Abweichung wird einzig durch den weiteren Verlauf
des Transektes beein�uÿt, so daÿ anhand der erfaÿten Entfernung y nicht darauf
geschlossen werden kann. Nicht zu unterschätzen ist in diesem Zusammenhang
auch die Schwierigkeit, den Winkel ϕ auf kurvigen Transekten korrekt zu be-
stimmen.
Wenngleich Abbildung 2.3 a die o�ensichtliche 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 Hiby u. Krishna (2001)
folgend, wurde hier als �richtig� die insgesamt kürzeste Entfernung eines Objek-
tes zu dem Transekt, von dem aus die Beobachtung gemacht wurde, de�niert,
unabhängig von der Beobachtungsposition. Da aber der weitere (und ggf. vor-
hergehende) Verlauf des Transektes oft nicht einsehbar oder die Objektposition
vom vermuteten nächstgelegenen Punkt auf dem Transekt evtl. nicht wieder-
zuerkennen ist, ist diese Entfernung im Feld meist nur sehr schwer zu erfassen.
Einfacher und zuverlässiger ist die Berechnung mit Hilfe eines GIS (Geographi-
sches Informationssystem2). Hierfür 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 möglichst 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 dürfte
zudem durch die Beunruhigung in den meisten Fällen Ein�uÿ auf den weiteren
Entdeckungsprozeÿ nehmen. Der Ansatz, der hier gewählt 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 ω∗ (s. auch die Beschreibung
der Datenaufnahme in Kap. 5.1). Letzterer ergibt sich aus dem im Feld erfaÿten
Winkel zwischen Objekt und magnetisch Nord ω und � sofern von nennens-
werter Bedeutung � der aktuellen örtlichen Deklination (Nadelmiÿweisung). x-
und y-Koordinaten der Objektpositionen lassen sich im Anschluÿ leicht über tri-
gonometrische Funktionen berechnen, wobei, wie in Anhang C.1 erläutert, die
Umrechnung von geographischen zu mathematischen Winkeln und von Grad
ins Bogenmaÿ zu berücksichtigen ist. Ausgehend von der berechneten Objekt-
position und der geographischen Lage der Transekte, läÿt sich im Anschluÿ mit
Hilfe gängiger GIS-Funktionalität (s. Kap. 3.1) die kürzeste Entfernung x 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 Gröÿe der Stichproben�äche betre�ende Ausnahme hiervon wird
weiter unten erläutert).

2.1.5.2. Datenbeschneidung

Fast immer emp�ehlt es sich, nicht alle erhobenen Daten (Entfernungen x) in
die Analyse mit einzubeziehen. Für Objekte, die in Gruppen auftreten, betri�t
dies zunächst die Schätzung der mittleren Gruppengröÿe: In groÿen Entfernun-
gen werden oftmals auch zunehmend nur noch gröÿere Gruppen beobachtet,
kleine Gruppen und einzelne Individuen dagegen oftmals übersehen. Das arith-
metische Mittel der Gruppengröÿe aus (2.1.1) ist dann mit einem positiven
Fehler behaftet und damit kein geeigneter Schätzer mehr für E(s). Einfach-
ste Lösungsmöglichkeit dieses Problems ist, so viele Beobachtungen, mit der
gröÿten Entfernung beginnend, von der Berechnung von s̄ auszuschlieÿen, daÿ
sich ein Zusammenhang zwischen s und x (z. B. mittels Regression) nicht mehr
nachweisen läÿt. Aufwendigere, aber nicht notwendigerweise auf das Entfernen
von Beobachtungen angewiesene Alternativen werden in Buckland et al. (2001,
Kap. 3.5) erläutert.
Ein weiterer Grund, Daten am rechten Ende der Verteilung zu entfernen

(Right Truncation), liegt in der Anpassung der Entdeckungsfunktion, die durch
Ausreiÿer, einzelne Beobachtungen in sehr groÿer Entfernung, erschwert wird.
Dies kann sich in einer erhöhten Anzahl benötigter Erweiterungsterme und da-
mit letztlich in breiteren Kon�denzintervallen der Schätzungen bemerkbar ma-
chen. Buckland et al. (2001, S. 104) empfehlen daher pauschal die gröÿten 5-10%

tierung, Verwaltung, Analyse und (z. B. kartographischen) Ausgabe raumbezogener Daten
und den zu bearbeitenden geographischen Daten (z. B. Bill u. Fritsch, 1991, S. 5; ESRI,
2006).
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

der Entfernungen oder besser noch diejenigen zu entfernen, für die ĝ(x) < 0.15,
um Probleme der Modellanpassung durch Ausreiÿer zu umgehen. Es gehen dann
nur alle bis zur (rechten) Kappungsentfernung wr gemachten Beobachtungen in
die Analyse ein.
Aber auch für Beobachtungen, die sehr nahe am Transekt liegen, kann es,

wenn auch weit seltener, Beweggründe geben, diese vor einer Analyse zu entfer-
nen (Left Truncation), wenngleich dies den oben aufgeführten Annahmen und
Voraussetzungen zu widersprechen scheint. So kann beispielsweise beim Be�ie-
gen von Transekten der Bereich direkt unterhalb des Flugzeugs nur schwer oder
gar nicht eingesehen werden, dafür läÿt sich aber evtl. die These g(x) ≈ 1 für
ein kleines x aufrecht erhalten, wohingegen g(0) < 1. Ist diese Entfernung wl
nur gering, so kann die Anpassung der Entdeckungsfunktion an die Daten mit
x > wl (und x < wr) und die Extrapolation zurück zu x = 0 dennoch gültige
Schätzungen liefern (Alldredge u. Gates, 1985). Alternativ hierzu läÿt sich (ge-
danklich) auch die Transektlinie um die Entfernung wl verschieben. Hierzu wird
von allen gemessenen Entfernungen wl subtrahiert und die Daten anschlieÿend
wie gewohnt ausgewertet. Diese Variante setzt allerdings voraus, daÿ ĝ(wl) = 1.
Auch wenn übermäÿig viele Beobachtungen auf oder nahe dem Transekt lie-

gen, kann die linksseitige Beschneidung der Daten sinnvoll sein, wenn nämlich
zu vermuten ist, daÿ ein schmaler Bereich um das Transekt herum wenig re-
präsentativ für das eigentliche Untersuchungsgebiet ist. Dies kann z. B. bei der
Verwendung von Wegen oder Schneisen als Transekte der Fall sein, wo Objekte
beim Wechsel darüber auch in sehr groÿer Entfernung entdeckt werden, wo-
hingegen die Entdeckung von Objekten abseits des Weges nur bis zu deutlich
kleineren Entfernungen möglich ist. Das Transekt selbst ist hier nicht repräsen-
tativ für das Untersuchungsgebiet, und die Schätzung der Entdeckungsfunktion
und der darauf beruhenden Parameter sind vermutlich verläÿlicher und für das
gesamte Untersuchungsgebiet aussagekräftiger, wenn die direkt auf dem Tran-
sekt gesammelten Daten von der Analyse ausgeschlossen werden.
Buckland et al. (2001, S. 108) weisen jedoch ausdrücklich darauf hin, in jedem

Fall die möglichen Ursachen von Au�älligkeiten im Entfernungshistogramm zu
ergründen, ehe die linksseitige Datenbeschneidung in Erwägung gezogen wird.
So liefert die Methode der Extrapolation (Alldredge u. Gates, 1985) Dichteschät-
zungen, die sehr stark abhängig vom gewählten Modell der Entdeckungsfunktion
sein können (Buckland et al., 2001, S. 16).
Weitere Einzelheiten zur Datenbeschneidung �nden sich in Buckland et al.

(2001, Kap. 4.3).

2.1.5.3. Wiederholte Aufnahme permanenter Transekte

Die wiederholte Aufnahme permanent angelegter Transekte läÿt sich auch als
Sonderfall einer strati�zierten Erhebung betrachten, in der die Straten durch die
zeitlichen Wiederholungen gegeben sind und zudem in allen Straten (Wieder-
holungen) derselbe Aufwand (dieselbe Gesamttransektlänge) betrieben wurde.
Mit der Durchführung derartiger Wiederholungsaufnahmen wird in der Regel
wenigstens eines der drei folgenden Ziele verfolgt. Zunächst können die Dich-
teschätzungen der einzelnen Aufnahmen (Straten) der Untersuchung eines zeit-
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lichen Trends, also der Darstellung von Zu- und Abgängen dienen. Zum an-
deren kann der Mittelwert ˆ̄D =

∑H
h=1 D̂h/H der H Dichteschätzungen unter

bestimmten Bedingungen eine genauere und präzisere Schätzung liefern. Die
Verläÿlichkeit der mittleren Dichteschätzung ˆ̄D ist jedoch an die Bedingung ge-
koppelt, daÿ zwischen den einzelnen Aufnahmen keine Migration stattgefunden
hat und sonstige Zu- oder Abgänge nicht vorhanden oder vom selben Betrag
sind. Zum dritten kann es vorkommen, daÿ in einer einzelnen Aufnahme die
Mindestanzahl der für eine Schätzung der Entdeckungsfunktion erforderlichen
Beobachtungen von 60-80 (Buckland et al., 2001, S. 14) nicht erreicht wird. In
diesem Fall läÿt sich prüfen, ob die Entdeckungsfunktion über mehrere oder alle
Wiederholungsaufnahmen (Straten) hinweg (gepoolt) geschätzt werden kann.
Die Untersuchung zeitlicher Trends wird hier nicht weiter verfolgt (s. hierfür

Buckland et al., 2001, Kap. 8.4), einige Besonderheiten, die sich für die bei-
den anderen Ziele im Zuge der Linientransektanalyse ergeben, sollen jedoch im
folgenden kurz erläutert werden.
Wird die Entdeckungsfunktion über alle Wiederholungsaufnahmen (Straten)

hinweg geschätzt (ĝpool(x)), so ergibt sich die Dichteschätzung eines einzelnen
Stratums h durch

D̂h =
f̂(0)pool nh s̄h

2Lh
. (2.12)

nh, s̄h und Lh werden hier stratenweise angegeben, da sich Begegnungsraten
und mittlere Gruppengröÿen in der Regel auch schon für kleinere Stichpro-
benumfänge recht präzise schätzen lassen. Voraussetzung für die Verwendung
einer gemeinsamen f(0)-Schätzung ist jedoch, daÿ die Entdeckungsfunktionen
der Straten tatsächlich gleich sind, oder, genauer ausgedrückt, die Beobachtun-
gen der unterschiedlichen Straten demselben Entdeckungsprozeÿ entstammen.
Buckland et al. (2001, S. 111) und Buckland et al. (1993, S. 374) nennen zur
Überprüfung dieser Annahme zwei Verfahren. In beiden wird zunächst ein be-
liebiges Modell an den gepoolten Datensatz angepaÿt und dasselbe Modell (d. h.
Art und Anzahl der Erweiterungsterme sind �x) anschlieÿend für die Anpassung
an die Stratendaten verwendet. Die Maxima der log-Likelihood-Funktionen des
gemeinsamen (gepoolten) Datensatzes `pool und der einzelnen Straten `h lassen
sich dann über einen Likelihood-Ratio-Test

χ2 = 2

[(
H∑
h=1

`h

)
− `pool

]

auswerten. Unter der Nullhypothese eines einheitlichen Entdeckungsprozesses
ist die Teststatistik χ2-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 angepaÿten 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 geschätzt werden.
Für eine allgemeine Abhandlung der (Post-)Strati�zierung, insbesondere auch
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für die Auswertung geographischer Straten sowie die Auswirkung auf die Vari-
anzschätzung s. Buckland et al. (2001, Kap. 3.6.2 u. 3.7.1).
Im Falle der Berechnung einer mittleren Dichteschätzung anhand der ein-

zelnen Aufnahmen, ist die Tatsache, daÿ es sich um wiederholte Aufnahmen
derselben Transekte handelt auch in der Varianzschätzung von D̂s bzw. D̂ zu
berücksichtigen. Die Transekte und damit die Ergebnisse einer Aufnahme sind
dann nicht unabhängig von denen einer anderen. Im vereinfachten Fall, in dem
alle Transekte gleich oft, H mal, erfaÿt wurden, ist der Varianzschätzer für n
gegeben durch

varpt(n) =
L
∑k

i=1 li (ni/li − n/L)2

k − 1
. (2.13)

Auf den ersten Blick ist dieser identisch zu (2.8), jedoch entspricht ni 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 li und L um die H-fache
Länge der ursprünglichen Länge 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 Fällen identisch. Die Varianzschät-
zung für n bzw. n/L erfolgt also, als wären nicht k ·H Transekte aufgenommen
worden, sondern k Transekte der LängeH ·li. Im Falle der mittleren Dichteschät-
zung anhand wiederholter Aufnahmen ist also var(n) in (2.7) durch varpt(n) zu
ersetzen.

2.1.5.4. Korrektur der Dichteschätzer bei abweichender Stichproben�äche

Liegen Transekte sehr nahe an der Grenze des Untersuchungsgebietes oder ver-
laufen diese von einem Ende des Gebietes zum anderen, so können Teil�ächen
existieren, deren Entfernung zum Transekt kleiner als wr ist, die aber dennoch
nicht aufgenommen werden, weil sie auÿerhalb des Untersuchungsgebietes lie-
gen (s. Abb. 2.4 a). Die tatsächlich erfaÿte Fläche ist also kleiner als die in der
Gleichung des Dichteschätzers (2.4) verwendete, a = 2wr L. Ähnlich verhält
es sich, wie in Abbildung 2.4 b dargestellt, bei kurvigen Transekten. Die Stich-
proben�äche, die sich durch die Erstellung eines Streifens der Breite 2 · wr um
die Transektlinien ergibt, ist nicht notwendigerweise gleich der eines geraden
Transektes derselben Länge. Ist der Anteil von Flächen auÿerhalb des Untersu-
chungsgebietes bzw. der Anteil gekrümmter Transektabschnitte groÿ, so sollte
dies in der Berechnung der Dichteschätzer und deren Streuungsmaÿe berück-
sichtigt werden.
Sei ã die tatsächlich aufgenommene (aufnehmbare) Stichproben�äche, so er-

gibt sich ein einfacher, korrigierter Schätzer der Individuendichte D durch

D̂ã = D̂
a

ã
= D̂

2L wr
ã

und die zugehörige Varianzschätzung durch

var(D̂ã) = var(D̂) ·
(a
ã

)2
.
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2.1. Das Linientransektverfahren

Abbildung 2.4.: Unvollständige Erfassung der Stichproben�ächen: Verlaufen die
Transekte von einem Ende des Untersuchungsgebietes zum anderen, so kann es
Bereiche geben, die nicht erfaÿt werden, obwohl sie innerhalb der Kappungsentfer-
nung wr liegen (a). Ähnliches gilt bei kurvigen Transekten; hier ist die tatsächlich
aufgenommene Fläche nicht notwendigerweise gleich der eines geraden Transektes
gleicher Länge (b).

ã läÿt sich z. B. mit geeigneter GIS-Software bestimmen, indem Streifen (sog.
Bu�er) der Breite 2 ·wr um die Transekte gelegt werden und die Teile auÿerhalb
des Untersuchungsgebietes �abgeschnitten� werden.
Eine komplexere Korrekturmöglichkeit, die die Schätzung von f(x) beein�uÿt,

wird in Buckland et al. (2001, Kap. 6.7) vorgestellt.

2.1.5.5. Vergleich zweier Dichteschätzungen

Ein vermuteter Unterschied zwischen zwei voneinander unabhängigen Dichte-
schätzungen, D̂1 und D̂2, läÿt sich mit Hilfe eines einfachen T-Tests überprüfen.
Die geschätzte Varianz der Di�erenz beider Schätzungen ist

var(D̂1 − D̂2) = var(D̂1) + var(D̂2)

und die Teststatistik

t =
D̂1 − D̂2√

var(D̂1 − D̂2)
. (2.14)

Die zugehörigen Freiheitsgrade lassen sich durch

df(D̂1−D̂2) =
[var(D̂1) + var(D̂2)]2

[var(D̂1)]2/dfD̂1
+ [var(D̂2)]2/dfD̂2

(2.15)

bestimmen, die der beiden Dichteschätzungen, dfD̂1
und dfD̂2

, über die Satterth-
waite-Approximation aus (2.11). Die Nullhypothese gleicher Dichten (H0 : D1 =
D2) wird abgelehnt, wenn der Betrag der berechneten Teststatistik gröÿer als
das 100(1− α)%-Perzentil einer entsprechenden t-Verteilung ist.

|t| > t(1−α/2;df(D̂1−D̂2))
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

Alternativ kann auch das 100(1 − α)%ige Kon�denzintervall der Di�erenz der
Dichteschätzungen

(D̂1 − D̂2)± t(1−α/2;df(D̂1−D̂2))
·
√
var(D̂1 − D̂2)

interpretiert werden.
Auch diese Gleichungen sind anzupassen, wenn für beide Dichteschätzungen

Parameter gemeinsam geschätzt werden (z. B. f̂pool(0)); s. hierzu Buckland et al.
(2001, Kap. 3.6.5).

2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

In vielen Untersuchungen werden lineare Modelle der Form

yi = x′iβ + εi

verwendet, um Vorhersagen zu ermöglichen oder Schluÿfolgerungen über die
Bedeutung potentiell erklärender Variablen zu erlangen. Hierbei ist yi der Wert
der Untersuchungsvariablen für die i-te Beobachtung und xi ein Spaltenvektor
potentiell erklärender, bekannter Variablen für Beobachtung i. Basierend auf den
Beobachtungen yi wird der Vektor unbekannter Parameter β über die Methode
der kleinsten Quadrate geschätzt. Als Abweichung zwischen beobachtetem und
vom Modell vorhergesagtem Wert ergibt sich das Residuum εi.
x′iβ modelliert den Erwartungswert E(Yi) = µi der Zufallsvariablen Yi. In

Matrixschreibweise ausgedrückt ist also

µ(n×1) = X(n×p)β(p×1).

X ist hierin die aus den x′i zusammengesetzte Designmatrix. Zu den gängig-
sten Verfahren, die diese Art von Modellen verwenden, gehören Regressions-,
Varianz- (ANOVA) und Kovarianzanalyse (ANCOVA).
Schluÿfolgerungen in Form von Hypothesentests bezüglich der geschätzten

Parameter eines solchen Modells bedürfen jedoch der Annahme der Unabhän-
gigkeit der Beobachtungen sowie der Normalverteilung und Varianzhomogeni-
tät der Untersuchungsvariablen, d. h. Yi ∼ N(µi, σ2) bzw. der Residuen εi ∼
N(0, σ2). Insbesondere die Annahmen der Normalverteilung und der Varianzho-
mogenität der Untersuchungsvariablen sind aber vielfach nicht erfüllt. Vielmehr
zeigen Beobachtungen gröÿerer Dimension oftmals eine stärkere Streuung als
die kleinerer Dimension, die Varianz ist hier also nicht konstant sondern eine
Funktion des Mittelwertes. Ebenso schlieÿen Art und Skalierung der Untersu-
chungsvariablen häu�g bereits die Annahme der Normalverteilung aus. So sind
beispielsweise Anzahlen stets auf ganzzahlige Werte gröÿer oder gleich Null be-
schränkt und folgen oft einer Poisson-Verteilung. Erfolgswahrscheinlichkeiten,
bemessen als Quotient aus Anzahl der Erfolge und Anzahl der Versuche sind in
der Regel binomialverteilt und können nur Werte im Intervall 0 bis 1 annehmen.
Das lineare Modell Xβ ist jedoch nicht auf bestimmte Wertebereiche begrenzt,
sondern nimmt (theoretisch) den gesamten Bereich der reellen Zahlen ein, so daÿ
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

für Daten mit begrenztem Wertespektrum unsinnige Vorhersagen auÿerhalb des
gültigen Bereiches möglich sind. Eine Möglichkeit, dieses Problem zu beheben,
sind Transformationen, die jedoch meist vordergründig auf die Homogenisie-
rung der Varianzen abzielen, das Ziel, die Schiefe der Verteilung der Daten in
Symmetrie zu ändern, jedoch oft verfehlen.
Eine zweite Möglichkeit, lineare Modelle für die Analyse nicht normalverteilter

Daten, die aus einer zur Exponentialfamilie gehörenden Verteilung stammen, zu
verwenden, bieten verallgemeinerte lineare Modelle (Generalized Linear Models,
GLMs; Nelder u. Wedderburn, 1972; McCullagh u. Nelder, 1989). Sie folgen der
allgemeinen Form

g(µ) = η = Xβ.

Die Exponentialfamilie umfaÿt 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

ηi = x′iβ.

Diese ist identisch zum gewöhnlichen linearen Modell, d. h. der (lineare)
Prädiktor ηi ergibt sich aus einer Linearkombination der erklärenden Va-
riablen x′i.

2. Die Link-Funktion g(·)
g(µi) = ηi = x′iβ.

Da sich die meisten nicht normalen Verteilungen nicht linear bezüglich
ihres Erwartungswertes verhalten, ist die Grundidee der GLMs, das linea-
re Modell nicht direkt an den Mittelwert µ anzupassen, sondern an eine
(nichtlineare) Funktion davon � die Link-Funktion. Sie stellt die Bezie-
hung zwischen dem Erwartungswert der Zufallsvariable und dem linearen
Prädiktor η her. Es handelt sich dabei gewöhnlich um ein einfaches ma-
thematisches Modell (eine monotone di�erenzierbare Funktion). Verallge-
meinerte additive Modelle (Generalized Additive Model, GAM; Hastie u.
Tibshirani, 1990) stellen eine sehr �exible Erweiterung dar, in der anstelle
des linearen Prädiktors x′iβ die Summe allgemeiner Funktionen der unab-
hängigen Variablen verwendetet werden (

∑p−1
j=0 fj(xj) statt

∑p−1
j=0 βjxj).

Für g(µ) = µ (sog. Identity Link) reduziert sich das GLM zum gewöhnli-
chen linearen Modell.

Die inverse Link-Funktion g−1(·) ist die Umkehrfunktion der Link-Funk-
tion, über die die Vorhersagen auf der Link-Skala auf die ursprüngliche
Skala zurückgerechnet werden, also g−1(η) = µ.

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

var(yi) = v(µi) · ai(φ) =
φ · v(µi)
wi

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

wobei φ ein konstanter bekannter oder zu schätzender Skalierungs- oder
Dispersionsparameter und wi ein beobachtungsspezi�sches, bekanntes Ge-
wicht ist. Durch die Varianzfunktion v(µ) läÿt sich die verteilungsspezi�-
sche Abhängigkeit der Varianz vom Mittelwert in das Modell integrieren
und so inhomogene Varianzen berücksichtigen.

In den folgenden Abschnitten sollen die Eigenschaften und Erweiterungen von
GLMs dahingehend näher erläutert werden, wie sie für die Analyse und Vorher-
sage räumlich korrelierter Anzahldaten genutzt werden können. Zunächst soll
hierzu ein Blick auf die Eigenschaften der Verteilungen der Exponentialfami-
lie sowie auf die Link-Funktion geworfen werden. Darauf aufbauend wird die
Schätzung des unbekannten Parametervektors β über die Maximum-Likelihood-
Methode, die Beurteilung der Anpassungsgüte des Modells und die Berechnung
zugehöriger Streuungsmaÿe und Hypothesentests erläutert. Über Quasi-Like-
lihood wird dann die Anwendung von GLMs für Verteilungen, die nicht zur
Exponentialfamilie gehören, erweitert. Quasi-Likelihood ist die Grundlage u. a.
für die Einbeziehung sog. Überdispersion und für die Berücksichtigung abhän-
giger Beobachtungen. Letztere lassen sich mit Hilfe von Generalized Estimat-
ing Equations (GEEs) analysieren, die zunächst allgemein und abschlieÿend für
die Berücksichtung räumlich korrelierter Daten eingeführt werden. Des weiteren
werden ein äquivalenter Ansatz, das sog. Pseudo-Likelihood, und Möglichkeiten
der räumlichen Vorhersage vorgestellt.
Umfangreiche allgemeine Einführungen in die Theorie und Anwendung ver-

allgemeinerter linearer Modelle liefern u. a. Aitkin et al. (1989), Dobson (2001)
und Firth (1991); auf Literatur zu den speziellen Anwendungen und insbeson-
dere der räumlichen Autokorrelation wird in den entsprechenden Abschnitten
verwiesen.

2.2.1. Die Exponentialfamilie

Läÿt sich die Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Zufallsvariablen Y in der Form

f(y; θ, φ) = exp
{
y θ − b(θ)
a(φ)

+ c(y; a(φ))
}

(2.16)

darstellen, so ist die Verteilung Mitglied der Exponentialfamilie. a, b und c sind
verteilungsspezi�sche Funktionen, wobei a(φ) = φ/w und c = c(y;φ/w). φ
wiederum ist der bereits erwähnte Skalierungs- oder Dispersionsparameter und
w ein beobachtungsspezi�sches Gewicht.
Es läÿt sich zeigen, daÿ

E(Y ) = b′(θ) (2.17)

und
var(Y ) = b′′(θ) · a(φ) = v(µ) · a(φ).

Die Varianz setzt sich also aus zwei Funktionen zusammen. Die erste, oft als
Varianzfunktion v(µ) bezeichnet, hängt vom natürlichen Parameter θ der Ver-
teilung und damit vom Mittelwert µ ab, da θ = θ(µ), die zweite Funktion
lediglich vom Dispersionsparameter φ.
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

So wie sich normalverteilte Daten linear bezüglich der unabhängigen Varia-
blen verhalten, gilt dies allgemein für Beobachtungen aus Verteilungen der Ex-
ponentialfamilie für den natürlichen Parameter θ. Der sog. kanonische Link ist
daher die Link-Funktion, für die θ = η gilt. Obwohl andere Link-Funktionen
verwendet werden können, bietet der kanonische Link insbesondere für kleine
Stichprobenumfänge günstige statistische Eigenschaften (McCullagh u. Nelder,
1989, S. 32).

2.2.1.1. Die Poisson-Verteilung

Da sich der weitere Verlauf der Arbeit maÿgeblich mit der Modellierung von
Anzahldaten beschäftigen wird, soll die Poisson-Verteilung bzw. das zugehörige
GLM, das log-lineare Modell, neben der allgemeinen Betrachtung der Exponen-
tialfamilie und der GLMs gesondert hervorgehoben werden. Die Poisson-Vertei-
lung (Poisson, 1837) beschreibt die Wahrscheinlichkeit, daÿ in einem gegebenen
Intervall eine vorgegebene Anzahl voneinander unabhängiger Ereignisse eintritt.

P (Y = y;µ) = P (y) =
µy · exp(−µ)

y!
, µ > 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 für die Modellie-
rung der Anzahl von Ereignissen mit geringer Erfolgswahrscheinlichkeit verwen-
det.
Der Erwartungswert und die Varianz einer Poisson-verteilten Zufallsvariable

sind gleich.

E(Y ) = var(Y ) = µ

Geschätzt werden Erwartungswert und Varianz durch das arithmetische Mittel
ȳ = 1/n

∑n
i=1 yi der beobachteten Anzahlen yi. Mit gröÿer werdendem µ wird

die rechtsschiefe Poisson-Verteilung zunehmend symmetrischer und geht für µ→
∞ in eine Normalverteilung mit Erwartungswert und Varianz µ über.
Formt man (2.18) zu

P (y) = exp{y · ln(µ)− µ− ln(y!)} (2.19)

um, so ist mit θ = ln(µ), b(θ) = µ, c(y;φ) = − ln(y!) und a(φ) = 1 die Zu-
gehörigkeit zur Exponentialfamilie zu erkennen (vergl. (2.16)). Der kanonische
Link (η = θ) ist für das Poisson-Modell durch den natürlichen Logarithmus
g(µ) = ln(µ) gegeben. Er streckt den positiven Wertebereich Poisson-verteilter
(Anzahl)Daten auf den gesamten reellen Wertebereich. Die additiven E�ekte in
η werden durch die inverse Link-Funktion g−1(η) = exp(η) = µ zu multiplikati-
ven in µ, und µ ist notwendigerweise positiv.
Eine sog. O�set-Variable t ist eine in der DesignmatrixX enthaltene Kovaria-

te3, deren Parameter in β jedoch konstant und gleich 1 ist, also nicht geschätzt
wird. Sie kann verwendet werden, um unterschiedliche Gröÿen des zeitlichen

3Genauer ausgedrückt enthält X den natürlichen Logarithmus der O�set-Variablen (ln(t)).
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

oder räumlichen Intervalls, in dem Ereignisse gezählt wurden, zu berücksichti-
gen. (2.19) wird dann zu

P (yi) = exp{yi · ln(ti µi)︸ ︷︷ ︸
θi

− ti µi︸︷︷︸
b(θi)

− ln(y!)︸ ︷︷ ︸
c(yi;φ)

}, (2.20)

worin ti der Wert der O�set-Variablen für Beobachtung i ist. Mit µi = exp(ηi) =
exp(x′iβ) und (2.17) folgt dann

E(Yi) = b′(θi) = exp[ln(ti µi)] = ti µi = ti · exp(x′iβ) = µ̃i = b(θi).

ti wirkt demnach multiplikativ auf die Vorhersage des linearen Modells (µ̃i =
ti · exp(ηi)). Aus g(µ̃i) = ln(ti µi) = ln(ti) + g(µi) läÿt sich dann die erweiterte
Link-Funktion

g(µi) = ηi = x′iβ = ln(µ̃i)− ln(ti)

ableiten. Ist das Beobachtungsintervall für alle Beobachtungen gleich groÿ, so ist
ti = 1 ∀ i und es ergibt sich wiederum der kanonische Link des Poisson-Modells
θ = ln(µ).

2.2.2. Schätzung der Parameter

Seien y1, y2, . . . , yn Realisierungen der stochastisch unabhängigen Zufallsvaria-
blen Y1, Y2, . . . , Yn mit einer Verteilung aus der Exponentialfamilie. Ziel ist es,
die Parameter β0, β1, . . . , βp−1 zu schätzen, die mit den Yi über E(Yi) = µ und
g(µi) = x′iβ in Beziehung stehen. Die Anpassung des Modells erfolgt über die
Maximum-Likelihood -Methode (ML), d. h. es werden diejenigen βj bestimmt, die
den Wert der Likelihood-Funktion L(y;θ, φ) oder äquivalent der log-Likelihood-
Funktion `(y;θ, φ) maximieren. Der Beitrag einer Beobachtung zur Likelihood-
Funktion entspricht dabei gerade dem Wert der Wahrscheinlichkeitsfunktion der
Beobachtung.

Li = f(yi; θi, φ)

Die gemeinsame Likelihood-Funktion aller Beobachtungen ist dann das Produkt
der einzelnen Beiträge,

L(y;θ, φ) =
n∏
i=1

Li,

die gemeinsame log-Likelihood-Funktion entsprechend deren Summe,

`(y;θ, φ) =
n∑
i=1

ln f(yi, θi, φ)

= y′A−1θ − [b1/2]′A−1[b1/2]′ + 1′nc, (2.21)

worin y der n× 1 Beobachtungsvektor, θ der Vektor der natürlichen Parameter

[θ1, . . . , θn]′, b1/2 =
[√

b(θ1), . . . ,
√
b(θn)

]′
, A die n × n Diagonalmatrix mit

Elementen diag [ai(φ)], c der n×1 Vektor mit den Einträgen c(yi;φ) und 1n ein
n× 1 Vektor aus Einsen ist.
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

Die Schätzung des Parametervektors β ergibt sich durch Berechnung der par-
tiellen Ableitungen der log-Likelihood-Funktion und Nullsetzen der resultieren-
den Gleichungen. Für Parameter βj berechnet sich die partielle Ableitung durch

sj(β) =
∂`

∂βj
=

n∑
i=1

yi − µi
var(yi)

∂µi
∂ηi

xij .

s(β) bezeichnet die, auch Gradientenvektor genannte, Score-Funktion. In Ma-
trixschreibweise ergibt sich für β

s(β) = D′V −1(y − µ), (2.22)

wobei D die n× p Matrix der partiellen Ableitungen ∂µ/∂β und V die n× n
Varianzmatrix diag [φ · v(µi)] ist. Das zur Schätzung des Parametervektors β zu
lösende Gleichungssystem ist also

D′V −1(y − µ) = 0. (2.23)

Wird der kanonische Link des GLMs verwendet, so vereinfacht sich (2.23) zu

X ′(y − µ) = 0, (2.24)

da die Elemente von D dann durch

Dij =
∂µi
∂βj

=
∂µi
∂ηi

xij =
∂µi
∂θi

xij =
∂b′(θi)
∂θi

xij = b′′(θi) · xij

gegeben sind. Die erste Umformung erfolgt, da x′iβ = ηi, die zweite, da für den
kanonischen Link ηi = θi und die dritte, da nach (2.17) µi = b′(θi). Die Inverse
der Varianzmatrix enthält die Elemente

V −1
ii =

1
var(yi)

=
1

φ · v(µi)
=

1
φ · b′′(θi)

,

so daÿ das Produkt D′V −1 die Elemente 1/φ · xij enthält. Beim Nullsetzen der
resultierenden Score-Gleichungen entfällt der Term 1/φ, so daÿ sich die in (2.24)
angegebene Form ergibt.
Zur Lösung der Score-Gleichungen s(β) = 0 wird des weiteren die Hesse-

Matrix H, die Matrix der zweiten partiellen Ableitungen ∂`/(∂βs∂βr), benötigt.

H = −X ′WobsX,

wobei X die Designmatrix ist und Wobs eine n × n Diagonalmatrix mit i-tem
Diagonalelement

wobsii = wexpi + (yi − µi)
v(µi) · g′′(µi) + v′(µi) · g′(µi)

[v(µi)]2 · [g(µi)]3
,

g′(µi) = ∂ηi/∂µi und

wexpii =
1

φ · v(µi) · [g′(µi)]2
=

1
φ · v(µi)

(
∂µi
∂ηi

)2

. (2.25)
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2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

H enthält also die Elemente

Hsr = −
n∑
i=1

wobsii xis xir.

Die negative Hesse-Matrix ist die beobachtete (Fisher) Informationsmatrix Fobs.
Da ∂`/(∂βs ∂βr) von y abhängt, wird statt dessen meist der Erwartungswert

E [∂`/(∂βs ∂βr)] verwendet. Der negative Erwartungswert der Ableitungen ist
die erwartete (Fisher) Informationsmatrix

− E

(
∂`

∂βs ∂βr

)
= Fexp = X ′WexpX (2.26)

= D′V −1D

(s. Anhang B.1) mit den Elementen

Fexpsr =
n∑
i=1

wexpi xis xir.

Wexp ist eine n × n Diagonalmatrix mit den in (2.25) de�nierten Elementen.
Wie schnell zu ersehen ist, ist Fexp leichter zu berechnen als Fobs und zudem
stets positiv semide�nit (Fahrmeir u. Tutz, 2001, S. 42). Für kanonische Link-
Funktionen ist H = E(H) und damit Fexp = Fobs.
Da die Score-Gleichungen nichtlinear in βj sind, sind die sie iterativ zu lösen.

Basierend auf einer aktuellen Schätzung des Parametervektors β̂(m) berechnet
sich die nächste durch

β̂(m+1) = β̂(m) + F−1
(m)s(m). (2.27)

Die Berechnungen werden so lange wiederholt, bis ein vorgegebenes Konver-
genzkriterium erreicht ist. Wird für F die beobachtete Informationsmatrix Fobs
verwendet, so handelt es sich um den Newton-Raphson-Anpassungsalgorithmus,
für F = Fexp um das sog. Fisher Scoring.
(2.27) läÿt sich für die Fisher-Scoring-Methode zu

X ′Wexp(m)
Xβ̂m+1 = X ′Wexp(m)

y∗(m) (2.28)

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

y∗i(m)
= x′iβ̂(m) + (yi − µ̂i(m)

)
(
∂η̂i
∂µ̂i

)
(m)

(2.29)

besitzt. Die Form der Darstellung in (2.28) wird oft in der Literatur verwendet.
Sie entspricht den Normalgleichungen zur Anpassung eines gewöhnlichen linea-
ren Modells an die Untersuchungsvariable y∗ über gewichtete kleinste Quadra-
te. Im Unterschied dazu erfolgt die Anpassung hier jedoch iterativ, da sowohl
y∗, als auch Wexp von β̂ abhängt. Die Anpassung des GLMs kann daher auch
als Anpassung über iterativ gewichtete kleinste Quadrate (Iteratively Weighted
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

Least Squares, IWLS) betrachtet werden (Charnes et al., 1976). Für den Iden-
tity Link (η = µ) vereinfacht sich Wexp = V −1(∂µ/∂η)2 zu Wexp = V −1 und
y∗ = η + (y − µ) (∂η/∂µ) zu y und damit (2.28) zu

X ′V −1Xβ̂ = X ′V −1y,

dem Gleichungssystem verallgemeinerter kleinster Quadrate. Unter der Annah-
me konstanter Varianzen, also V −1 = diag

[
1/σ2

]
, kann auch V −1 auf beiden

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

2.2.2.1. Parameterschätzung im Poisson-Modell

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

`(y;β) =
n∑
i=1

{yi · ln(ti µi)} −
n∑
i=1

{ti µi} −
n∑
i=1

ln(yi!)

= y′θ − 1′nb+ 1′nc, (2.30)

worin 1n ein n × 1 Vektor aus Einsen ist, θ = [ln(t1 µ1), . . . , ln(tn µn)]′, c =
[− ln(y1!), . . . ,− ln(yn!)]′ und b = [t1 µ1, . . . , tn µn]′. (2.21) vereinfacht sich zu
(2.30), da für die Poisson-Verteilung a(φ) = 1 und damit A = I. Die Score-
Funktion eines Parameters βj ist dann

sj(β) =
∂`

∂βj
=

n∑
i=1

yi xij −
n∑
i=1

ti µi xij

=
n∑
i=1

{
yi − ti · exp(x′iβ)

}
xij , (2.31)

da
∂µi
∂βj

=
∂[exp(x′iβ)]

∂βj
= xij

und
∂[ln(ti µi)]

∂βj
=
∂[ln(ti) + ln{exp(x′iβ)}]

∂βj
= xij .

Da es sich um den kanonischen Link (η = θ = ln(µ̃)) handelt und damit
D′V −1 = X ′, ergibt sich für den gesamten Parametervektor

s(β) = X ′(y − µ̃),

mit µ̃ = [t1 · exp(x′1β), . . . , tn · exp(x′nβ)]′.
Die Hesse-Matrix beinhaltet bei Verwendung des kanonischen Links die Ele-

mente

Hsr =
∂2`

∂βs ∂βr
=

∂

∂βs

{
n∑
i=1

(
yi − ti · exp(x′iβ)

)
xir

}

= −
n∑
i=1

ti · exp(x′iβ) xis xir.
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Die beobachtete Hesse-Matrix und deren Erwartungswert sind identisch und
damit auch Fobs und Fexp. Sie besitzen die Elemente

Fsr = −E

(
−

n∑
i=1

ti · exp(x′iβ) xis xir

)

=
n∑
i=1

ti · exp(x′iβ) xis xir.

In Matrixform ergibt sich
F = X ′WX,

mitW = diag [ti · exp(x′iβ)], da für das Poisson-Modell var(yi) = µ̃i und für den
kanonischen Link ∂µ̃i/∂ηi = ti · exp(x′iβ) = µ̃ und damit wexpii = 1/µ̃i · µ̃2

i = µ̃i
(vergl. (2.25)).

2.2.3. Anpassungsgüte und Residuenanalyse

Zur Beurteilung der Anpassungsgüte von GLMs werden oftmals die sog. skalierte
Devianz D∗ und die skalierte Pearson-Statistik χ2∗ herangezogen. Die skalierte
Devianz ist de�niert als zweifache Di�erenz zwischen maximal erreichbarer log-
Likelihood `(y,y) � dies entspricht der log-Likelihood eines gesättigten Modells
mit p = n Parametern � und unter dem gegebenen Modell mit p < n Parametern
realisierter `(y, µ̂).

D∗ = 2 {`(y;y)− `(y; µ̂)}

Die maximal erreichbare log-Likelihood ergibt sich durch Einsetzen der beob-
achteten yi anstelle der vorhergesagten µ̂i in die log-Likelihood-Funktion.
Die Devianz, gegeben durch D = φD∗, ist die Verallgemeinerung der Fehler-

quadratsumme (SSerror) im gewöhnlichen linearen Modell.
Die Pearson-Statistik ist de�niert als

χ2 =
n∑
i=1

(yi − µ̂i)2

v(µ̂i)
.

Ihre skalierte Version ist, der Berechnung der skalierten Devianz entsprechend,
χ2∗ = χ2/φ. Groÿe Werte beider Teststatistiken sprechen gegen die Nullhypo-
these, daÿ das gewählte Modell das wahre ist. Unter der Nullhypothese folgen
die skalierten Versionen der Teststatistiken asymptotisch einer χ2-Verteilung
mit n− p Freiheitsgraden, über die sich zugehörige p-Werte berechnen lassen.

D∗, χ2∗ a∼ χ2
n−p

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

D∗ = D = 2
n∑
i=1

[
yi · ln

(
yi
µ̂i

)
− (yi − µ̂i)

]
(2.32)
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

und

χ2∗ = χ2 =
n∑
i=1

(yi − µ̂i)2

µ̂i
.

Für Poisson-Modelle, die den kanonischen Link (η = ln(µ)) verwenden, ist nach
(2.24) X ′y = X ′µ̂. Enthält 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
(
∑n

i=1 yi =
∑n

i=1 µ̂i). Die Devianz aus (2.32) vereinfacht sich dann zu

D∗ = D = 2
n∑
i=1

[
yi · ln

(
yi
µ̂i

)]
.

Beide Statistiken sind zur Beurteilung der Anpassungsgüte eines Modells je-
doch mit Vorsicht zu verwenden, wenn die Stichprobenumfänge 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 (Fahr-
meir u. Tutz, 2001, S. 51; McCullagh u. Nelder, 1989, S. 118 f.). Ebenso können
die skalierten Versionen der Devianz und Pearson-Statistik nicht als Maÿ der
Anpassungsgüte gedeutet werden, wenn Über- oder Unterdispersion (s. u.) vor-
liegt.
Wesentliche Bedeutung besitzt die skalierte Devianz bei den im nachfolgenden

Abschnitt erläuterten Hypothesentests zur Beurteilung der im Modell enthalte-
nen E�ekte. Sie gelten auch im Fall ungruppierter Daten.
In klassischen linearen Modellen mit normalverteilten und homoskedastischen

Fehlern besitzen die rohen Residuen (yi− µ̂i) für groÿe Stichprobenumfänge die
gewünschten 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 µ, so daÿ die
rohen Residuen auch für groÿe Stichprobenumfänge heteroskedastisch sind und
eine asymmetrische Verteilung besitzen. Zur (insbesondere graphischen) Beur-
teilung eines Modells sollten die rohen Residuen daher dahingehend transfor-
miert werden, eine möglichst symmetrische Verteilung und konstante Varianz zu
erreichen. Insbesondere für das Poisson-Modell werden hierfür die Anscombe-
Residuen (Anscombe, 1953) empfohlen (McCullagh u. Nelder, 1989, S. 38) und
sind für dieses gegeben durch

r
(A)
i =

3
2(y2/3

i )− µ̂2/3
i

µ̂
1/6
i

. (2.33)

Insbesondere in der Anwendung der unten erläuterten Generalized Estimating
Equations sind die Pearson-Residuen

r
(P )
i =

yi − µ̂i√
v(µ̂i)

(2.34)
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von Bedeutung. Eine speziell für kleine Stichprobenumfänge sinnvolle Student-
Standardisierung, die Residuen, deren Varianz konstant und asymptotisch gleich
Eins ist (var(r(P )∗) a= 1), hervorbringt, kann über das Pendant der aus linearen
Modellen bekannten Projektionsmatrix (Hat Matrix ) P erfolgen. Für GLMs ist
diese de�niert durch

P = W 1/2
exp X(X ′WexpX)−1X ′W 1/2

exp , (2.35)

mit der DiagonalmatrixWexp und den in (2.25) de�nierten Elementen. Die Stu-
dent-Standardisierung der Pearson-Residuen erfolgt dann durch

r
(P )∗

i =
yi − µ̂i√

ψ · v(µ̂i) (1− pii)
, (2.36)

wobei pii der i-te Diagonaleintrag aus P ist. Der Divisor
√

(1− pii) erzielt

die Standardisierung, so daÿ var(r(P )∗

i ) = const,
√
ψ · v(µ̂i) die Student-Stan-

dardisierung (McCullagh u. Nelder, 1989, S. 396). ψ ist hierin entweder der
bereits eingeführte Skalierungs- oder Dispersionsparameter φ oder ein Über-
oder Unterdispersionsparameter σ2

o (s. u.).
Neben den genannten existieren weitere Residuen, wie z. B. Devianz-, Score-

und Likelihood-Residuen sowie zusätzliche Anpassungen und Standardisierun-
gen (s. z. B. McCullagh u. Nelder, 1989, 2.4; Lindsey, 1997, Anh. B.2; Cameron
u. Trivedi, 1998, Kap. 5.2).
Zur Überprüfung der Wahl der Varianzfunktion, der Link-Funktion, der Va-

rianzhomogenität, der Skalierung der einbezogenen Kovariaten und zur Auf-
deckung von Ausreiÿern und ein�uÿreichen Beobachtungen existieren zahlreiche
graphische Möglichkeiten, insbesondere in Form von Residuenplots. Au�istun-
gen und Hinweise zur Interpretationen derartiger Plots �nden sich u. a. in Mc-
Cullagh u. Nelder (1989, Kap. 12.6), Cameron u. Trivedi (1998, Kap. 5.2), Fahr-
meir u. Tutz (2001, Kap. 4.2) und Lindsey (1997, S. 227 f.). Trotz umfangreicher
Möglichkeiten der Residuenanalyse, ist diese jedoch nicht unproblematisch, da
jede aufgedeckte Abweichung vom Idealzustand meist mehrere mögliche Ursa-
chen haben kann. Entsprechend aufwendig und langwierig kann sich die Suche
nach der tatsächlichen Ursache gestalten.

2.2.4. Varianzschätzung und Hypothesentests

Zu den asymptotischen Eigenschaften des Maximum-Likelihood-Schätzers ge-
hört, daÿ β̂ für n→∞ gegen den wahren Parametervektor β strebt (Konsistenz)
und approximativ normalverteilt ist.

β̂
a∼ N(β,F−1

exp)

mit asymptotischer Kovarianzmatrix

cov(β̂) = F−1
exp = (X ′WexpX)−1,

worin F−1
exp die Inverse der oben de�nierten Fisher-Informationsmatrix und β der

wahre Parametervektor ist. Kon�denzintervalle der Schätzer lassen sich somit
durch

β̂j ± z1−α/2 · σ(β̂j)
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2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

bestimmen. z1−α/2 ist hierin das 100(1 − α/2)-Quantil der Standardnormal-

verteilung und σ(β̂j) der Standardfehler der Parameterschätzung β̂j , also die
Wurzel des j-ten Diagonaleintrags aus F−1

exp .
Die Varianz des linearen Prädiktors η̂i ist

var(η̂i) = x′iF
−1
expxi.

Über die inverse Link-Funktion lassen sich Kon�denzintervalle für die vorherge-
sagten Werte µ̂i berechnen.

g−1(x′iβ̂ ± z1−α/2 · se(η̂i))

Die Kon�denzintervalle werden so � auÿer im Falle des Normalverteilungsmo-
dells � asymmetrisch und spiegeln damit die nichtlineare Eigenschaft der Link-
Funktion wider.
Standardfehler der vorhergesagten Werte können mit Hilfe der Delta-Regel

(z. B. Bishop et al., 1975) bestimmt werden. Danach ist

var(µ̂i) ≈
(
∂µ̂i
∂η̂i

)2

· var(η̂i). (2.37)

Im Poisson-Modell ist also var(µ̂i) ≈ [exp(η̂i)]
2 · var(η̂i).

Viele Testprobleme lassen sich mit Hilfe der Hypothesen

H0 : L′β = ξ gegen H1 : L′β 6= ξ (2.38)

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

H0 : βr = 0 gegen H1 : βr 6= 0, (2.39)

worin βr ein r-dimensionaler Subvektor von β 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 nä-
her eingegangen, für Tests der allgemeinen Hypothesenformulierung aus (2.38)
s. z. B. Fahrmeir u. Tutz (2001, Kap. 2.2.2), Littel et al. (2002, Kap. 10.6.3) oder
SAS (2004, Kap. 29) und speziell für Anzahldaten Cameron u. Trivedi (1998,
Kap. 2.6).
Zur Überprüfung der Nullhypothese aus (2.39) erfolgt die Anpassung des Mo-

dells einmal uneingeschränkt (wie in den vorhergehenden Abschnitten beschrie-
ben) und einmal mit der Einschränkung, daÿ βr = 0. Sei β̂ die uneingeschränkte
und β̃ die unter der Einschränkung erhaltene ML-Schätzung, dann ist die Like-
lihood-Ratio-Teststatistik de�niert als

S = 2
{
`(β̂)− `(β̃)

}
.

Ist s groÿ, so spricht dies für die Ablehnung der Nullhypothese und damit für
die Beibehaltung der E�ekte im Modell. Oftmals wird die Likelihood-Ratio-
Teststatistik auch als Test der Devianz-Di�erenz des Teil- und vollen Modells
s = Dr −Dp dargestellt, die äquivalent zur oben dargestellten Form ist.

31



2. Modelle und Methoden (Teilprojekte 1 und 2)

Da für die Likelihood-Ratio-Teststatistik die iterative Anpassung des Modells
für jede zu testende Hypothese wiederholt werden muÿ, steht als weniger rechen-
intensive Alternative die Wald-Statistik zur Verfügung, die für die Nullhypothese
aus (2.39) durch

W = β′rA
−1
r βr (2.40)

de�niert ist, worin Ar die zu den Parametern aus βr gehörende Submatrix von
A = F−1

exp ist. Ist βr lediglich ein skalare Komponente aus β, so ist die Wald-
Statistik durch den t-Wert

tr =
β̂r√
ârr

,

gegeben, mit ârr = var(β̂r), dem r-ten Diagonaleintrag der geschätzten asym-
ptotischen Kovarianzmatrix F−1

exp .
Unter der Nullhypothese, daÿ βr = 0, sind Wald- und Likelihood-Ratio-

Statistik asymptotisch χ2-verteilt mit r Freiheitsgraden.

W,S
a∼ χ2

1−α;r

Wald-Statistiken sind zwar leichter zu berechnen, es wird jedoch angenom-
men, daÿ die angegebenen Signi�kanzniveaus hier weiter von den tatsächlichen
abweichen als dies für Likelihood-Ratio-Teststatistiken der Fall ist (SAS, 2004,
S. 1414).
Enthält das Modell einen unbekannten Skalierungsparameter4 ψ, wie die Va-

rianz (ψ = φ = σ2) für normalverteilte Daten oder den Überdispersionsparame-
ter (ψ = σ2

o) im überstreuten Poisson-Modell (s. nächster Abschnitt), wird aber
durch einen konsistenten Schätzer ψ̂ ersetzt, so ergeben sich angepaÿte Likeli-
hood-Ratio- und Wald-Teststatistik durch Dividieren der oben genannten durch
ψ̂. Für Hypothesentests wird dann anstelle der χ2-Verteilung die F-Verteilung
verwendet, um zu berücksichtigen, daÿ es sich bei ψ̂ um eine Schätzung handelt.
Im gewöhnlichen linearen Modell mit normalverteilten Fehlern sind Wald- und
Likelihood-Ratio-Teststatistik identisch zur Quadratsumme der zu prüfenden
Hypothese (SSh). Die genannte Anpassung entspricht dort also dem Verhältnis
SSh/MSerror. Teilen dieses Ausdrucks durch die Anzahl der Freiheitsgrade der
zu testenden Hypothese resultiert in der bekannten F-Statistik MSh/MSerror.
Für GLMs ist die F-Statistik äquivalent durch das Verhältnis aus angepaÿter
Likelihood-Ratio- oder Wald-Statistik und der Anzahl der Hypothesenfreiheits-
grade r de�niert.

S̃ =
s

r ψ̂
oder W̃ =

w

r ψ̂
(2.41)

Wenngleich die Likelihood-Ratio-Statistik eigentlich für Überdispersionsmodel-
le nicht geeignet de�niert ist, da in diesem Fall die Likelihood-Funktion nicht
voll spezi�ziert werden kann, wird dieses Vorgehen dennoch oft als Annäherung
verwendet. Die Wald-Statistik dagegen bezieht lediglich das erste und zwei-
te Moment der Verteilung ein und ist damit auch für Überdispersionsmodelle

4Der Skalierungsparameter ψ̂ wird hier wiederum als Schätzer des Dispersionsparameters φ,
als auch eines etwaigen Überdispersionsparameters σ2

o verwendet, wenngleich beide aus-
drücklich nicht identisch sind.
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geeignet de�niert (Fahrmeir u. Tutz, 2001, S. 48). Die Teststatistik besitzt r
Zähler- und pψ̂ Nennerfreiheitsgrade, wobei pψ̂ die Anzahl der Parameter des
Modells ist, das für die Schätzung von ψ verwendet wurde.

2.2.5. Überdispersion

Hohe Werte der Devianz- und der Pearson-Statistik können, wie oben erläutert,
für ein schlecht angepaÿtes Modell bzw. für Probleme innerhalb des Modells
sprechen. Ist das gewählte Modell aber das richtige, so wird das Phänomen
einer deutlich gröÿeren als erwarteten Varianz im Falle binomial- oder Poisson-
verteilter Variablen als Überdispersion bezeichnet. Die Beobachtungen treten
dann geklumpter auf als vom Modell unterstellt. Die beiden häu�gsten Ursa-
chen hierfür sind unbeobachtete Heterogenität, die durch die Kovariaten des
linearen Prädiktors nicht erfaÿt wird, und positive (zeitliche, räumliche oder
sonstige) Korrelation zwischen den Beobachtungen. Der seltenere Fall der Un-
terdispersion beschreibt den umgekehrten Fall kleinerer als erwarteter Varianz.
Wird Überdispersion (Unterdispersion) nicht im Modell berücksichtigt, so resul-
tiert dies in ggf. deutlich unterschätzten (überschätzten) Standardfehlern und
damit in zu groÿen (kleinen) Teststatistiken; zu testende Nullhypothesen werden
also zu oft abgelehnt (beibehalten). Um Über- oder Unterdispersion in der Mo-
dellierung der Varianz in Binomial- oder Poisson-Modellen zu berücksichtigen,
wird oftmals ein zusätzlicher Dispersionsparameter σ2

o in das Modell aufgenom-
men. σ2

o wird in vielen Aspekten behandelt wie der Dispersionsparameter der
Exponentialfamilie φ, ist jedoch nicht identisch mit diesem, so daÿ auch im
über-/unterstreuten Poisson-Modell und Binomial-Modell φ = 1 gilt. Der bes-
seren Lesbarkeit wegen wird im nachfolgenden nur der Begri� der weit häu�ger
auftretenden Überdispersion verwendet, alle Aussagen gelten aber entsprechend
auch für den Fall der Unterdispersion.

Im Falle der Schätzung eines Überdispersionsparameters, sind die log-Likeli-
hood-Funktionen der Binomial- und Poisson-Verteilung keine gültigen log-Like-
lihood-Funktionen mehr, da diese mit a(φ) = 1 standardmäÿig (s. Kap. 2.2.1.1)
einen konstanten Dispersionsparameter vorsehen. Es handelt sich aber um gül-
tige Quasi-Likelihood -Funktionen (s. nächster Abschnitt), für die ebenfalls die
meisten der asymptotischen Eigenschaften der Likelihood-Funktionen gelten, so
daÿ die oben erläuterten Methoden der Parameterschätzung und Hypothesen-
tests weitestgehend unverändert angewendet werden können. Im einfachsten Fall
bleibt die Schätzung des Parametervektors β von der des zusätzlichen Überdi-
spersionsparameters unbeein�uÿt, lediglich die Streuungsmaÿe werden entspre-
chend korrigiert, so daÿ z. B. im überstreuten Poisson-Modell var(y) = σ2

o µ
anstelle von var(y) = µ angenommen wird. Zur Schätzung von σ2

o wird oft die
skalierte Devianz D∗ = D/σ2

o herangezogen. Bei n − p Freiheitsgraden besitzt
sie den Erwartungswert n − p. Einsetzen dieses Erwartungswertes für D∗ und
Au�ösen nach σ2

o ergibt dann den Schätzer

σ̂2
o =

D

n− p
=

2 {`(y;y)− `(y; µ̂)}
n− p

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

σ̂2
o =

χ2

n− p
(2.43)

(2.43) liefert auch dann einen approximativ (n >> p) verzerrungsfreien und von
β̂ unabhängigen Schätzer, wenn nur wenige oder keine Wiederholungen je Kova-
riatenkombination vorliegen. (2.42) dagegen ist nur dann konsistent, wenn viele
Wiederholungen für alle Kovariatenkombinationen vorliegen (McCullagh u. Nel-
der, 1989, S. 127 f.). Die Deutung der skalierten Devianz- oder Pearson-Statistik
als Maÿ der Anpassungsgüte ist bei Schätzung eines zusätzlichen Dispersions-
parameters natürlich nicht mehr möglich.
Angepaÿte Standardfehler der Parameterschätzungen im überstreuten Modell

ergeben sich dann aus denen des gewöhnlichen Poisson- oder Binomial-Modells,
multipliziert mit σo (die geschätzte Kovarianzmatrix wird mit σ̂2

o multipliziert).
Angepaÿte Wald- und Likelihood-Ratio-Statistiken lassen sich aus denen des
gewöhnlichen Modells durch Dividieren durch σ̂2

o berechnen (s. oben).
Alternativ zur Berechnung per Devianz- oder Pearson-Statistik läÿt sich σ2

o

auch als weiterer unbekannter Parameter per Maximum-Likelihood schätzen.
McCullagh u. Nelder (1989, S. 126) merken jedoch an, daÿ es sich dabei um
eine zwar mathematisch einfache, jedoch evtl. wissenschaftlich nicht plausible
Variante handelt, da die Schätzung von σ2

o hier auch die der übrigen Parameter
aus β und damit µ̂ beein�uÿt.
Wenngleich die Schätzung 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, daÿ das tatsächliche
Problem in der Wahl der falschen Varianzfunktion liegt. Als Alternative zum
überstreuten log-linearen Modell wird dann oft die Negativ-Binomial-Vertei-
lung (Greenwood u. Yule, 1920) genannt, die hier kurz vorgestellt, im folgenden
jedoch nicht weiter betrachtet werden soll. Die Verteilungsfunktion der Nega-
tiv-Binomial-Verteilung ist gegeben durch

P (Y = y; k, p) =
Γ(y + k)

Γ(k) · Γ(y + 1)
pk (1− p)y.

Sie beschreibt die Wahrscheinlichkeit, daÿ k + y Versuche benötigt werden, um
bei Erfolgswahrscheinlichkeit p genau y Erfolge zu erzielen. k ist also die An-
zahl der Miÿerfolge vor dem y-ten Erfolg. Für ein festes k gehört die Negativ-
Binomial-Verteilung zur Exponentialfamilie mit kanonischem Link η = θ =
ln [µ/(µ+ k)]. Erwartungswert und Varianz der Negativ-Binomial-Verteilung
sind E(Y ) = µ und var(Y ) = µ+µ2/k, wobei k der sog. Aggregationsparameter
ist, welcher nicht identisch zum Dispersionsparameter φ ist. Da die Varianz hier
eine quadratische Funktion des Erwartungswertes ist, bietet die Negativ-Bino-
mial-Verteilung eine weit gröÿere Flexibilität in der Modellierung der Varianz
als dies im Poisson-Modell der Fall ist. Je gröÿer k wird, desto stärker nähert
sich die Varianz dem Mittelwert an. Der Grenzfall der Negativ-Binomial-Ver-
teilung für k → ∞ ist also die Poisson-Verteilung. Für kleine k dagegen kann
die Varianz beträchtlich gröÿer als µ werden. Kleine k sprechen also für eine
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starke Aggregation der Beobachtung, d. h. die Daten treten geklumpter auf, als
in einer Poisson-verteilten Population zu erwarten wäre. Für k = 1 ergibt sich
die geometrische Verteilung.
Für eine nähere Betrachtung der Negativ-Binomial-Verteilung s. z. B. McCul-

lagh u. Nelder (1989, Kap. 11.2), Hilbe (1994), Lawless (1987) und Cameron u.
Trivedi (1998).
Diskussionen und Fallstudien zum Problem der Überdispersion und über den

Umgang mit ihr �nden sich u. a. in (Collett, 1991, Kap. 6), Hinde u. Démetrio
(1998), Poortema (1999) und Liang u. McCullagh (1993). Formelle Test auf
Überdispersion beschreiben Dean (1992) und Cameron u. Trivedi (1998).

2.2.6. Quasi-Likelihood

Die auf den vorhergehenden Seiten beschriebene Modellanpassung und Para-
meterschätzung per Maximum-Likelihood (ML) war bis hierhin beschränkt auf
Untersuchungsvariablen, die einer Verteilung aus der Exponentialfamilie folgen,
deren Likelihood-Funktion also vollständig spezi�ziert werden kann. Vielfach
lassen die erhobenen Daten jedoch keinen de�nitiven Rückschluÿ auf die zu-
grundeliegende Verteilung zu, wohl aber auf bestimmte charakteristische Eigen-
schaften, wie den Ein�uÿ externer Gröÿen (z. B. Behandlungen) auf die Unter-
suchungsvariable, die Änderung der Streuung mit dem Mittelwert und die Ab-
hängigkeit oder Unabhängigkeit der Beobachtungen voneinander. Wedderburn
(1974) hat mit der Quasi-Likelihood -Theorie (QL) die Grundlage gescha�en,
Methoden der Modellanpassung und Inferenz der gewöhnlichem ML-Theorie
auch auf solche Untersuchungsvariablen zu erweitern, für die lediglich besagte
Charakteristika, nicht aber die gesamte Verteilungsfunktion angegeben werden
kann. Voraussetzung hierfür sind lediglich die beiden folgenden Bedingungen.

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

2. Die Kovarianzmatrix der Untersuchungsvariablen läÿt sich in der Form
cov(y) = ψV (µ) spezi�zieren, wobei ψ ein für alle Beobachtungen kon-
stanter aber evtl. unbekannter Dispersions- oder Überdispersionsparame-
ter und V (µ) eine Matrix bekannter Funktionen v(µ) ist.

Die Funktion
∂Q(µ, y)
∂µ

=
y − µ
ψ · v(µ)

(2.44)

besitzt wesentliche Eigenschaften der ersten Ableitung gewöhnlicher log-Like-
lihood-Funktionen (s. McCullagh u. Nelder, 1989, S. 325), entsprechend sollte
das Integral, die Quasi-Likelihood-Funktion

Q(µ, y) =
∫ µ

y

y − t
ψ · v(t)

dt,

die Charakteristika gewöhnlicher log-Likelihood-Funktionen besitzen, wodurch
die Verwendung derselben Methoden gerechtfertigt wird. Die allgemein durch

`(y; θ, φ) =
[
y φ− b(θ)
a(φ)

]
+ c(y;φ)
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gegebene log-Likelihood-Funktion einer zur Exponentialfamilie gehörenden Ver-
teilung stellt einen Sonderfall der Quasi-Likelihood-Funktionen dar (die Ab-
hängigkeit der Funktion von µ ist durch den funktionalen Zusammenhang θ(µ)
gegeben), da die für die Schätzung des Parametervektors β zu lösenden Glei-
chungen lediglich auf Basis von

Q(µ, y) =
[
y φ− b(θ)
a(φ)

]
bestimmt werden. Selbst für Verteilungen der Exponentialfamilie muÿ also nicht
die volle log-Likelihood-Funktion angegeben werden.
Die Spezi�kation der Quasi-Likelihood-Funktion für das Poisson-Modell mit

O�set-Term und ohne Überdispersion läÿt sich nach (2.30) leicht ersehen aus

Q(µ̃, y) = y · ln(µ̃)− µ̃

und
∂Q(µ̃, y)
∂µ̃

=
y

µ̃
− 1 =

y − µ̃
µ̃

.

Die Gleichung in (2.44) ist also mit v(µ̃) = µ̃ und ψ = φ = 1 erfüllt. Im
überstreuten Poisson-Modell mit O�set-Term, v(µ̃) = µ̃ und var(y) = σ2

o · v(µ̃)
ist

Q(µ̃, y) =
y · ln(µ̃)− µ̃

σ2
o

und
∂Q(µ̃, y)
∂µ̃

=
y − µ̃
σ2
o µ̃

.

Der Skalierungs- oder Dispersionsparameter φ ist hier weiterhin gleich Eins,
hinzu kommt jedoch der Überdispersionsparameter σ2

o , der in der Formulierung
der Exponentialfamilie nicht vorgesehen ist.
Die Schätzung des Parametervektors β erfolgt wie im Falle der gewöhnlichen

ML-Methode (vergl. Kap. 2.2.2) durch Ableiten (nach β) und Nullsetzen der
resultierenden Quasi-Score-Funktionen

s(β) = D′V −1(y − µ)/ψ. (2.45)

wobei D wiederum die n× p Matrix der partiellen Ableitungen ∂µ/∂β ist.
Unter der Annahme einer korrekt angegebenen Mittelwert- und Varianzstruk-

tur, wie in Wedderburn (1974), McCullagh (1983) und McCullagh u. Nelder
(1989, Kap. 9.2) angenommen, berechnet sich die Kovarianzmatrix der Quasi-
Score-Funktionen analog zur erwarteten Fisher Informationsmatrix aus (2.26)
durch

F = D′V −1D/ψ = X ′WX/ψ, (2.46)

die asymptotische Kovarianzmatrix von β durch

cov(β̂) = ψ(D′V −1D)−1 = ψ(X ′WX)−1 = F−1,

wobeiW = ∆−1′V −1∆−1 und ∆ die n×n Diagonalmatrix mit den Elementen
diag [∂ηi/∂µi] ist. In dieser Darstellung ist leicht zu erkennen, welchen Ein�uÿ
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ein etwaiger Überdispersionsparameter (ψ = σ2
o) auf die Kovarianzmatrix und

damit die Präzision der Modellparameter nimmt.
β̂ ist wiederum konsistent und asymptotisch normal.

β̂
a∼ N(β,F−1)

Häu�gste Anwendungsgebiete für Quasi-Likelihood sind die beschriebene zu-
sätzliche Schätzung eines Überdispersionsparameters und der nachfolgend nä-
her erläuterte Einbezug der Korrelation zwischen Beobachtungen. Wedderburn
(1974), McCullagh (1983) und McCullagh u. Nelder (1989, Kap. 9) beschreiben
die Quasi-Likelihood-Theorie im Detail.

2.2.7. Räumliche Autokorrelation in GLMs

Oft kann � z. B. bedingt durch das Versuchsdesign � nicht von der bis hier-
hin für die Inferenz geforderten Unabhängigkeit der Beobachtungen ausgegan-
gen werden. Als gängigstes Beispiel sind hier die auch in gewöhnlichen linearen
Modellen häu�g angewendeten Meÿwiederholungen zu nennen. Die untersuchte
Gröÿe 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 berücksichtigt, so können daraus deutlich unterschätzte
Standardfehler der Parameterschätzungen und letztlich zu groÿe Teststatistiken
und zu enge Kon�denzintervalle resultieren. Bei Daten mit geographischem Be-
zug läÿt sich oftmals, wie Toblers Gesetz der Geographie �Everything is related
to everything else, but near things are more related than distant things� (Tob-
ler, 1970) formuliert, oftmals (positive) Autokorrelation beobachten, d. h. nahe
gelegene Beobachtungen sind sich in der Regel ähnlicher als weiter entfernte.
Zur bisher beschriebenen Erklärung oder Vorhersage von Beobachtungen durch
Kovariaten kommt hier also deren räumlicher Bezug zu anderen Beobachtungen
ins Spiel. Um dies auch in der Notation der nachfolgend erläuterten Modelle zu
verdeutlichen, werden die betre�enden Gröÿen mit einer Positionsangabe s ver-
sehen. So ist y(si) die Realisation der Zufallsvariablen Y an der Stelle si, wobei
der Vektor s in der Regel zweidimensionale kartesische Koordinaten enthält.
Der Einbezug und die Analyse räumlicher Autokorrelation in gewöhnlichen

linearen Modellen ist � insbesondere unter dem Schlagwort Geostatistik � seit
mehreren Jahrzehnten Forschungsthema, dem sich zahlreiche Lehrbücher wid-
men (s. z. B. Matheron, 1971; Journel u. Huijbregts, 1978; Ripley, 1981; Cressie,
1991; Goovaerts, 1997; Chilès u. Del�ner, 1999; Olea, 1999; Schabenberger u.
Gotway, 2004). Die Entwicklung von Modellen und Methoden, welche die An-
wendung geostatistischer und weiterer Verfahren der räumlichen Statistik auch
im Rahmen von GLMs, also auch für nicht normalverteilte Daten, ermöglichen,
hat � teilweise zusätzlich beschränkt durch die bis dahin unzureichende Re-
chenleistung von Computern � erst Mitte der 1990er Jahre begonnen und ihre
Umsetzung gehört bis heute nur sehr bedingt zum Standardumfang statistischer
Software. Eine wesentliche theoretische Hürde war, daÿ die üblichen Annahmen
klassischer geostatistischer Verfahren wie gewöhnliches und universelles Kriging
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(Krige, 1951) im Falle nicht normalverteilter Daten von vornherein nicht er-
füllt sind. Hierbei ist insbesondere die Annahme der Stationarität 2. Ordnung
zu nennen. Dazu gehört die konstante Varianz der untersuchten Gröÿe an jeder
beliebigen Position im Untersuchungsgebiet. Werden Anteile, Anzahlen oder an-
dere nicht normalverteilte Gröÿen gekrigt, so ist diese Bedingung oftmals nicht
erfüllt, da die Varianz hier meist nicht konstant, sondern eine Funktion des
Erwartungswertes ist.5 Wie bei der Anpassung gewöhnlicher linearer Modelle
an nicht normalverteilte Daten kommt auch hier das Problem hinzu, daÿ die
linearen Modelle der Geostatistik (theoretisch) nicht auf das mögliche Werte-
spektrum der Untersuchungsvariablen beschränkt sind und damit unzulässige
Vorhersagen möglich werden.
Inzwischen existieren aber Lösungsansätze, die den Einbezug räumlicher Ko-

varianzstrukturen in GLMs zu ermöglichen (z. B. Albert u. McShane, 1995; Got-
way u. Stroup, 1997; Diggle et al., 1998; Gotway u. Wol�nger, 2003). Zwei
grundlegende und gängige Ansätze sollen hier nachfolgend erläutert werden. In
diesem Zusammenhang werden Begri�e und Methoden aus dem Bereich der
Geostatistik erwähnt, auf die jedoch nicht detailliert eingegangen werden kann.
Für allgemeine Einführungen und Detailbetrachtungen der Methoden und Ver-
fahren der Geostatistik und weiterer räumlicher Analysemethoden sei daher auf
die oben genannte Literatur verwiesen.

2.2.7.1. Der GEE-Ansatz

Wie im oben beschriebenen Fall des überstreuten Poisson-Modells kann auch
für den Fall (räumlich, zeitlich oder andersartig) abhängiger Beobachtungen
die gemeinsame Likelihood-Funktion nicht vollständig spezi�ziert werden. Bei
Kenntnis der Mittelwert- und Kovarianzstruktur können aber auch hier die Qua-
si-Score-Gleichungen � in diesem Zusammenhang Generalized Estimating Equa-
tions (GEE) genannt �

s(β) = D′Σ−1(y(s)− µ(s)) = 0 (2.47)

zur Schätzung des Parametervektors β verwendet werden, wobeiD = ∂µ(s)/∂β
und Σ die Kovarianzmatrix der Beobachtungen ist. Sie ersetzt die Matrix V aus
(2.45), deren Diagonalform die Unabhängigkeit der Beobachtungen implizierte.
GEEs verwenden also dieselbe Link-Funktion und systematische Komponente
(Xβ) wie gewöhnliche GLMs, beziehen zusätzlich aber die Abhängigkeit zwi-
schen den Beobachtungen in Form der Kovarianzmatrix Σ ein. McCullagh u.
Nelder (1989, S. 333 �.) merken zwar an, daÿ die Inverse der Kovarianzmatrix
Σ bestimmte Bedingungen erfüllen muÿ, um eine Lösung der GEEs aus (2.47)
zu gewährleisten, Liang u. Zeger (1986) und Zeger u. Liang (1986) konnten für
Meÿwiederholungsdaten (McShane et al. (1997) für räumlich korrelierte Daten)
aber zeigen, daÿ β konsistent geschätzt werden kann, wenn sich die Kovarianz-

5Auch im Fall normalverteilter Daten ist diese Bedingung nicht automatisch erfüllt. Da die
Varianz hier aber im Gegensatz zu den übrigen Verteilungen der Exponentialfamilie keine
Funktion des Erwartungswertes ist, kann oftmals vereinfachend von annähernd konstanter
Varianz ausgegangen werden.
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matrix in der Form
Σ(µ,α) = V 1/2R(α)V 1/2 (2.48)

darstellen läÿt, wobeiR(α) eine n×nMatrix, die sog. Arbeitskorrelationsmatrix
(Working Correlation Matrix ) und V 1/2 eine Diagonalmatrix mit den Elementen

diag
[√

v(µi)
]
ist.

Einen sog. Nugget-E�ekt σ2
n und einen Überdispersionsparameter σ2

o einbe-
ziehend, läÿt sich (2.48) erweitern zu

Σ(µ,α) = σ2
nV + σ2

oV
1/2R(α)V 1/2 (2.49)

(Gotway u. Wol�nger, 2003). Die Elemente von R(α) werden in der Praxis an-
hand der entfernungs- und richtungsabhängigen Korrelationsfunktion des räum-
lichen Prozesses ρ(si−sj ;α) bestimmt, deren unbekannte Parameter α (Schwel-
lenwert und e�ektive Reichweite) die räumliche Abhängigkeit vollständig spezi-
�zieren und anhand des empirischen Semivariogramms6 (Matheron, 1962, 1963)
bestimmt werden. Die Varianz einer einzelnen Beobachtung ist dann (einen
Nugget-E�ekt einbeziehend)

var[y(si)] = (σ2
n + σ2

o) · v[µ(si)]

und die Kovarianz zwischen zwei beliebigen Beobachtungen

cov[y(si), y(sj)] = σ2
o

√
v [µ(si)] · v [µ(sj)] · ρ(si − sj ;α).

Die durch ρ(si − sj ;α) spezi�zierte Korrelationsstruktur sollte der wahren aus
E�zienzgründen und insbesondere für räumliche Vorhersagen (s. u.) möglichst
ähnlich sein.
Für voneinander unabhängige Beobachtungen und damit R(α) = I ist leicht

zu ersehen, daÿ die GEEs aus (2.47) zu den Score-Funktionen gewöhnlicher
GLMs aus (2.23) werden.
Von Zeger u. Liang (1986) und Liang u. Zeger (1986) ursprünglich für die Aus-

wertung von Meÿwiederholungsdaten mit nicht normaler Verteilung entwickelt,
wurde die Darstellung aus (2.48) erstmals von Albert u. McShane (1995) auch
zur Beschreibung räumlicher Kovarianzstrukturen verwendet. Gotway u. Stroup
(1997) haben kurze Zeit später allgemeine Modelle für die Parameterschätzung
und insbesondere auch für die räumliche Vorhersage auf Basis von GEEs vor-
gestellt. Zur Lösung der GEEs verwenden sie die bereits in Kapitel 2.2.2 für
gewöhnliche GLMs vorgestellte Darstellung des Fisher Scorings durch iterativ
gewichtete Kleinste-Quadrate-Schätzungen

X ′WXβ = X ′Wy∗(s), (2.50)

mit
W = ∆−1′Σ−1∆−1,

6Eine Au�istung und Beschreibung möglicher theoretischer Semivariogramm-Modelle �ndet
sich z. B. in Cressie (1991, S. 61 f.) und Journel u. Huijbregts (1978, S. 163-171).
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und
y∗(s) = η(s) + ∆(y(s)− µ(s)),

wobei ∆ = diag [∂η(si)/∂µ(si)]. Zunächst unter der Annahme bekannter Korre-
lationsparameter α ergibt sich die Parameterschätzung für die linearisierte Va-
riable y∗(s) nach der Methode der verallgemeinerten kleinsten Quadrate (Gen-
eralized Least Squares, GLS ) durch iterative Lösung der Gleichungen

β̂ = (X ′WX)−1X ′Wy∗(s). (2.51)

Da α in der Regel aber ebenfalls unbekannt sein wird, erfolgt die Schätzung
von β und α iterativ abwechselnd. Begonnen wird zumeist mit der Annahme
der Unabhängigkeit der Beobachtungen, also R(α) = I, und einer ersten Pa-
rameterschätzung β̂(1) als Lösung der Gleichungen aus (2.51). Dem folgt eine
Schätzung der Korrelationsparameter α � meist auf Basis der mit β(1) erzielten
Residuen (y(s) − µ̂(1)(s)) � und der Kovarianzmatrix aus (2.48) oder (2.49).
Im einfachsten Fall (z. B. Gotway u. Stroup, 1997) wird im Anschluÿ daran
die Schätzung des Parametervektors β sowie der zugehörigen Streuungsmaÿe
nur einmal aktualisiert (β̂(2)), davon ausgehend, daÿ die so ermittelten Kovari-
anzparameter die wahren sind. Idealerweise wird jedoch ein doppelt iterativer
Algorithmus verwendet, in dem sich der Aktualisierung von β̂ so lange eine Ak-
tualisierung von α̂ anschlieÿt, bis ein gemeinsames Konvergenzkriterium erfüllt
ist.
Zur Schätzung von α gibt es gleich mehrere Ansätze. Ein häu�g angewandter

ist, die Pearson-Residuen

rP (si) =
y(si)− µ̂(si)√

v [µ̂(si)]

für eine gutachterliche Anpassung einer theoretischen Semivariogrammfunktion
an das empirische Semivariogramm zu verwenden, wobei empfohlen wird (z. B.
Albert u. McShane, 1995; Schabenberger u. Gotway, 2004, S. 362), die Residuen
zuvor wie in (2.36) zu studentisieren, um deren Heteroskedastizität zu reduzie-
ren. Für die Pearson-Residuen rP gilt im Gegensatz zu den beobachteten Werten
y und den rohen Residuen (y − µ) approximativ die Annahme eines konstan-
ten Mittelwertes und einer konstanten Varianz (Stationarität 2. Ordnung), die
Interpretation der anhand der Pearson-Residuen erstellten empirischen Semiva-
riogramme ist daher zulässig.
Mit Hilfe der Pearson-Residuen läÿt sich ggf. auch der Überdispersionspara-

meter

σ2
o =

1
n− p

n∑
i=1

(
rP (si)

)2
konsistent schätzen.
Die gutachterliche Schätzung der Korrelationsparameter bietet sich jedoch

wegen des damit verbundenen Aufwandes nur bei einer sehr geringen Anzahl
an Aktualisierungen der Schätzungen von β und α an. Im Zuge des doppelt
iterativen Algorithmus werden daher vordergründig automatisierte Anpassun-
gen der Semivariogrammfunktion erfolgen. Dies kann entweder mit Hilfe der
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Methode der kleinsten Quadrate oder wegen der Heteroskedastizität der Be-
obachtungen des empirischen Semivariogramms besser über gewichtete kleinste
Quadrate (Cressie, 1985) geschehen.
Alternativ läÿt sich α auch über die Formulierung weiterer GEEs oder über

die sog. Composite-Likelihood -Methode (CL) schätzen. Siehe Prentice (1988)
und Zhao u. Prentice (1990) für die Herleitung zusätzlicher GEEs und für
die Anwendung auf Meÿwiederholungsdaten sowie Schabenberger u. Gotway
(2004, Kap. 4.5.3.1) und Albert u. McShane (1995) für die Anwendung auf
räumliche Daten. Lindsay (1988) beschreibt die allgemeine Herleitung der CL-
Methode, Lele (1997), Heagerty u. Lele (1998) und Schabenberger u. Gotway
(2004, Kap. 4.5.3.2) wenden sie zur Schätzung räumlicher Kovarianzparameter
an.
Des weiteren läÿt sich der GEE-Ansatz dahingehend erweitern, α und β si-

multan zu schätzen (Zhao u. Prentice, 1990; Liang et al., 1993), was auf der
einen Seite mit E�zienzgewinnen (klein für β, gröÿer für α) einhergeht, auf der
anderen aber zusätzlicher Annahmen (insbesondere der der korrekten Spezi�-
zierung der Korrelationsstruktur) bedarf.

2.2.7.2. Der PL-Ansatz

Als Alternative zu Quasi-Likelihood und maÿgeblich, um die Aufnahme zu-
fälliger E�ekte in GLMs (dann Generalized Linear Mixed Models, GLMM) zu
ermöglichen, haben Wol�nger u. O'Connel (1993) das Pseudo-Likelihood - (PL)
bzw. Restricted-Pseudo-Likelihood -Verfahren (REPL) vorgeschlagen. Beide An-
sätze unterscheiden sich im wesentlichen dadurch vom QL-Verfahren des vorher-
gehenden Abschnitts, daÿ hier in jedem Iterationsschritt der Modellanpassung
eine echte Likelihood-Funktion verwendet wird, um die unbekannten Parameter
zu schätzen. Die Formulierung von GLMMs erlaubt zwei Herangehensweisen an
die Berücksichtigung räumlicher Autokorrelation: Im marginalen Modell werden
räumlich korrelierte Residuen angenommen, wohingegen im bedingten Modell die
räumliche Autokorrelation durch einen latenten, stationären Gauÿ-Prozeÿ S (in
Form zufälliger E�ekte) hervorgerufen wird. Die Beobachtungen (und Residuen)
sind dann bedingt (gegeben S) unabhängig. Hier soll lediglich das marginale Mo-
dell (als Spezialfall des bedingten) näher betrachtet werden; eine Betrachtung
und der Vergleich beider Ansätze �nden sich in Gotway u. Wol�nger (2003) und
Schabenberger u. Gotway (2004, Kap. 6.3.5.2). Ebenfalls nicht berücksichtigt
werden soll hier der Penalized-Quasi-Likelihood -Ansatz von Breslow u. Clayton
(1993) der ebenfalls die Formulierung von GLMMs ermöglicht.
Grundidee des PL-Ansatzes7 ist, den Erwartungswert über eine Taylor-Ent-

wicklung um einen Vektor β̃ zu linearisieren. Aus der inversen Link-Funktion
wird dann

E(y) = g−1(Xβ) = g−1(η) = µ
.= µ̃+ ∆̃

−1
X(β − β̃),

worin ∆̃ = diag [∂ηi/∂µi] ˜β
und µ̃ = g−1(Xβ̃). Dieser Ausdruck läÿt sich um-

7Es wird hier nur der Teil der GLMM-Theorie aufgeführt, der für die marginale Modellfor-
mulierung benötigt wird.
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formulieren zu
Xβ̃ + ∆̃(µ− µ̃) .= Xβ.

Die linke Seite dieses Ausdrucks ist der Erwartungswert von

Xβ̃ + ∆̃(Y − µ̃) ≡ ν.

Das Modell
ν = Xβ + ε = Xβ + ∆(y − µ) (2.52)

ist dann ein lineares Modell mit ν als abhängiger Variablen, den Parametern
der festen E�ekte β und var(ε) = Σν . ν, von Wol�nger u. O'Connel (1993) als
Pseudo-Daten bezeichnet, ist identisch zur linearisierten Variablen y∗ aus dem
GEE-Ansatz. (Marginaler) Erwartungswert und Varianz dieser Pseudo-Daten
sind nach Wol�nger u. O'Connel (1993)

E(ν) = Xβ und (2.53)

cov(ν) = Σν(µ,α),

mit
Σν = ψ∆V 1/2R(α)V 1/2∆ = ∆Σ(µ,α)∆, (2.54)

worin ψ wiederum ein Skalierungsparameter (Dispersions- oder Überdispersions-
parameter) ist. Die Formulierung verallgemeinerter linearer gemischter Modelle
ergibt sich aus der obigen durch eine zusätzliche Taylor-Entwicklung über den
Vektor der zufälligen E�ekte.
Da der Mittelwert der Pseudo-Daten linear bezüglich β ist, lassen sich die-

se mit Hilfe gewöhnlicher linearer Modelle mit räumlich korrelierten Fehlern
betrachten und analysieren. Unter der Annahme, daÿ ν approximativ normal
verteilt ist mit Mittelwert Xβ und Kovarianz Σν , lassen sich für die Schät-
zung der Parameter der �xen E�ekte β und der Korrelationsparameter α Maxi-
mum-Likelihood- oder Restricted-Maximum-Likelihood -Methoden (REML) ver-
wenden. Schabenberger u. Gotway (2004, S. 366) merken hierzu an, daÿ es der
Annahme der Normalverteilung genau genommen gar nicht bedarf; vielmehr
heiÿt es dort, die unter der Normalverteilungsannahme zu maximierende Like-
lihood- oder Restricted-Likelihood-Funktion sei � unabhängig von der wahren
Verteilung der ν � geeignet und �nur ein Fahrzeug� zum Erreichen der Para-
meterschätzungen und Vorhersagen. Je nachdem, ob für die Modellanpassung
ML oder REML zum Einsatz kommt, handelt es sich um den PL- bzw. um den
REPL-Ansatz von Wol�nger u. O'Connel (1993). REML- werden im allgemeinen
ML-Methoden vorgezogen, da letztere gröÿeren negativen Bias der Kovarianzpa-
rameter zeigen. Ursache hierfür ist � vereinfacht ausgedrückt � die Unfähigkeit
der ML-Methode, die Anzahl der zu schätzenden Parameter der festen E�ekte in
der Schätzung der Kovarianzparameter zu berücksichtigen. Näheres zur Schät-
zung der Kovarianzparameter per ML oder REML �ndet sich u. a. in Mardia u.
Marshall (1984), Dietrich u. Osborne (1991) und Pardo-Iguzquisa (1998).
Da sich auch hier die jeweils aktuellen Schätzungen von Σν und β beein-

�ussen, ist erneut doppelt iterativ vorzugehen. Erleichtert wird das Procedere
dadurch, daÿ sich für β̂ und ψ̂ geschlossene Formen aus der zu maximieren-
den Likelihood-Funktion auskoppeln lassen (sog. pro�ling, für eine Erläuterung
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s. z. B. Schabenberger u. Gotway, 2004, Kap. 5.5.2, 5.5.3 u. 6.3.5.2). So ergibt
sich für die Schätzung des Parametervektors β wiederum � wie im GEE-Ansatz
� ein Gleichungssystem verallgemeinerter kleinster Quadrate (GLS)

β̂ = (X ′Σ−1
ν X)−1X ′Σ−1

ν ν. (2.55)

Enthält das Modell einen zu schätzenden Skalierungsparameter (ψ 6= 1), so
ergibt sich für diesen im PL-Ansatz

ψ̂ =
(ν −Xβ̂)′(Σ∗ν)−1(ν −Xβ̂)

n
, (2.56)

und im REPL-Ansatz

ψ̂ =
(ν −Xβ̂)′(Σ∗ν)−1(ν −Xβ̂)

n− rang(X)
, (2.57)

worin sich Σ∗ν durch Teilen von Σν durch die Residualvarianz ergibt. Die itera-
tive Schätzung der Parameter per PL oder REPL läuft dann in den Schritten:

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

2. Schätzung der räumlichen Autokorrelationsparameter α per ML (PL) oder
REML (REPL) durch Minimierung der jeweiligen Likelihood-Funktion
und Berechnung von Σ̂ν .

3. Berechnung von β̂ und ggf. ψ̂ 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 (Albert u. McShane, 1995; Littel et al., 1996, S. 330), im
Anschluÿ an die Modellanpassung eine Überprüfung der berechneten Kovari-
anzparameter vorzunehmen, indem die geschätzte Semivariogrammfunktion ge-
meinsam mit dem empirischen Semivariogramm der (studentisierten) Pearson-
Residuen des �nalen Modells dargestellt werden.
Detailinformationen zu GLMMs �nden sich u. a. in Wol�nger u. O'Connel

(1993), Breslow u. Clayton (1993), McCulloch u. Searle (2001) und SAS (2006)
sowie speziell für den Fall räumlicher Autokorrelation in Diggle et al. (1998),
Gotway u. Wol�nger (2003), Schabenberger u. Gotway (2004, Kap. 6.3), Chri-
stensen et al. (2000), Christensen u. Waagepetersen (2002) und Zhang (2002).

2.2.7.3. Varianzschätzung, Hypothesentests und Modellauswahl

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

cov(β̂) = (X ′WX)−1 = (D′Σ−1D)−1, (2.58)

sofern es sich bei R(α) um die wahre Korrelationsmatrix handelt. Die Schät-
zung von β ist auch dann konsistent, wenn die Korrelationsstruktur in Form der
Korrelationsmatrix R(α) falsch spezi�ziert wurde (Liang u. Zeger, 1986); es ist
lediglich die korrekte Spezi�kation der Mittelwertstruktur notwendig. Für die
verläÿliche Schätzung der zugehörigen Streuungsmaÿe und für räumliche Vor-
hersagen (s. u.) dagegen ist die Angabe der korrekten Korrelationsstruktur von
entscheidender Bedeutung. So haben Albert u. McShane (1995) in einer Simula-
tionsstudie gezeigt, daÿ die Annahme der Unabhängigkeit in einem tatsächlich
räumlich autokorrelierten Prozeÿ nur geringe Auswirkungen auf die Parameter-
schätzungen β̂ hat, Varianzen jedoch deutlich unterschätzt werden. Im Falle
unbekannter und nur unsicher zu bestimmender räumlicher Korrelation emp-
fehlen sie, die Kovarianz aus (2.58) durch eine robuste Alternative, einen sog.
Sandwich-Schätzer, zu ersetzen. In SAS (2006, S. 19 �., 128 f.) sind zahlreiche
Erweiterungen und Anpassungen dieses Schätzers aufgeführt. Sie alle setzen je-
doch voraus, daÿ für die Auswertung mindestens zwei voneinander unabhängige
Subjekte mit gleicher interner Korrelationsstruktur zur Verfügung stehen. Da
dies im räumlichen Kontext nur selten gegeben ist, soll auf die robuste Varianz-
schätzung hier nicht weiter eingegangen werden; für ein Beispiel, in dem diese
angewendet wird, s. Albert u. McShane (1995). In der Deutung von Streuungs-
maÿen und Hypothesentests ist die etwaige Ungewiÿheit der Korrelationsstruk-
tur jedoch entsprechend zu berücksichtigen.
Die Schätzung von α ist nur dann konsistent, wenn die Mittelwertstruktur

und die Kovarianzfunktion korrekt spezi�ziert wurden.
Hypothesen der Form L′β = 0 lassen sich mit Hilfe der angepaÿten Wald-

Statistik

W̃ =
(Lβ̂)′(L[X ′Σ(µ̂, α̂)−1X]−1L′)−1(Lβ̂)

rang(L)
(2.59)

testen. Zugehörige p-Werte können anhand einer F-Verteilung mit rang(L) Zäh-
ler- und n − rang[X(s)] Nennerfreiheitsgraden bestimmt werden. Soll nur ein
einzelner Parameter auf Gleichheit mit Null getestet werden (H0 : βj = 0), ist
L also ein 1×p Vektor gefüllt mit Nullen auÿer einer Eins für den j-ten Eintrag,
so vereinfacht sich der Test zur bekannten T-Statistik

t =
β̂j√
ŝ2jj

,

worin ŝ2jj der j-te Diagonaleintrag der Kovarianzmatrix aus (2.58) ist. Die Sta-
tistik besitzt unter der Nullhypothese k = n−rang[X(s)] Freiheitsgrade, so daÿ
sich neben p-Werten zur obigen Teststatistik Kon�denzintervalle der Parame-
terschätzungen über

β̂j ± t1−α/2;k ·
√
ŝ2jj
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berechnen lassen. Alternativ können diese wegen der asymptotischen Normal-
verteilung der Parameterschätzungen auch über das entsprechende Quantil der
Standardnormalverteilung bestimmt werden.
Die von den gewöhnlichen GLMs bekannten Maÿe zur Beurteilung der An-

passungsgüte, Devianz- und Pearson-Statistik sowie klassische, in Likelihood-
Verfahren zur Anwendung kommende Maÿe zur Modellauswahl wie AIC und
AICc dürfen für korrelierte Daten nicht mehr interpretiert werden, da sie die
Kenntnis der vollständigen Likelihood-Funktion voraussetzen. Hinzu kommt,
daÿ das Hinzufügen oder Weglassen von Kovariaten den Aufbau von X und
damit die Linearisierung der Daten und letztlich die Pseudo-Daten selbst ver-
ändert. Die Likelihood-Funktionen einzelner Modelle sind damit nicht vergleich-
bar. Einzige Ausnahme hiervon ist � bei gleicher Linearisierung � der Vergleich
bezüglich R(α) geschachtelter Modelle, also beispielsweise der Vergleich eines
Modells mit Nugget-E�ekt mit einem Modell ohne Nugget-E�ekt.
Eine Adaption des AIC an GEEs ist das QICu (Hardin u. Hilbe, 2003, S. 142),

das jedoch bislang nicht in statistischer Software verfügbar ist. Wie das AIC eig-
net es sich zur objektiven Auswahl eines aus mehreren zur Verfügung stehenden
genesteten oder nichtgenesteten Modellen und bezieht dabei, ähnlich dem AIC,
den von einem Modell erzielten Wert der Quasi-Likelihood-Funktion und die
Anzahl der zu schätzenden Parameter mit ein. Ebenfalls nicht zum Standard-
umfang statistischer Software gehört das QIC (Pan, 2001; s. auch Hardin u.
Hilbe, 2003, S. 139 �.), das unterstützend zur Auswahl eines geeigneten Kova-
rianzmodells herangezogen werden kann. Hardin u. Hilbe (2003, Kap. 4) geben
eine verständliche und allgemeine Einführung in mögliche Verfahren und An-
sätze zur Modellauswahl und -evaluation in GEEs zur Analyse von (zeitlichen)
Meÿwiederholungsdesigns.

2.2.7.4. Räumliche Vorhersagen

Gerade im Fall raumbezogener Daten wird mit der Berücksichtigung räumlicher
Autokorrelation oftmals nicht oder nicht nur auf die verbesserte Schätzung von
E�ekten (im Sinne der erwartungstreuen und präzisen Schätzung von Parame-
tern) abgezielt, sondern auch auf die Vorhersage von Beobachtungen y(s0) an
nicht erfaÿten Positionen s0. Im Bereich der linearen Modelle ist Kriging ein zu
diesem Zweck oftmals eingesetztes Verfahren. Die Übertragung der Modelle auf
GLMs ist jedoch nicht ohne weiteres möglich (s. u.); ihr haben sich u. a. Gotway
u. Stroup (1997) und Gotway u. Wol�nger (2003) gewidmet (s. auch Schaben-
berger u. Gotway, 2004, Kap. 6.3.6), deren Ansätze hier teilweise vorgestellt
werden sollen. Begonnen wird jedoch zunächst mit einer kurzen Darstellung der
Grundzüge des Krigings für lineare Modelle.
Die optimale Vorhersage für eine nicht beobachtete Position ergibt in der

klassischen Geostatistik als gewichtete Summe der beobachteten Daten y(s)

y(s0) =
n∑
i=1

wi y(si),

wobei die Gewichte wi so zu wählen sind, daÿ 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 bezüglich des Mittelwertes
und der Kovarianz des räumlichen Prozesses zu tre�en. Meist sind dies die eines
stationären Prozesses 2. Ordnung mit

E[y(s)] = Xβ = µ und (2.60)

cov[y(si), y(sj)] = σ2
n + σ2 · ρ(si − sj),

worin σ2
n + σ2 die Varianz der Zufallsvariablen (Schwellenwert oder Sill), σ2

n

die Residual- oder Nugget-Varianz und ρ(si − sj) die Korrelationsfunktion des
Prozesses ist. Es ist dann

E

[
y
y0

]
=

[
Xβ
X0β

]
und

cov

[
y
y0

]
=

[
Σyy Σyy0

Σy0y Σy0y0

]
,

worin y die an den Positionen s beobachteten Daten und y0 die vorherzusagen-
den Werte an den Positionen s0 sind. Ferner ist Σyy die n×n die Kovarianzma-
trix der beobachteten Daten, Σy0y0 die k× k Kovarianzmatrix der Vorhersagen
und Σy0y die k × n Kovarianzmatrix zwischen Vorhersagen und beobachteten
Daten.
Die beste lineare, verzerrungsfreie Vorhersage (Best Linear Unbiased Pre-

dictor, BLUP; Goldberger, 1962), in der Geostatistik als Universeller-Kriging-
Prädiktor bekannt, ist dann

ŷ0 = Σy0yΣ
−1
yy y + (X0 −Σy0yΣ

−1
yyX)β̂, (2.61)

worin β̂ die Verallgemeinerte-Kleinste-Quadrate-Schätzung (GLS)

β̂ = (X ′Σ−1
yyX)−1X ′Σ−1

yy y

ist. Der zugehörige Vorhersagefehler E[(ŷ0 − y0)2] ist

MSPE(ŷ0) = Σy0y0 −Σy0yΣ
−1
yy Σyy0 + (X0 −Σy0yΣ

−1
yyX)

×(X ′Σ−1
yyX)−1(X0 −Σy0yΣ

−1
yyX)′. (2.62)

Mehr zur Herleitung und den Eigenschaften dieses Prädiktors �ndet sich u. a.
in Cressie (1991, Kap. 3.4) und Olea (1999, Kap. 6)
Da der Prädiktor aus (2.61) linear in β̂ ist, ist seine Anwendung für GLMs

nicht direkt möglich. Im Ansatz von Gotway u. Stroup (1997) wird (2.61) daher
zunächst umgestellt zu

ŷ0 = X0β̂ + Σy0yΣ
−1
yy (y −Xβ̂). (2.63)

Gemäÿ der Formulierung des Erwartungswertes aus (2.60) läÿt sich dies auch
darstellen durch

ŷ0 = µ̂0 + Σy0yΣ
−1
yy (y − µ̂). (2.64)

Anstelle des Erwartungswertes von y im linearen Modell (µ = Xβ) setzten Got-
way u. Stroup (1997) hier den Erwartungswert von y im GLM (µ = g−1(Xβ))

46



2.2. Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)

ein. Zur Schätzung von β̂ wurde von ihnen der GEE-Ansatz und der IWLS-
Algorithmus aus (2.50) verwendet.
Die Matrix der mittleren quadratischen Vorhersagefehler für diesen Prädiktor

geben Gotway u. Wol�nger (2003) (nach Vjipurkar u. Gotway, 2001) mit

MSPE(ŷ0) = Σy0y0 −Σy0yΣ
−1
yy Σyy0 + (D0 −Σy0yΣ

−1
yyD)

×(X ′WX)−1(D0 −Σy0yΣ
−1
yyD)′ (2.65)

an, wobeiD die n×pMatrix der partiellen Ableitungen ∂µ/∂β = ∆−1X für die
beobachteten Positionen s ist und D0 entsprechend für die vorherzusagenden
Positionen formuliert wird.
Um, basierend auf den Pseudo-Daten des PL-Ansatzes, Vorhersagen für ein

GLMM zu erhalten, gehen Gotway u. Wol�nger (2003) wie folgt vor: Da die
(marginalen) Momente der Pseudo-Daten aus (2.52) dieselbe Form besitzen wie
die Daten gewöhnlicher linearer Modelle, läÿt sich � einen stationären Prozeÿ
2. Ordnung unterstellend � für sie der Universelle-Kriging-Prädiktor aus (2.61)
direkt nutzen. Der BLUP einer neuen Pseudo-Beobachtung ist dann (nach Um-
formung von (2.61) in (2.63))

ν0 = X0β̂ + Σν0νΣ
−1
νν (ν −Xβ̂), (2.66)

wobei die Kovarianzmatrizen Σν0ν und Σνν analog zu denen in (2.61) de�niert
sind, jedoch für die Pseudo-Daten. Analog zu (2.62) ist die MSPE-Matrix dieser
Vorhersagen

MSPE(ν̂0) = Σν0ν0 −Σν0νΣ
−1
νν Σνν0 + (X0 −Σν0νΣ

−1
ννX)

×(X ′Σ−1
ννX)−1(X0 −Σν0νΣ

−1
ννX)′. (2.67)

Diese Matrix enthält die mittleren quadratischen Vorhersagefehler auf der Pseu-
do-Skala E[(ν̂0i − ν0i)

2] auf der Hauptdiagonalen. Um die Daten nun auf der
Originalskala und nicht auf der Skala der Pseudo-Daten vorherzusagen, wird
angenommen, daÿ ν0 und die vorherzusagenden Beobachtungen y0 sowie ihre
Prädiktoren ν̂0 bzw. ŷ0 ebenfalls Gleichung (2.52) erfüllen, so daÿ

ν̂0 = η̂0 + ∆̂0(ŷ0 − µ̂0),

mit µ̂0 = g−1(η̂0). Aufgelöst nach ŷ0 ergibt sich dann

ŷ0 = µ̂0 + ∆̂
−1
0 (ν̂0 − η̂0). (2.68)

Im Fall der hier ausschlieÿlich besprochenen marginalen GLMMs ist dieser Prä-
diktor äquivalent zu dem von Gotway u. Stroup (1997) entwickelten des GEE-
Ansatzes aus (2.64) (s. Anhang B.3). Der Vorhersagefehler dieses Prädiktors
ist nach Gotway u. Wol�nger (2003) (s. auch Schabenberger u. Gotway, 2004,
S. 369 f.)

MSPE(ŷ0) = [∆̂
−1
0 ]2 ·MSPE(ν̂0). (2.69)
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Er ist äquivalent zu dem in (2.65) gezeigten (Gotway u. Wol�nger, 2003). Kon-
�denzintervalle der Vorhersagen lassen sich unter der Annahme einer approxi-
mativen Normalverteilung der Vorhersagefehler (ŷ0− y0) mit Mittelwert 0 und
Varianz MSPE(ŷ0) berechnen durch

ŷ0 ± t1−α/2,q ·
√
MSPE(ŷ0),

worin t1−α/2,q das 100(1 − α)%ige Perzentil einer t-Verteilung mit q Freiheits-
graden ist. q läÿt sich mit Hilfe der Satterthwaite-Approximation bestimmen;
näheres hierzu �ndet sich z. B. in SAS (2006, S. 126 f.).
Letztlich unterscheiden sich die beiden hier vorgestellten Modelle des GEE-

und des marginalen PL-Ansatzes lediglich in der Art der Schätzung der Kovari-
anzparameter α. Während diese im GEE-Ansatz über 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 α̂ über
die Maximierung der Likelihood-Funktion bestimmt. Letzteres bringt zweierlei
Vorteile mit sich: Zum einen kann die Schätzung der Parameter in β und α
vollständig automatisiert erfolgen, ohne wiederholte gutachterliche oder extern
automatisierte Schätzungen der Kovarianzparameter anhand der jeweils aktu-
ellen Modellresiduen durchführen zu müssen. Zum anderen werden Aussagen
über die Streuung der Kovarianzparameter ermöglicht (näheres hierzu s. SAS,
2006, S. 123 �. und Wol�nger et al., 1994), die jedoch mit Vorsicht zu betrach-
ten sind, da sie nur unter der Annahme der Normalverteilung der Pseudo-Daten
gelten. Die Schätzung 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 repräsentiert werden, zuviel Gewicht verleiht. Für gutachterli-
che Anpassungen einer Semivariogrammfunktion dagegen wird empfohlen, nur
Beobachtungspaare einzubeziehen, deren Entfernung nicht über die Hälfte bis
Zweidrittel der maximalen Entfernung hinausgeht (Journel u. Huijbregts, 1978,
S. 194). Die ML-Methode kann also überangepaÿte Modelle liefern; für ein Bei-
spiel s. Littel et al. (1996, Kap. 9.7). In keinem der beiden Ansätze wird jedoch,
wie auch in den klassischen Kriging-Verfahren, die Unsicherheit der Schätzung
der Kovarianzparameter mit in die Schätzung der Vorhersagevarianz einbezogen.

2.3. Das Count-Modell

Sind die Methoden und Modelle des Linientransektverfahrens und der GLMs
bisher gänzlich unabhängig voneinander betrachtet worden, so soll im folgenden
eine Kombinationsmöglichkeit der Analyse von Linientransekten und GLMs � im
wesentlichen basierend auf der Arbeit von Hedley (2000) (s. alternativ Buckland
et al., 2004, Kap. 4; Hedley u. Buckland, 2004) � vorgestellt werden.

2.3.1. Modellformulierung

Ziel des von Hedley (2000) entwickelten Verfahrens war es, basierend auf her-
kömmlichen Linientransekterhebungen, die in Walzählungen zu beobachtende
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räumliche Heterogenität geeignet in einem Modell zu berücksichtigen. Darüber
hinaus bestand Bedarf an lokalen Vorhersagen der Walabundanz, um Gebiete
hoher und niedriger Dichten auszuweisen und somit Entscheidungshilfen für das
Management von Walpopulationen zu liefern und letztlich auch Aussagen über
zugrundeliegende ökologische Prozesse formulieren zu können. Eine Strati�zie-
rung der Analyse nach Gebieten hoher und niedriger Dichten war zwar möglich
und wurde auch durchgeführt, führte aber in den Straten niedriger Dichten
aufgrund entsprechend geringer Beobachtungsanzahlen zu sehr hohen Streuun-
gen. Anstelle der Strati�zierung galt es daher ein Verfahren zu entwickeln, das
den Einbezug geographischer Faktoren wie in diesem Fall der Entfernung zur
Packeisgrenze ermöglicht, um so auch in Gebieten mit nur wenigen Beobach-
tungen verläÿlichere Ergebnisse zu erreichen. Der herkömmliche Dichteschätzer
des Linientransektverfahrens aus (2.4) sieht den Einbezug zusätzlicher räumli-
cher oder nicht-räumlicher Kovariaten jedoch nicht vor. Ebenso ermöglicht er
keine lokalen Vorhersagen; Dichteschätzungen beziehen sich auf das gesamte
Untersuchungsgebiet, oder bei einer strati�zierten Auswertung auf das gesamte
Stratum.
Beide von Hedley verfolgten Ziele, lokale Vorhersagen und Einbezug zusätz-

licher erklärender Variablen, sind auch zunehmend in anderen Projekten von
Bedeutung. Nicht zuletzt wegen der stetig steigenden Verfügbarkeit geographi-
scher Informationen und der rasanten Weiterentwicklung der Software-Produkte
zur Verarbeitung und Analyse solcher Daten besteht immer öfter auch der Be-
darf, diese in die Analyse herkömmlicher Linientransektaufnahmen einzubezie-
hen. Die Ausweisung signi�kant auf die Verteilung der untersuchten biologischen
Population ein�uÿnehmender Gröÿen läÿt Rückschlüsse auf ökologische Zusam-
menhänge zu, lokale Vorhersagen der Dichte und anhand dieser erstellte Karten
können ein nützliches Hilfsmittel zum Management der untersuchten Population
sein.
Hedley (2000) 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 näher betrachtet
werden. Es sieht die Einbindung zusätzlicher, z. B. in einem GIS gespeicherter
Informationen in die konventionelle Linientransektanalyse vor und ermöglicht
sowohl die Ausweisung signi�kanter Ein�uÿgröÿen wie auch die räumliche Vor-
hersage von Abundanzen.
Zunächst wiederum (wie bei der Erläuterung des Linientransektverfahrens)

von einer gewöhnlichen Streifenzählung mit 2 · w breiten Streifen ausgehend,
wird jeder der k erfaÿten Streifen in Ti Segmente (etwa) gleicher Länge c unter-
teilt (li =

∑Ti
j=1 cj und

∑k
i=1 li = L); das Segment am Ende eines Transektes

fällt entsprechend kürzer aus. Die Länge c ist dabei generell frei wählbar, sollte
aber so gesetzt werden, daÿ die geographischen Eigenschaften innerhalb eines
Segments annähernd konstant sind. Erst durch diese Diskretisierung der eigent-
lich kontinuierlich verlaufenden Transekte wird die kleinräumige Anbindung zu-
sätzlicher (geographischer) Informationen an Transektabschnitte ermöglicht. So
wird anschlieÿend jedem einzelnen Segment die Anzahl der darin beobachteten
Objekte ni sowie zusätzlich die an der Position des Segments gültigen Wer-
te erklärender (räumlicher) Kovariaten zugewiesen. Ein log-lineares Modell zur
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Beschreibung der Objektanzahl eines Segments läÿt sich dann durch

E(ni) = exp

ln(2 ciw) + β0 +
p−1∑
j=1

xij βj

 (2.70)

formulieren. Die Fläche des i-ten Segments 2 · ci · w ist hierin als O�set-Term
enthalten, so daÿ unterschiedliche Segmentgröÿen berücksichtigt werden kön-
nen. xi ist ein Vektor (räumlicher) Kovariaten des i-ten Segments und βj ,
j = 0, 1, . . . , p − 1 sind die zu schätzenden Modellparameter. Die Modellfor-
mulierung entspricht also der eines gewöhnlichen GLMs8 mit O�set-Term und
Poisson-verteilten ni (vergl. Kap. 2.2.1.1). Die Objektdichte für ein Segment ist
im Fall der Streifenzählung identisch zur Individuendichte (s. Kap. 2.1.1) und
ergibt sich aus (2.70) einfach durch Di = Dsi = ni/(2 ciw).
Die Anpassung dieses Modells an Linientransekterhebungen läÿt sich nun über

die e�ektive Streifenbreite υ erreichen. Diese ist, wie in Kapitel 2.1.1 erläutert,
de�niert als die Entfernung beiderseits des Transektes, bis zu der so viele Ob-
jekte übersehen wurden, wie jenseits davon bis zur rechten Kappungsgrenze
wr noch entdeckt wurden. D. h. eine Linientransekterhebung läÿt sich auch als
Streifenzählung mit 2 · υ breiten Streifen betrachten. Entsprechend läÿt sich
(2.70) für Linientransektaufnahmen umformulieren zu

E(ni) = exp

ln(2 ci υ) + β0 +
p−1∑
j=1

xij βj

 , (2.71)

wobei zunächst vernachlässigt werden soll, daÿ es sich beim O�set-Term (ge-
nauer bei υ) um eine ebenfalls zu schätzende Gröÿe handelt. Die Unterteilung
der Transekte in Segmente erfolgt hier gleichermaÿen wie oben beschrieben.
Sollen nicht die Objekt-, sondern die Individuenanzahlen modelliert werden,

so kann ni in (2.71) durch die Anzahl der im i-ten Segment beobachteten In-
dividuen mi =

∑ni
j=1 sij ersetzt werden, worin sij die Gruppengröÿe des j-ten

in Segment i entdeckten Objektes ist. Ist die Anzahl der beobachteten Indivi-
duen je Segment deutlich gröÿer als die Anzahl der beobachteten Objekte, so
ist dies auch bei der Wahl der Fehlerverteilung zu berücksichtigen. Während für
(2.71) ein evtl. überstreutes Poisson-Modell in Frage kommt, können bei direkter
Modellierung der Individuenanzahl und groÿen 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, daÿ
die Gruppengröÿen sij fehlerfrei erfaÿt wurden. Alternativ kann die mittlere
Gruppengröÿe � evtl. geographisch strati�ziert oder ebenfalls in Abhängigkeit
(räumlicher) Kovariaten � über eine verläÿliche Methode geschätzt werden (s.
Buckland et al., 2001, Kap. 3.5), um die Schätzung(en) anschlieÿend mit denen
aus (2.71) zu multiplizieren.
Die Formulierung in (2.71) impliziert eine konstante Entdeckungswahrschein-

lichkeit entlang aller Transekte bzw. analog eine konstante e�ektive Streifen-
breite. Hedley (2000, Kap. 4.1) hat die Ansätze daher zusätzlich dahingehend

8Hedley (2000) beschreibt darüber hinaus auch die Möglichkeit der Verwendung von verall-
gemeinerten additiven Modellen (GAMs; Hastie u. Tibshirani, 1990) anstelle von GLMs.
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erweitert, segment- oder gar objektspezi�sche Entdeckungswahrscheinlichkeiten
pi bzw. pij zu berücksichtigen, auf die hier ebenfalls kurz eingegangen werden
soll.
Die e�ektive Streifenbreite υ ergibt sich auch als Produkt der Kappungsent-

fernung wr und der mittleren Entdeckungswahrscheinlichkeit Pa (υ = wr Pa).
(2.71) läÿt sich also auch darstellen als

E(ni) = exp

ln(2 ciwr Pa) + β0 +
p−1∑
j=1

xij βj

 .
Aus dieser Form der Darstellung ist leicht die Möglichkeit des Einbezugs seg-
mentspezi�scher Entdeckungswahrscheinlichkeiten pi zu ersehen.

E(ni) = exp

ln(2 ciwr pi) + β0 +
p−1∑
j=1

xij βj

 (2.72)

Äquivalent läÿt sich dies auch durch

E(ñi) = exp

ln(2 ciwr) + β0 +
p−1∑
j=1

xij βj

 , ñi =
ni
pi

(2.73)

formulieren, wobei anstelle der zwischen 0 und wr beobachteten Objektanzahl
ni die (geschätzte) Anzahl der vorhandenen Objekte ñi als abhängige Variable
verwendet wird. ñi ergibt sich durch den Horvitz-Thompson-Schätzer (Horvitz
u. Thompson, 1952; Thompson, 1992) ñi = ni/pi, ist diesem in der Regel jedoch
nur ähnlich, da die Entdeckungswahrscheinlichkeit pi meist durch ihren Schät-
zer p̂i zu ersetzen ist. Wenngleich beide Gleichungen äquivalent sind, werden die
Fehler beider Modelle evtl. unterschiedliche Verteilungen aufweisen. Während
für (2.72) eine ggf. überstreute Poisson-Verteilung angenommen werden kann,
dürfte die Überdispersion der ñi in (2.73) wegen der Anpassung der beobachte-
ten Anzahlen durch ihre Entdeckungswahrscheinlichkeit meist gröÿer sein. Die
Notwendigkeit der Darstellung in (2.73) ergibt sich jedoch, wenn objektspezi�-
sche Entdeckungswahrscheinlichkeiten zu berücksichtigen sind. Dies läÿt sich in
(2.72) nicht umsetzen, wohl aber in (2.73) mit ñi =

∑ni
j=1 1/pij .

Auch für den Fall der direkten Modellierung der Individuenanzahlenmi lassen
sich segment- und objektspezi�sche Entdeckungswahrscheinlichkeiten einbezie-
hen. Für die Erstgenannte wird ni in (2.72) durch mi ersetzt, für letztere ñi in
(2.73) durch m̃i =

∑ni
j=1 sij/pij . Auch hier ist zu bedenken, daÿ in beiden Fällen

die fehlerfreie Erfassung der Gruppengröÿen Voraussetzung für eine verläÿliche
Schätzung ist.

2.3.2. Vorhersagen

Um auf Grundlage der vorgestellten Modelle lokale Vorhersagen zu berechnen,
emp�ehlt Hedley (2000, S. 35), ein möglichst engmaschiges Gitter mit quadrati-
schen Zellen der Gröÿe f0 über das Gebiet zu legen, für die Zellen die Kovariaten
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zu bestimmen und mit Hilfe der geschätzten Parameter β̂ über eines der oben
aufgeführten Modelle die zu erwartenden Objekt- (E[n0]) oder Individuenanzah-
len (E[m0]) zu schätzen. Als O�set-Term wird dann die Zellgröÿe f0i verwendet.
Der Schätzer der Objektdichte für Zelle i ergibt sich dann durch

D̂s0i
= n̂0i/f0i ,

der Schätzer der Individuendichte durch

D̂0i = n̂0i/f0i · Ê(s0i) oder D̂0i = m̂0i/f0i .

Die Ausdrücke vereinfachen sich, wenn alle Zellen dieselbe Gröÿe besitzen oder
eine globale Schätzung der mittleren Gruppengröÿe E(s) verwendet wird.9

Wie aus dem Absatz zuvor bereits hervorgeht, wird im Ansatz von Hedley
die zu vermutende räumliche Autokorrelation der Objekt- bzw. Individuenan-
zahlen nahe gelegener Segmente und Zellen in der Vorhersage neuer Beobach-
tungen nicht berücksichtigt. Dasselbe gilt für die Schätzung der festen E�ekte
des Modells, die ebenfalls unter der Annahme der Unabhängigkeit der Beob-
achtungen erfolgt. Während die Berücksichtigung der Autokorrelation auf die
Parameterschätzungen selbst in der Regel nur geringen Ein�uÿ nehmen wird, so
gilt dies � in Abhängigkeit von der Stärke der räumlichen Abhängigkeit � umso
weniger für Varianzschätzungen der Parameter und für neue vorherzusagende
Beobachtungen. Anstelle der von Hedley verwendeten, auf Unabhängigkeit der
Beobachtungen basierenden Score-Funktionen aus (2.22),

s(β) = D′V −1(y(s)− µ̃(s)),

dürfte daher die Verwendung der GEEs aus (2.47),

s(β) = D′Σ−1(y(s)− µ̃(s)),

besser geeignet sein, wobei die abhängige Variable y(s) hier den Objekt- oder
Individuenanzahlen entspricht, also yi(s) = ni, yi(s) = mi, yi(s) = ñi oder
yi(s) = m̃i. Im Fall des hier besprochenen (überstreuten) Poisson-Modells ist

D =

 x11 µ̃1 · · · x1p µ̃1
...

...
xn1 µ̃n · · · xnp µ̃n

 ,
V = diag

[
σ2
o µ̃i
]
und µ̃ = [t1 · exp(x′1β), . . . , tn · exp(x′nβ)], worin ti der Wert

des O�set-Terms für die jeweilige Beobachtung/Vorhersage und σ2
o der Überdi-

spersionsparameter ist. Die Kovarianzmatrix der GEEs läÿt sich gemäÿ (2.49)
durch

Σ(µ̃,α) = σ2
nV + σ2

oV
1/2R(α)V 1/2

oder einer vereinfachten Form hiervon de�nieren. Hierin ist σ2
n ein Nugget-E�ekt

und R(α) eine Korrelationsmatrix mit distanzabhängigen Elementen ρ(si −
sj ;α).
9Wie es zu unterschiedlich groÿen Vorhersagezellen kommen kann, wird in Kapitel 3.2.1
erläutert.
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Die Auswertung der Modelle kann dann mit Hilfe der in Kapitel 2.2.7 be-
schrieben GEE- oder PL-Ansätze erfolgen. Für die Vorhersage neuer Beobach-
tungen kann der Ansatz von Hedley, ein Gitter über das Untersuchungsgebiet
zu legen, übernommen werden, die Vorhersage für eine Zelle erfolgt dann jedoch
nicht über eines der Modelle (2.71), (2.72) oder (2.73), sondern über einen der
Prädiktoren aus (2.64),

ŷ0 = ˆ̃µ(s0) + Σy0yΣ
−1
yy (y(s)− ˆ̃µ(s)),

oder (2.68),

ŷ0 = ˆ̃µ(s0) + ∆̂
−1
0 (ν̂(s0)− η̂(s0)),

wobei ˆ̃µ(s0) den geschätzten Erwartungswerten der zellweisen Objekt- n̂0 bzw.
Individuenanzahl m̂0 entspricht, hier aber basierend auf den unter Einbezug
räumlicher Autokorrelation geschätzten Parametern β̂ bestimmt wird.
Schätzer der Objekt- (N̂) und Individuenabundanz (M̂) für das gesamte Un-

tersuchungsgebiet ergeben sich durch Aufsummieren der zellweisen Vorhersagen
n̂0i oder m̂0i . Die Gesamtobjekt- (D̂s) oder -individuendichte (D̂) schlieÿlich
kann durch

D̂s = N̂/A bzw.

D̂ = M̂/A

geschätzt werden, mit A =
∑nZ

i=1 f0i , wobei A die Gröÿe der Untersuchungs-
gebietes und nZ die Anzahl der Zellen innerhalb des Untersuchungsgebietes
ist. Sind alle Zellen des Vorhersagegitters gleich groÿ, so vereinfacht sich A =∑nZ

i=1 f0i zu nZ · f0.

2.3.3. Varianzschätzung

Ein möglicher Ansatz zur Berechnung eines Präzisionsmaÿes für die Gesamtab-
undanz der Objekte (N̂ =

∑nZ
i=1 n0i) oder Individuen (M̂ =

∑nZ
i=1m0i) orien-

tiert sich am sog. (universellen) Block-Kriging. Es handelt sich hierbei um ein
Vorhersageverfahren, in dem das Ziel weniger in der Vorhersage der Zielgröÿe
an bestimmten Punkten s0 als vielmehr in der Vorhersage des Mittelwertes für
eine Fläche B, den Block, liegt.10 Das Verfahren gleicht in weiten Teilen dem
des bereits erläuterten Universellen Krigings.11 Da im Rahmen dieser Arbeit
das Interesse nicht am Block-Kriging-Prädiktor selbst, sondern lediglich an des-
sen MSPE bestand, beschränkt sich die nachfolgende Erläuterung auf diesen
Teil. Für detailliertere Betrachtungen des Block-Krigings s. z. B. Cressie (1991,
Kap. 3.4), Goovaerts (1997, Kap. 5.5), Olea (1999, Kap. 12) und Journel u.
Huijbregts (1978, Kap. 5).

10Genau genommen handelt es sich bereits bei n̂0 bzw. m̂0 um Vorhersagen für Flächen,
nämlich die Gitterzellen, und nicht für einzelne Punkte. Der Flächenbezug wurde in den
bisher erläuterten Ansätzen jedoch nicht im Zuge des Krigings, sondern in Form des O�set-
Terms des GLMs hergestellt. Die eigentliche Vorhersage bezog sich jedoch stets auf einen
Punkt, den Zellschwerpunkt, dessen Repräsentativität für die gesamte Zell�äche unterstellt
wurde.

11Genauer: Das Punkt-Kriging ist ein Sonderfall des Block-Krigings.
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Unter der Annahme der Stationarität zweiter Ordnung ist der (universelle)
Block-Kriging-MSPE einer mittleren Vorhersage ˆ̄z0 gegeben durch

MSPE(ˆ̄y0) = Σ̄BB − Σ̄ByΣ−1
yy Σ̄yB + (x̄B − Σ̄′yBΣ−1

yyX)

×cov(β̂)(x̄B − Σ̄′yBΣ−1
yyX)′. (2.74)

und ähnelt den Darstellungen aus (2.65) und (2.67). Es ist dabei Σ̄yB der Punkt-
zu-Block-Kovarianzvektor, Σ̄BB die Block-zu-Block-Kovarianz, Σyy die Matrix
der Kovarianzen zwischen den beobachteten Punkten, X die Designmatrix der
beobachteten Punkte und x̄B der Designvektor des Blocks. In der Praxis werden
Σ̄yB, Σ̄BB und x̄B zumeist approximiert, indem endlich viele Diskretisierungs-
punkte in den Block gelegt und über diese mittlere Kovarianzen und Kovariaten
berechnet werden. So ergibt sich für die Block-zu-Block-Kovarianz

Σ̄BB =
1
n2
B

nB∑
i=1

nB∑
j=1

cov(sBi, sBj).

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

Σ̄yB

)
j

=
1
nB

nB∑
i=1

cov(sBi, sj).

Es handelt sich bei Σ̄BB also um die mittlere Kovarianz zwischen allen nB
Diskretisierungspunkten, bei

(
Σ̄yB

)
j
um die mittlere Kovarianz zwischen allen

Diskretisierungspunkten und dem j-ten beobachteten Punkt. Hierbei ist n die
Anzahl der beobachteten Punkte, sBi die Position eines Diskretisierungspunktes
und sj die eines beobachteten Punktes.
Das j-te Element des mittleren 1× p Kovariatenvektors wird durch

(x̄B)j =
1
nB

nB∑
i=1

xj(sBi)

approximiert.
Beziehen sich die erfaÿten Gröÿen nicht tatsächlich auf Punkte, sondern auf

Flächen und unterscheiden sich die Diskretisierungs�ächen des Blocks in ihrer
Gröÿe, so lassen sich der Block-Kriging-Prädiktor und dessen MSPE berech-
nen, indem die Kovarianzen und Kovariaten �ächengewichtet gemittelt werden
(Goovaerts, 1997, S. 156 f.). Es ergibt sich:

Σ̄BB =
1
B2

nB∑
i=1

nB∑
j=1

bi bj · cov(sBi, sBj),

(
Σ̄yB

)
j

=
1
B

nB∑
i=1

bi · cov(sBi, sj) und

(x̄B)j =
1
B

nB∑
i=1

bi xj(sBi),

wobei B =
∑nB

i=1 bi.
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Auf das Count-Modell mit räumlich autokorrelierten Beobachtungen läÿt sich
das beschriebene Vorgehen nun wie folgt anwenden: Das gesamte Untersuchungs-
gebiet entspricht dem Block, für den der MSPE zu berechnen ist, die nZ Zellen
entsprechen den nB Diskretisierungs�ächen des Blocks, die Flächen der Vorher-
sagezellen f0i den Gewichtungsfaktoren bi.
Wie oben erwähnt, handelt es sich beim Block-Kriging-Prädiktor um die Vor-

hersage des Mittelwertes der untersuchten Gröÿe innerhalb des Blocks. In der
Anwendung auf das Count-Modell ist dies die Vorhersage der mittleren Objekt-
oder Individuenanzahl bezogen auf eine mittlere Zell�äche f̄0 = 1/nZ

∑nZ
i=1 f0i .

Um eine Vorhersage der Gesamtabundanz und einen Schätzer ihrer Varianz zu
erhalten, ist die Vorhersage daher mit nZ , der MSPE aus (2.74) mit n2

Z zu
multiplizieren.
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3. Anwendungssoftware
(Teilprojekt 3)

Die nachfolgenden Seiten erläutern 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 für das Verständnis der nachfolgenden Kapitel nicht unbedingt erforderlich
sind.
Für die meisten der in Kapitel 2.1 und 2.2 beschriebenen Analysemethoden

existiert bereits mehr oder minder umfassende Software. U. a. für die Auswer-
tung von Linientransekterhebungen stellt das frei erhältliche Programm Distan-
ce 4.11 (Thomas et al., 2003), angebunden an die Standardreferenzen des Dis-
tance Sampling (Buckland et al., 2001, 2004), zahlreiche Möglichkeiten zur Ver-
fügung. Die Software wird an der Research Unit for Wildlife Population As-
sessment (RUWPA) der Universität St. Andrews, Schottland speziell für die
Auswertung von Distance-Sampling-Verfahren entwickelt. Neben den meisten
der in dieser Arbeit benötigten und in Kapitel 2.1 erläuterten Methoden umfaÿt
das Programm etliche weitere Funktionen wie z. B. die Planung des Versuchs-
designs2 und den Einbezug von Kovariaten in die Schätzung der Entdeckungs-
funktion (sog. Multicovariate Distance Sampling, MCDS). Sie stellt jedoch nicht
alle der in Kapitel 2.1.5 vorgestellten zusätzlichen Analyseoptionen zur Verfü-
gung, so daÿ hierfür neue Module zu entwickeln waren. Auch die Anwendung
des Count-Modells von Hedley (2000) gehört nicht zum Funktionsumfang. Ihre
Implementierung ist zwar für die nächste Programmversion geplant, wird aber
noch starken Einschränkungen unterliegen, da mit ihr umfangreiche Arbeits-
schritte verbunden sind, die auÿerhalb geographischer Informationssysteme nur
schwer umzusetzen sind.
Auch zur Auswertung unabhängiger Beobachtungen nicht normalverteilter

Daten existieren bereits seit geraumer Zeit umfangreiche Analysewerkzeuge in
zahlreichen freien und kommerziellen statistischen Programmen. Dies gilt jedoch
nur eingeschränkt für den Fall korrelierter und insbesondere räumlich autokor-
relierter Daten. So ist für die hier verwendete Analysesoftware SAS 9.1.3 erst
seit Ende 2005 eine Prozedur verfügbar, die über den entsprechenden Funkti-
onsumfang verfügt.
Insbesondere für die Umsetzung des Count-Modells wurde darüber hinaus

eine GIS-Software benötigt, mit der die zahlreichen Geodaten erstellt, verwal-
tet, manipuliert und räumlich miteinander in Bezug gesetzt werden konnten.

1http://www.ruwpa.st-and.ac.uk/distance/
2Die in Abbildung 5.1 dargestellten Buschtransekte sind mit Hilfe dieser Funktion generiert
worden.
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Die Wahl �el hier auf das Programmpaket ArcGIS 9.13. Die Software des im
Bereich der geographischen Informationssysteme weltweit führenden Herstellers
ESRI bot (in der ArcInfo-Lizenzierung) bereits fast die gesamte in diesem Pro-
jekt benötigte Funktionalität. Zudem bietet es ab der Version 9.0 die Möglich-
keit, mit Hilfe sog. Geoprocessing-Skripte (ESRI, 2004, 2005) Arbeitsabläufe zu
automatisieren und eigene Module zur Umsetzung nicht enthaltener Funktionen
zu entwickeln. Als Skriptsprache wurde Python4 verwendet.
Es zeigte sich, daÿ, nicht zuletzt wegen der notwendigen Interaktion zwi-

schen den drei beteiligten Software-Produkten, sehr viele und damit insgesamt
langwierige und fehleranfällige Arbeitsschritte zu vollführen waren, um die Roh-
daten für die eigentliche Analyse vorzubereiten. Zusätzliche Prämissen bei der
Entwicklung neuer Software-Module waren daher die Zusammenfassung von Ar-
beitsschritten in klar de�nierte Blöcke, die einen bestimmten Aufgabenbereich
umfassen sowie die zentrale Steuerung aller erforderlichen Programmaufrufe aus
einem der beteiligten Programme heraus. Für die zentrale Steuerung bot sich
SAS an, da es von den drei Programmen über die mit Abstand umfangreichsten
Möglichkeiten des Datenim- und -exports zum Austausch von Informationen
zwischen den Programmen verfügt sowie über umfangreiche Optionen zur Inter-
aktion mit dem Betriebssystem, die die Steuerung der beiden übrigen Program-
me ermöglichen. Mit einer eigenen Makrosprache verfügt SAS darüber hinaus
über die Möglichkeit der Automatisierung von Arbeitsabläufen und insbesondere
der Entwicklung eigener Prozeduren bis hin zu komplexen statistischen Analy-
sewerkzeugen. Es kam daher für die Entwicklung aller nicht anderweitig zur Ver-
fügung 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 unabhängigen 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 Möglichkeiten zur Verfügung, um z.B. Tabellen miteinander
in Beziehung zu setzen � ähnlich dem Datenmodell relationaler Datenbanken
�, die in einer Tabelle enthaltenen Informationen zu �ltern, zu bearbeiten und
neue Daten (in Form neuer Spalten/Variablen) hinzuzufügen.
Die Zusammenfassung von Arbeitsschritten und ebenso die Entwicklung zu-

sätzlicher, neuer Funktionalität 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 erläutert werden Makros und Skripte, die
ausschlieÿlich projektspezi�sche Aufgaben übernehmen und nur schwer eine An-
wendung in anderen Projekten zulassen sowie solche, die kleine wiederkehrende
Aufgaben durchführen. Hierzu gehört z. B. der Import der namibischen Beob-
achtungsdaten aus der verwendeten Datenbankanwendung und die Verknüpfung
mit den per GPS erfaÿten Koordinaten der Beobachtungspositionen sowie das
Löschen, Kopieren oder Konvertieren von Dateien.
Wenngleich die nachfolgend beschriebenen Makros und Skripte speziell an-

3http://esri.com/software/arcgis/index.html
4http://www.python.org/
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hand und zur Auswertung der namibischen Wildzählungsdaten, die in Kapitel 5
beschrieben werden, entwickelt wurden, so sind sie dabei gezielt so gehalten
worden, daÿ sie sich vollständig und ohne groÿen Aufwand aus diesem Kontext
heraustrennen und auch in anderen Projekten, die die räumliche und in weiten
Teilen auch nicht-räumliche Analyse von Linientransekten zum Ziel haben, ein-
setzen lassen. Die Erläuterung der Makros und Skripte erfolgt daher allgemein
und ohne konkreten Bezug zu den Daten aus Kapitel 5 und kann als Einfüh-
rung5 in die Anwendung der vorgestellten Makros und Skripte oder zumindest
als Ideengeber für die technischen Aspekte räumlicher Linientransektprojekte
betrachtet werden. Wie und an welcher Stelle sie für die namibischen Daten
zum Einsatz kamen, wird in Form entsprechender Verweise in Kapitel 6 aufge-
führt.

Nomenklatur: In SAS erstellte Makros werden durch ein führendes %-Zei-
chen gekennzeichnet (z. B. %CalcPerpDist), in Python programmierte Geo-
processing-Skripte durch die Endung �.py� (z. B. CreatePoints.py). Bei
den übrigen 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 zugegri�en wird.

Es lag bis zu dieser Stelle mehrfach die Betonung auf der Automatisierung
der entwickelten Module und der damit verbundenen Arbeitsabläufe. Es sei
jedoch ausdrücklich darauf hingewiesen, daÿ das Ziel hiervon keineswegs ein
vollständig automatisierter Programmablauf von der Berechnung der kürzesten
Entfernungen bis zur Vorhersage lokaler Dichten war � wenngleich dies möglich
wäre �; vielmehr sollten die einzelnen Module Funktionalitäten bereitstellen,
die so bisher nicht oder nur verbunden mit erheblich gröÿerem Aufwand zur
Verfügung standen. Die Automatisierung ersetzt jedoch nicht die sachkundige
Entscheidung über zu verwendende Modelle (z. B. Entdeckungsfunktion oder
räumliche Kovarianzstruktur) und Parameter (z. B. Segmentlänge).

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 Wildzählungen erfaÿten Beobachtungsdaten sowie G7ToWin6 zur
Speicherung der GPS-Informationen zum Einsatz. Als Geodatenformat für alle
permanent zu erstellenden Geometrien wurde das Format der sog. Personal Geo-
database Feature Class, für temporäre Geodaten das gängige Shape�le-Format
verwendet.

5Eine detailliertere Beschreibung der Makros und Skripte �ndet sich in diesen selbst, die
unter http://www.uni-forst.gwdg.de/~fmader/promotion/smalts/ erhältlich sind.

6Frei erhältlich unter http://www.gpsinformation.org/ronh/.
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3. Anwendungssoftware (Teilprojekt 3)

ArcGIS-Terminologie: In den nachfolgenden Erläuterungen werden eini-
ge ArcGIS-spezi�sche Begri�e verwendet, die hier kurz eingeführt werden
sollen. In Attributtabellen werden Sachinformationen gespeichert, die ein Ob-
jekt der realen Welt, das im GIS durch eine Geometrie repräsentiert wird,
näher beschreiben (z. B. Höhe, Baumart, Durchmesser für Bäume reprä-
sentierende Punktgeometrien). Zwischen Geometrien und den Datensätzen
der zugehörigen Attributtabelle besteht eine 1:1-Beziehung, d. h. für jede
Geometrie �ndet sich genau ein Eintrag (ein Zeile/ein Datensatz) in der
zugehörigen 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 zugehörigen Attribute
(in der Attributtabelle) bezeichnet. Zumeist umfaÿt eine Feature Class the-
matisch zusammengehörige Objekte (Wasserstellen, Grundstücke, Straÿen
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 ermöglichen.

3.1. Konventionelle Linientransektanalyse

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

1. Berechnung der kürzesten Entfernungen zwischen Objekten und zuge-
hörigen Transekten. Zuvor ggf. Erstellung von Feature Classes, die die
Beobachtungs- und Objektpositionen repräsentieren.

2. Durchführung einer herkömmlichen Linientransektanalyse (in Distance),
ggf. unter Berücksichtigung abweichender realer Stichproben�ächen und
externer Schätzungen der mittleren Gruppengröÿe.

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

Die einzelnen Punkte zielen also nicht explizit auf die Überprüfung der Ver-
läÿlichkeit von auf Wegtransekten basierenden Schätzungen ab, sondern ganz
allgemein auf den Vergleich von Dichteschätzungen und die hierfür zu scha�en-
den Grundlagen.

Berechnung der kürzesten Entfernungen zwischen Objekten und zugehöri-
gen Transekten Basierend auf einer SAS-Tabelle, die Beobachtungsinforma-
tionen (Winkel, Entfernung, Art, Gruppengröÿe usw.) und die (geographischen
oder projizierten) Koordinaten der Beobachtungspositionen enthält und einem
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Geodatensatz, der die Transekte in Form von Routengeometrien (s. ArcGIS-
Terminologie oben) repräsentiert, bestimmt das Makro %CalcPerpDist die kür-
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 zunächst Punkt-
geometrien erstellt (MakeFeatureLayer, FeatureClassToFeatureClass), wel-
che die Beobachtungspositionen repräsentieren. Optional lassen sich die Koor-
dinaten hierbei projizieren oder in eine andere Projektion (Räumliches Referenz-
system) überführen (Project). CalcObjPos.py berechnet anhand der ebenfalls
in der Beobachtungstabelle gespeicherten Winkel und Entfernungen sowie einer
optional anzugebenden lokalen Deklination (Nadelmiÿweisung) die Objektposi-
tionen (s. Kap. 2.1.5.1 und Anh. C.1) und erstellt einen entsprechenden Geoda-
tensatz. Anschlieÿend werden, wiederum optional, die Beobachtungen gelöscht,
die auÿerhalb des Untersuchungsgebietes oder vor dem Startpunkt bzw. jenseits
des Endpunktes des zugehörigen Transektes liegen. Hierfür ist ggf. die Angabe
einer zusätzlichen Polygon Feature Class erforderlich, die das Untersuchungs-
gebiet repräsentiert. Diese Funktion ist nützlich, wenn während der Aufnahme
nicht sicher bestimmt werden kann, ob eine Beobachtung noch innerhalb des
Untersuchungsgebietes bzw. der zu beobachtenden Fläche liegt. Im Anschluÿ
daran bestimmt CalcPerpDist.py die kürzeste Entfernung zwischen jedem Ob-
jekt und dem Transekt, von dem aus die Beobachtung gemacht wurde (Locate-
FeaturesAlongRoutes). Zusätzlich werden für jede Beobachtung sog. M-Werte
gespeichert. Dabei handelt es sich um Entfernungsmessungen vom Startpunkt
des Transektes bis zu dem Punkt, an dem die kürzeste Entfernung zum Tran-
sekt bestimmt wurde (Transektposition). Diese Information ist im Zuge einer
nachfolgenden räumlichen Analyse für 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 kürzesten Entfernungen
durchgeführt werden. Wurden ausschlieÿlich gerade Transekte aufgenommen,
ist keine weiterführende räumliche Analyse der Daten geplant und enthält die
Beobachtungstabelle Angaben des Winkels ϕ anstelle von ω (vergl. Abb. 2.3),
so berechnet %CalcPerpDist die senkrechte Entfernung durch x = y · sin(ϕ)
und gibt diese in die Ergebnistabelle aus. GIS-Funktionalitäten werden in die-
sem Fall also nicht benötigt. Das Ergebnis des %CalcPerpDist-Makros ist eine
SAS-Tabelle, die neben den ursprünglichen Beobachtungsdaten für jedes Ob-
jekt die kürzeste Entfernung zum zugehörigen Transekt und ggf. den M-Wert
der zugehörigen Transektposition enthält.

Durchführung der herkömmlichen Linientransektanalyse Für eine herkömm-
liche Analyse von Linientransektstichproben bietet sich in erster Linie die oben
erwähnte Software Distance an. Um dem Ziel der zentralen Steuerung aller benö-
tigten Arbeitsabläufe aus einem Programm heraus gerecht zu werden, wurde je-
doch nicht die graphische Ober�äche (GUI) von Distance sondern dessen Batch-
Betrieb (s. hierzu Thomas et al., 2003, S. 80 f. u. Laake et al., 1996) genutzt,
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um aus SAS heraus die Analysen starten zu können. Hierfür wurden mehrere
Makros entwickelt, die von Distance in diesem Fall benötigte Kon�gurations-
und Datendateien schreiben und den Import der Ergebnisse aus Distance so-
wie deren Darstellung in SAS übernehmen. Eine Übersicht über den Ablauf
der beteiligten Makros zeigt Abbildung 3.1. %DistAnaly ist das einzige vom
Nutzer aufzurufende Makro, ihm werden alle benötigten Parameter, wie die zu
verwendenden SAS-Tabellen, zu erstellende Ausgabedateien und eine Vielzahl
an Auswertungsoptionen übergeben, auf die die nachfolgenden Makros zugrei-
fen. Mit über 50 Optionen kann Ein�uÿ 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 für die Schätzung 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 Schätzungen und Kennzahlen werden in eine SAS-Tabelle
importiert und stehen damit im Anschluÿ direkt zur Verfügung. Hierzu gehören
insbesondere die Objekt- und Individuendichteschätzung, die Individuenabun-
danzschätzung für das gesamte Untersuchungsgebiet und die für die spätere Er-
stellung der Segmente benötigte Schätzung der e�ektiven Streifenbreite υ sowie
die Variationskoe�zienten und Kon�denzintervalle aller geschätzten Parameter.
Die SAS-Makros übernehmen hier ausschlieÿlich Aufgaben des Datenmana-

gements und der Steuerung der Analyse, die eigentliche Auswertung dagegen
�ndet komplett in Distance statt. Auch stellen sie nicht die gesamte von Di-
stance angebotene Funktionalität zu Verfügung; insbesondere die Analyse von
Punkttransekten und das sog. Multicovariate Distance Sampling (MCDS) sind
nicht möglich, lassen sich bei Bedarf aber relativ leicht implementieren. Die
Makros ermöglichen jedoch, wie gewünscht, den Aufruf von Distance aus SAS
heraus und insbesondere die anschlieÿende direkte Verwendung der Distance-
Ergebnisse in SAS. Des weiteren lassen sich so weitergehende, nicht in Distance
verfügbare Analysen in SAS umsetzen, dabei aber der von Distance angebo-
tenen Funktionsumfang nutzen. Eine Möglichkeit 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 ändernde
Daten anzupassen und die Ergebnisse der einzelnen Schätzungen in SAS weiter-
zuverarbeiten. Ein weiteres Beispiel stellt das Makro %PoolPdfTest dar. Es führt
die in Kapitel 2.1.5.3 aufgeführten Tests auf Gleichheit der Entdeckungsfunktio-
nen verschiedener Straten durch. Das Makro ruft hierfür %DistAnaly zunächst
für den gesamten, alle Straten umfassenden Datensatz und dann für 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 χ2-Teststatistik und dem zugehörigen p-Wert
ausgegeben. Entsprechend der Ergebnisse kann dann die eigentliche Auswertung
der Daten durchgeführt bzw. abgeändert werden.
Die ebenfalls im Zuge wiederholter Aufnahmen permanent angelegter Tran-

sekte in Kapitel 2.1.5.3 erläuterte abweichende Varianzschätzung läÿt sich direkt
in Distance umsetzen.
%SmplFrac ermöglicht die in Kapitel 2.1.5.4 beschriebene Berechnung der rea-
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Abbildung 3.1.: Schematische Darstellung des Ablaufs der für 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 Stichproben�äche im Falle kurviger Transekte oder wenn diese sehr nahe an
der Grenze des Untersuchungsgebietes liegen. Das Makro liest zunächst aus der
Ergebnistabelle eines vorhergehenden %DistAnaly-Aufrufs die geschätzte e�ek-
tive Streifenbreite υ̂ ein und übergibt diese gemeinsam mit anzugebenden Geo-
datensätzen der Transekte (Liniengeometrien) und des Untersuchungsgebietes
(Polygongeometrien) an das Python-Skript SmplFrac.py. Dieses erstellt tempo-
räre Streifengeometrien (Buffer) der Breite 2 · υ̂ um die Transekte und entfernt
auÿerhalb des Untersuchungsgebietes liegende Streifenteile (Clip). Die Gröÿe
der sich daraus ergebenden Flächen (ã) wird von %SmplFrac importiert und ins
Verhältnis zur angenommenen Stichproben�äche (a = 2 υ̂ L) gesetzt. Der resul-
tierende Faktor kann bei einem erneuten %DistAnaly-Aufruf angegeben werden.
Alle Ergebnisse werden dann entsprechend der realen Stichproben�äche ange-
paÿt.

Ein T-Test zum Vergleich zweier Dichteschätzungen läÿt sich mit Hilfe des
Makros %DensTTest durchführen. Das Makro liest aus zwei %DistAnaly-Ergeb-
nistabellen die Individuen- oder Objektdichteschätzungen, die zugehörigen Frei-
heitsgrade und Variationskoe�zienten ein und berechnet anhand dieser die in
(2.14) aufgeführte Teststatistik und den zugehörigen p-Wert.

Distance verwendet zur Schätzung der mittleren Gruppengröÿe standardmä-
ÿig die Beobachtungen, die auch für die Anpassung der Entdeckungsfunktion
verwendet werden. Diese Auswahl läÿt sich zwar weiter einschränken � z. B.,
um eine Korrelation zwischen Gruppengröÿe s und Entfernung x auszuschlie-
ÿen �, aber nicht erweitern. Auch die Angabe einer externen Schätzung der
mittleren Gruppengröÿe ist nicht möglich. Dies ist jedoch beispielsweise dann
sinnvoll, wenn neben den Daten zur Schätzung der Entdeckungsfunktion zu-
sätzliche Daten für die Schätzung der mittlere Gruppengröÿe zur Verfügung
stehen (s. z. B. Kap. 6.1). Es lieÿen sich so präzisere Schätzungen der mittleren
Gruppengröÿe und damit auch der Individuendichte und -abundanz erzielen.
Das SAS-Makro %ExtCsEst verwendet eine anzugebende mittlere Gruppengrö-
ÿe und deren Variationskoe�zienten oder Standardfehler, um die Einträge der
Individuendichte- und Abundanzschätzung sowie deren Variationskoe�zienten
in der Ergebnistabelle eines %DistAnaly-Aufrufs anzupassen.

Als letztes hier vorzustellendes Makro für die gewöhnliche Linientransekt-
analyse kann %PreDistPlots vor der eigentlichen Auswertung dazu verwendet
werden, Übersichtgraphiken u. a. zur Auswahl eines geeigneten Modells für die
Entdeckungsfunktion, der linken und rechten Kappungsentfernung sowie zur
Beurteilung eines Zusammenhangs zwischen Entfernung und Gruppengröÿe zu
erstellen. Das Makro erstellt Histogramme, ähnlich den von Distance erzeugten,
welche die Anzahl der Beobachtungen in frei wählbaren Entfernungsintervallen
zeigen und Scatterplots, die die beobachteten Gruppengröÿen gegen die zugehö-
rigen Entfernungen abtragen. In den Scatterplots wird zusätzlich eine einfache
Regressionslinie, die zugrundeliegende Modellformulierung und ein p-Wert zur
Beurteilung des linearen Zusammenhangs zwischen Gruppengröÿe und Entfer-
nung dargestellt.
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Abbildung 3.2.: Begri�e der Segmenterstellung: Die gesamte Transektlinie, deren
Verlauf durch in Vertices miteinander verbundene Geraden (Linienabschnitte) de-
�niert ist, wird in gleich lange Teilstücke (Segmentlinien) unterteilt, um die herum
die Segment�ächen erstellt werden.

3.2. Raumbezogene Analyse

Soll es nicht bei einer gewöhnlichen Linientransektanalyse bleiben, sondern zu-
sätzlich der räumliche 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 nächster Arbeits-
schritt die Erstellung der Segmente entlang der Transekte, die Ermittlung der
Anzahl der hierin beobachteten Objekte und der Werte der zusätzlichen geo-
graphischen Informationen für jedes Segment. Im Anschluÿ daran läÿt sich die
Anzahl der in einem Segment entdeckten Objekte oder Individuen in Abhängig-
keit der ermittelten räumlichen Kovariaten modellieren.

3.2.1. Segmente und räumliche Verschneidungen

Segmenterstellung Zur besseren Verständlichkeit der Erläuterung der Seg-
menterstellung verdeutlicht Abbildung 3.2 die hierbei verwendeten Begri�e.
Für die Segmenterstellung sind, wie in Kapitel 2.3 beschrieben, zunächst die

Transektlinien in Teile gleicher, zuvor festgelegter Länge zu �zerschneiden� (die
Länge des letzten Teilstücks eines Transektes wird entsprechend angepaÿt).
Liegen die Transektgeometrien in Form sog. Routen (s. ArcGIS-Terminologie
oben) vor, so läÿt sich diese Unterteilung leicht mit Hilfe sog. Linienereignisse
umsetzten. Zur De�nition solcher Linienereignisse, der späteren Segmentlinien,
wird neben der Routengeometrie lediglich eine Tabelle mit Start- und End-M-
Werten (s. o.) der einzelnen Segmente benötigt, also die Angabe von wo bis
wo � gemessen von Startpunkt der Route � ein Segment entlang der Route
reicht. Bei Kenntnis der Gesamtlänge eines Transektes ist eine solche Tabelle
leicht automatisch generierbar. Aus den so de�nierten Linienereignissen (Make-
RouteEventLayer) lassen sich dann neue, die Segmentlinien repräsentierende
Liniengeometrien erstellen und anhand dieser wiederum die Segment�ächen.
Besonders deutlich wird der Vorteil der Verwendung von Routengeometrien
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Abbildung 3.3.: Segmenterstellung: Um die (geraden) Linienabschnitte werden
Rechtecke der Breite υ̂ und in Kurven zusätzliche Keil�ächen erstellt. Anschlieÿend
werden die Grenzen zwischen den Teil�ächen eines Segments und Überlappungsbe-
reiche aufgelöst.

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

Um anschlieÿend die Segment�ächen zu generieren, werden Streifen (in GIS-
Programmen als Flat Bu�er bezeichnet) der Breite 2 · υ̂ um die Segmentlinien
erstellt. Für gerade oder nur leicht kurvig verlaufende Transekte ist dies in
ArcGIS leicht mit Hilfe der Standardfunktion Buffer umzusetzen. Für deut-
lich gekrümmte Transekte sollten dagegen andere Lösungen ins Auge gefaÿt
werden (z. B. das unten näher erläuterte Geoprocessing-Skript CreateComplex-
Buffers.py), da die von ArcGIS generierten Flächen dann teilweise deutlich
von den eigentlich zu erstellenden Segmenten abweichen. Ursache hierfür ist die
Art und Weise, in der die von ArcGIS berechneten (temporären) Auÿenpunkte
der zu erstellenden Segmentgeometrie miteinander verbunden werden (näheres
hierzu s. Anh. C.2).

Der Verlauf einer kurvigen Transektlinie (oder -route) ist technisch durch
zahlreiche miteinander verbundene Vertices de�niert, d. h. die Linie besteht aus
aneinandergefügten Geraden unterschiedlicher Länge. Als einfache, in Abbil-
dung 3.3 dargestellte Möglichkeit der Berechnung der Segmentgeometrien bietet
es sich daher an, um die (geraden) Linienabschnitte einer Segmentlinie Rechtecke
der Breite υ̂ zu erstellen und diese zu einer Gesamt�äche (der Segment�äche)
zu verschmelzen, wobei Überlappungsbereiche aufgelöst werden. Zusätzlich sind
in Kurven auf der �o�enen� Seite Keil�ächen zu erstellen, die nicht durch die
Rechtecke erfaÿt werden.

Für gerade Transekte sind die Ergebnisse des ArcGIS Buffer-Befehls und des
alternativen Vorgehens identisch, wenngleich die Buffer-Funktion einen deutli-
chen Geschwindigkeitsvorteil aufweist. Für kurvige Transekte emp�ehlt sich, je
nach Stärke, Anzahl der Kurven und Gröÿe der geschätzten e�ektiven Streifen-
breite υ̂ ggf. der alternative Ansatz. Im Falle kurviger Transekte können zudem
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Abbildung 3.4.: Probleme der Segmenterstellung I: Fällt ein Segmentlinienendpunkt
auf einen Vertex, in dem das Transekt seine Richtung ändert, so führt die Segment-
erstellung zu falschen Ergebnissen (a), sofern die Richtungsänderung dabei nicht
berücksichtigt wird (b).

zwei weitere Probleme entstehen, die jedoch in beiden Ansätzen nicht berück-
sichtigt werden. Das erste, dargestellt in Abbildung 3.4 a entsteht, wenn ein Seg-
mentlinienendpunkt zufällig auf einen Vertex fällt, in dem die Transektlinie ihre
Richtung ändert. Es kommt dann auf der �geschlossenen� Transektseite zu einer
Überlappung mit dem nachfolgenden Segment. Auf der �o�enen� Seite dagegen
wird eine zu berücksichtigende Teil�äche in keinem der beiden Segmente erfaÿt.
Abbildung 3.4 a zeigt einen simplen Lösungsansatz für dieses Problem: Ähnlich
dem Vorgehen für ein einzelnes Segment wird auf der �o�enen� Transektseite ei-
ne Keil�äche generiert, die aber zu gleichen Teilen unter den beiden Segmenten
aufgeteilt wird. Auf der �geschlossenen� Transektseite werden die für die betrof-
fenen Linienabschnitte zu erstellenden Rechtecke ebenfalls so angepaÿt, daÿ es
nicht zu einem Überlappungsbereich kommt.
Dieses Problem dürfte 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 präzise
und damit verbunden mit sehr vielen Vertices digitalisiert wurde.
Das zweite, in Abbildung 3.5 verdeutlichte Problem dürfte von weit gröÿerer

Praxisrelevanz sein und kann sich ergeben, wenn eine Segmentlinie im Bereich
einer Kurve endet. Die Segment�äche müÿte rechtwinklig zum letzten Linien-
abschnitt abschlieÿen (gestrichelte Linie in Abb. 3.5 a), es existiert jedoch eine
Teil�äche jenseits des Linienendes, deren Entfernung zu einem vorhergehenden
Linienabschnitt kleiner ist als υ̂. Im Prinzip stellt dieser E�ekt keinen Fehler
dar, da die Fläche ja tatsächlich erfaÿt7 wurde, er führt aber wiederum zu einer
Überlappung mit dem nachfolgenden Segment (Abb. 3.5 b). Dieses Problem läÿt
sich jedoch, wie der Abbildung leicht zu entnehmen ist, nicht durch eine einfa-

7Mit �erfaÿt� ist an dieser Stelle nicht gemeint, daÿ die Fläche bei der Aufnahme tatsächlich
einsehbar gewesen sein muÿ und Objekte darin aufgenommen wurden, sondern lediglich,
daÿ sie sich innerhalb des Abstandes υ̂ von der Segmentlinie be�ndet.
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Abbildung 3.5.: Probleme der Segmenterstellung II: Endet eine Segmentlinie im Be-
reich einer Kurve, ragt � in Abhängigkeit von der Kurvenkrümmung und Streifen-
breite υ̂ � die Segment�äche über das eigentliche Ende des Segments hinaus (a), so
daÿ es zu einer Überlappung mit dem nachfolgenden Segment kommt (b).

che Anpassung der generierten temporären Rechtecke und Teil�ächen beheben.
Eine vergleichsweise einfache Lösung wäre, dem ersten Segment den Vorrang
einzuräumen, da dies ja zuerst aufgenommen wurde. Ein Segment würde also
nur aus der Fläche bestehen, die nicht zuvor durch andere erfaÿt wurde. Berück-
sichtigt man aber das Verfahren, nach dem eine Beobachtung einem Segment
(genauer einer Segmentlinie) zugewiesen wird, nämlich dem nächstgelegenen, so
wird klar, daÿ dieses Vorgehen dazu führen kann, daÿ ein Objekt einem Seg-
ment zugewiesen wird, die Fläche um das Objekt herum aber einem anderen. Die
übrigen geographischen Informationen dieser Fläche gehen im späteren Modell
also nicht für das Segment ein, in dem das Objekt beobachtet wurde. Sinnvoller
wäre es demnach, die Überlappungs�äche so zwischen den Segmenten aufzutei-
len, daÿ die Teil�ächen dem jeweils näheren Segment zugeordnet werden. Die
Umsetzung dieses an sich simplen Ansatzes ist für beliebige Transektverläufe,
Streifenbreiten und Segmentlängen jedoch so komplex, daÿ im Rahmen dieser
Arbeit darauf verzichtet wurde. Die Ergebnisse der im folgenden vorzustellenden
Makros und Skripte können demnach sich überlappende Segmente enthalten.
Gröÿe und Anzahl der betro�enen Flächen hängen von der Anzahl der Kurven,
der Stärke der Kurvenkrümmungen, 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 Funktionalität wird von den Geoprocessing-Skripten
bzw. den darin angesprochen ArcGIS-Funktionen bereitgestellt, SAS dient im
wesentlichen der Steuerung der Abläufe.

In %CreateSegments wird zunächst die zu verwendende Segmentlänge und
(halbe) Segmentbreite angegeben. Alternativ zur Angabe einer Segmentbrei-
te kann auch die geschätzte e�ektive Streifenbreite υ̂ aus einer %DistAnaly-
Ergebnistabelle eingelesen werden. Das Makro importiert die Transektlängen
aus der Attributtabelle der entsprechenden Routen Feature Class und erstellt
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Abbildung 3.6.: Schematische Darstellung der für die Erstellung der Segmente ver-
wendeten Makros und Skripte.

anhand dieser eine Segmenttabelle, die insbesondere die Start- und End-M-
Werte (Linienereignisse) der zu erstellenden Segmentlinien enthält (ein Da-
tensatz je Segmentlinie, Start- und End-M-Wert werden in Form von Spal-
ten/Variablen gespeichert). Darüber 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 zugehörigen Tran-
sektposition (berechnet in %CalcPerpDist oben) liegt. Im Anschluÿ 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 für jede Segmentlinie die entsprechende Segment�äche zu generieren. Die ge-
speicherten Koordinaten der Segmentlinienvertices werden in diesem Fall nicht
weiter verwendet. Für kurvige Transekte erstellt CreateComplexBuffer.py die
Segment�ächen. Hierfür werden, wie oben beschrieben, anhand der Koordina-
ten der Segmentlinienvertices temporäre Rechtecke und Keil�ächen entlang der
Linienabschnitte erstellt, die dann zu den Segment�ächen verbunden werden
(Dissolve). Beide Skripte entfernen im Anschluÿ optional die Segmentteile,
die auÿerhalb 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 Flächenangaben der
Segmente und fügt 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 Segment�äche ande-
rerseits (ein Datensatz je Segment).
Es sei an dieser Stelle noch einmal darauf hingewiesen, daÿ die Makros und

Skripte derzeit nicht in der Lage sind, die Überlappungsbereiche zweier Segmen-
te, die sich in Kurven ergeben können, zu entfernen. Eine Beobachtung wird aber
korrekt nur einmal und zwar dem Segment mit der nächstgelegenen Segmentli-
nie zugewiesen. Zu beachten ist in diesem Zusammenhang auch, daÿ diese Art
der Zuordnung es nicht erfordert, daÿ sich das Objekt tatsächlich in der be-
tre�enden Segment�äche be�ndet. Die De�nition der e�ektiven Streifenbreite υ
erfordert es vielmehr, daÿ es Beobachtungen gibt, für die x > υ̂ gilt, die also
auÿerhalb des Segments liegen, dem sie zugewiesen werden.

Räumliche Verschneidungen Unterschiedliche geographische Informationen
räumlich miteinander in Bezug zu setzen gehört seit jeher zu den grundle-
gendsten Aufgaben von GIS-Software-Produkten. Im Rahmen dieses Projek-
tes erwiesen sich drei Formen des �Räumlich-In-Bezug-Setzens� als sinnvoll zur
Bestimmung räumlicher Kovariaten für die Segmente. Sie werden graphisch in
Abbildung 3.7 verdeutlicht.

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

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

3. Flächenverschneidung: Hierbei wird die gesamte Segment�äche mit einer
ebenfalls �ächenhaften Informationsebene räumlich verschnitten. Dabei
wird das Segment in Teil�ächen unterteilt, die den jeweils darin gültigen
Wert der anderen Informationsebene enthalten. Um einen für das gesamte
Segment gültigen Wert zu erhalten, wird entweder der (über die Teil�ä-
chen) �ächengewichtete Mittelwert berechnet oder der Wert der gröÿten
Teil�äche verwendet. Flächenhaft vorliegende Informationen wie Boden-
typen oder Vegetationsklassen lassen sich so einem Segment zuordnen.

Während also die Flächenverschneidung die gesamte Segment�äche in die Be-
rechnung mit einbezieht, gehen Punktverschneidung und Entfernungsmessung
von der Repräsentativität des Segmentschwerpunkts für das ganze Segment aus.
Mit zunehmender Segmentgröÿe 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 übernimmt, und ein Python-Skript (SpatialQueryPolys.py),
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Abbildung 3.7.: Räumliche Verschneidung der Segmente mit weiteren geographischen
Informationen. 1) Entfernungsmessung: Berechnung der Distanz zwischen Segment-
schwerpunkt und nächstgelegenem Objekt (z. B. Salzlecken). 2) Punktverschnei-
dung: Bestimmung der an der Stelle des Segmentschwerpunkts gültigen Information
(z. B. Geländehöhe). 3) Flächenverschneidung: Berechnung der Gröÿe der eingehen-
den Teil�ächen und eines darüber gewichteten Mittelwertes der Informationswerte
der Teil�ächen (z. B. Rinderanzahl) oder Verwendung des Informationswertes der
gröÿten Teil�äche.

das die eigentlichen Verschneidungen durchführt, programmiert. Dem Skript
werden der Segmentgeodatensatz und für die drei Verschneidungsarten jeweils
(fast) beliebig viele weitere Vektor- bzw. Rastergeodatensätze übergeben.
SpatialQueryPolys.py beginnt mit der Berechnung der Segmentschwerpunk-

te (FeatureToPoint) und deren (projizierten) Koordinaten. Im Anschluÿ wer-
den die kürzesten Entfernungen (Near) zwischen den Segmentschwerpunkten
und Objekten der hierfür angegeben Geodatensätze und die Werte der an der Po-
sition des Schwerpunktes liegenden Rasterzellen bestimmt (SurfaceSpot). Flä-
chenverschneidungen führt das Skript mit Hilfe der ArcGIS-Funktion Identity

durch. Die Berechnung des �ächengewichteten Mittelwertes oder die Bestim-
mung des Wertes der gröÿten Teil�äche �ndet in %SpatialQueryPolys statt.
Alle ermittelten Informationen werden in Form neuer Variablen an die von

%CreateSegments erstellte Segmenttabelle angefügt (zwischen der Tabelle der
räumlichen Kovariaten und der in %CreateSegments erstellten Segmenttabelle
besteht eine 1:1-Beziehung). Im Anschluÿ liegt eine Ergebnistabelle vor, die die
Anzahl der Objekte n und Individuen m je Segment einerseits, und die Koordi-
naten des Segmentschwerpunkts sowie Werte zusätzlicher räumlicher Kovariaten
andererseits enthält (Werte des Kovariatenvektors x′). Die Tabelle eignet sich
damit als Datengrundlage der log-linearen Regressionen des Count-Modells und
ebenfalls für deren Erweiterung um die Berücksichtigung räumlicher Autokor-
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relation.
Um Vorhersagen zu ermöglichen, sind darüber hinaus die räumlichen Ko-

variaten gleichermaÿen für die Zellen eines über das Untersuchungsgebiet ge-
legten Gitters zu bestimmen. CreatePolyGrid.py, das über %CreatePolyGrid
aus SAS heraus aufgerufen werden kann, erstellt ein solches Gitter mit belie-
big wählbarer Zellbreite in Form eines Polygongeodatensatzes. Zellbereiche, die
auÿerhalb des Untersuchungsgebietes liegen, werden dabei wahlweise entfernt
(Clip), so daÿ ein Teil der Zellen von der Vorgabe der Zellgröÿe abweichende
Flächen besitzt. Für die resultierenden Flächen (Zellen) lassen sich im Anschluÿ
die räumlichen Kovariaten in der gleichen Weise wie für die Segmente mit Hilfe
von %SpatialQueryPolys und SpatialQueryPolys.py bestimmen. Die Ergeb-
nistabelle enthält, mit Ausnahme der Angabe über die Anzahl der beobachteten
Objekte und Individuen, die gleichen Informationen wie die Segmenttabelle.

3.2.2. Parameterschätzungen und Vorhersagen

Zur Umsetzung des (statistischen) Modellierungsteils des Count-Modells steht
in SAS bereits seit geraumer Zeit die Prozedur GENMOD zur Verfügung, die allge-
mein der Formulierung und Lösung verallgemeinerter linearer Modelle über ML-
oder QL-Methoden dient. Auch die Berücksichtigung von korrelierten Beobach-
tungen ist begrenzt in Form von GEEs möglich, dient jedoch vorwiegend der
Analyse von Meÿwiederholungen. Der Einbezug räumlicher Autokorrelation ist
nicht implementiert. Vorhersagen neuer Beobachtungen berechnet die Prozedur
für das log-lineare Modell durch

ŷ0 = µ̂0 = exp(x′0β̂). (3.1)

Dies entspricht dem von Hedley (2000) vorgeschlagenen Vorgehen für das Count-
Modell (vergl. Kap. 2.3). µ̂0 ist hierin der geschätzte Erwartungswert der Anzahl
der in einer Vorhersagezelle vorhandenen Objekte n0 oder Individuen m0. x0 ist
der Designvektor der Vorhersage, zusammengesetzt aus den räumlichen Kovaria-
ten der Vorhersagezelle. Die Modellformulierung gleicht also der zur Schätzung
des Parametervektors β, wobei hier bereits dessen Schätzung β̂ und anstelle
der räumlichen Kovariaten der Segmente die der Vorhersagezellen verwendet
werden. Die tatsächliche Position der vorherzusagenden Zelle spielt in diesem
Modell keine Rolle.
Für eine umfangreiche Erläuterung der Möglichkeiten und Syntax von PROC

GENMOD sowie exemplarische Anwendungen der Prozedur s. SAS (2004, Kap. 31)
und Littel et al. (2002, Kap. 10).
Um das log-lineare Modell um den Einbezug räumlicher Autokorrelation zu

erweitern, steht in SAS, wie eingangs erwähnt, seit kurzer Zeit eine neue Pro-
zedur (PROC GLIMMIX) zur Verfügung. Sie dient allgemein der Formulierung
und Lösung von verallgemeinerten linearen gemischten Modellen (GLMMs) mit
unabhängigen oder korrelierten Fehlern. Zur Schätzung der Parameter der fe-
sten und gemischten E�ekte sowie ggf. der Kovarianzparameter verwendet PROC
GLIMMIX standardmäÿig den teilweise in Kapitel 2.2.7.2 beschriebenen REPL-
Ansatz von Wol�nger u. O'Connel (1993). Auf die Modellformulierung und den
Anpassungsalgorithmus läÿt sich in sehr umfangreichem Maÿe Ein�uÿ nehmen;
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eine detaillierte Beschreibung der Möglichkeiten und Syntax der Prozedur liefert
SAS (2006).
Zur Angabe der räumlichen Kovarianzstruktur unterstützt PROC GLIMMIX be-

kannte Modelle wie das sphärische, Exponential- oder Gauÿ-Modell. Die Pro-
zedur führt, bei Vorliegen räumlicher Autokorrelation, jedoch kein Universelles
Kriging der Pseudo-Daten durch, sondern berechnet die Vorhersagen ebenfalls,
wie in Gleichung (3.1) dargestellt, über die inverse Link-Funktion des linea-
ren Prädiktors, wobei β̂ hier unter Berücksichtigung der Autokorrelation be-
stimmt wird. Um Vorhersagen nach den in Kapitel 2.2.7.4 beschriebenen Ansät-
zen zu ermöglichen, läÿt sich das bereits seit 1992 verfügbare gleichnamige Ma-
kro %GLIMMIX8 nutzen, das ebenfalls die Formulierung und Lösung von GLMMs
zum Ziel hat, dabei aber wiederholte Aufrufe der Prozedur MIXED nutzt, die
zur Vorhersage räumlich autokorrelierter Beobachtungen Universelles Kriging
durchführt. Das Makro ist der Prozedur jedoch in zwei wesentlichen Aspekten
deutlich unterlegen. So zeigte sich im Zuge der Modellierungen der namibischen
Wildzählungsdaten, daÿ das Makro im Vergleich zu PROC GLIMMIX zum einen
wesentlich mehr Rechenzeit benötigte 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 geschätz-
ten Kovarianzparameter in %GLIMMIX als fest und bekannt angegeben wurden.
Die Berechnung räumlicher Vorhersagen war entsprechend vielfach nicht mög-
lich. Um dennoch ein Universelles Kriging der Pseudo-Daten durchzuführen,
wurde ein zusätzliches Makro programmiert, das diesen Arbeitsschritt für den
log-Link und die ggf. überstreute Varianz des Poisson-Modell übernahm. Dem
Makro %MargGlmSpatPred werden eine Tabelle mit den räumlichen Kovariaten
und Positionen der beobachteten (Segmentschwerpunkte) und vorherzusagen-
den Positionen (Schwerpunkte der Vorhersagezellen) sowie bestimmte Ergeb-
nistabellen der GLIMMIX-Prozedur übergeben. Letztere enthalten die Parame-
terschätzungen der festen E�ekte, deren Streuungsmaÿe und die geschätzten
Kovarianzparameter. Das Makro berechnet dann die benötigten 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.
Auÿer den Vorhersagen unter Einbezug räumlicher Autokorrelation lieÿen sich

also alle erforderlichen Analyseschritte wie die Schätzung der Parameter und die
Durchführung von Hypothesentests mit Hilfe der beiden genannten Prozeduren
durchführen. Um die Aufstellung und Überprüfung geeigneter Modelle zu er-
leichtern, wurden zusätzlich einige weitere, im folgenden kurz erläuterte Makros
entwickelt:
Für eine explorative Datenanalyse log-linearer Modelle läÿt sich das Makro

%GlmEda verwenden. Da der Erwartungswert µ̃i im log-linearen Modell mit
O�set-Term ti (ln(µ̃i) = ln(ti) + x′iβ) durch ln(yi) = ln(ti) + x′iβ̂ + εi ge-
schätzt wird, sollte ln(yi) − ln(ti) linear bezüglich xi sein. Das Makro plottet
ln(1/ni

∑ni
j=1 yij)− ln(1/ni

∑ni
j=1 tij) gegen xi, wobei ni die Anzahl identischer

8http://support.sas.com/ctx/samples/index.jsp?sid=536. Für ein (nicht-räumliches)
Anwendungsbeispiel s. Littel et al. (1996, Kap. 11.6).
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xi ist. Liegt nur eine Beobachtung je Kovariatenkombination vor, vereinfacht
sich der Ausdruck zu ln(yi) − ln(ti). Die Graphiken eignen sich für die visuelle
Überprüfung der Link-Funktion und geben bereits Hinweise auf die Vorzeichen
und Dimension der zu schätzenden Parameter. Für yi = 0 verwendet das Makro
ln(yi + 0.01). Liegen mehrere Beobachtungen je Designvektor xi vor, so ist zu-
dem die Überprüfung möglich, ob E(yi) = var(yi). Zu diesem Zweck erstellt das
Makro eine Graphik, in der der geschätzte Erwartungswert µ̂0

i = 1/ni
∑ni

j=1 yij
gegen die empirische Varianz 1/(ni−1)

∑ni
j=1(yij−µ̂0

i ) abgetragen wird. Gilt die
Annahme der Gleichheit von Varianz und Erwartungswert, verläuft 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 Vorwärts-Selektion. Begin-
nend mit dem Modell, das lediglich einen Interzeptterm enthält, werden diesem
sukzessive die E�ekte hinzugefügt, die zusätzlich zu den bereits vorhandenen
den gröÿten erklärenden und signi�kanten Beitrag liefern. Bemessen wird der
erklärende Beitrag an der Wald-Teststatistik des sog. Typ-3-Kontrastes eines
E�ektes aus (2.40) oder (2.41). Im Falle der schrittweisen Selektion wird zu-
sätzlich nach dem Hinzufügen eines E�ektes überprüft, ob alle dann im Modell
enthaltenen E�ekte noch signi�kant sind. Zur Steuerung der Aufnahme und
Entfernung von E�ekten können im Makro zwei Signi�kanzgrenzen angegeben
werden. Die erste gibt den p-Wert an, den ein nicht im Modell enthaltener E�ekt
höchstens erreichen darf, um noch in das Modell aufgenommen zu werden, die
zweite den p-Wert, den ein im Modell enthaltener E�ekt mindestens erreichen
muÿ, um im Modell zu bleiben. Wie in gewöhnlichen linearen Modellen auch,
ist dieses Vorgehen nicht unproblematisch, da es Gefahr läuft, zwar das Modell
auszuwählen, das sich am besten zur Modellierung der konkreten vorliegenden
Daten, evtl. aber nicht zur allgemeinen Beschreibung derartiger Daten eignet. Es
führt keinen robusten Vergleich mehrerer sinnvoller Modelle durch und bemiÿt
auch die Di�erenz zwischen den erzielten p-Werten verschiedener E�ekte nicht,
sondern wählt stets nur den E�ekt mit dem kleinsten p-Wert, selbst wenn die
p-Werte anderer E�ekte nur marginal gröÿer sind. Zudem enthält das Vorgehen
keine sachlogische Überprüfung der geschätzten Parameter.

PROC GENMOD ermöglicht u. a. die Ausgabe einer Tabelle, die vorhergesagte
Werte und unterschiedliche Residuen eines Modells enthält. Hierzu gehören
u. a. die Pearson-Residuen aus (2.34) und ihre student-standardisierte Versi-
on aus (2.36). Das Makro %GlmResPlot liest diese Tabelle ein, fügt ihr die
Anscombe-Residuen aus (2.33) hinzu und erstellt anhand der Tabellenwerte bis
zu 20 einzeln auswählbare Graphiken. Bei den Graphiken handelt es sich um
von verschiedenen Autoren (McCullagh u. Nelder, 1989, Kap. 12.6; Cameron u.
Trivedi, 1998, Kap. 5.2; Fahrmeir u. Tutz, 2001, Kap. 4.2 und Lindsey, 1997,
S. 227 f.) vorgeschlagene Möglichlichkeiten zur Überprüfung der Wahl der Link-
und Varianzfunktion, der Varianzhomogenität der Residuen, zur Ausweisung
von ein�uÿreichen Beobachtungen und Ausreiÿern sowie einer etwaigen Korre-
lation zwischen den Beobachtungen. Mit jeder Graphik werden ein kurzer Inter-
pretationshinweis und eventuelle Ursachen für Abweichungen vom Sollzustand
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ausgegeben.
%GlimmixAutoSelect dient wie %GenmodAutoSelect der automatisierten Va-

riablenauswahl, verwendet für die Modellanpassungen jedoch die GLIMMIX-Pro-
zedur und damit den PL- oder REPL-Algorithmus. Hier werden die Waldsta-
tistiken aus (2.59) und die zugehörigen p-Werte verwendet, um aus den zur
Verfügung stehenden Kovariaten diejenigen auszuwählen, welche die Streuung
der Daten am besten erklären. Die Kovarianzparameter können entweder fest
vorgegeben oder in jedem Selektionsschritt per PL oder REPL geschätzt wer-
den. Es gelten hier dieselben Vorbehalte wie oben. Zudem konnte beobachtet
werden, daÿ Modellanpassungen oftmals nicht konvergierten, der Beitrag, den
ein zusätzlicher E�ekt in einem Modell erzielte, also nicht bemessen und damit
auch nicht mit dem anderer E�ekte verglichen werden konnte.
%EmpSV schlieÿlich verwendet die SAS-Prozedur VARIOGRAM, um das klassi-

sche empirische Semivariogramm (Matheron, 1962) und dessen robuste Variante
(Cressie u. Hawkins, 1980) für eine Zielvariable und frei wählbare Entfernungs-
klassen zu berechnen. Beide Seimivariogramme werden für die gewählten Ent-
fernungsklassen graphisch dargestellt und können dann zur Auswahl einer geeig-
neten theoretischen Semivariogrammfunktion und zur gutachterlichen Bestim-
mung der zugehörigen Parameter Schwellenwert (Sill), Nugget und Reichweite
(Range) genutzt werden. Im Kontext räumlicher 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 geschätzten zu
überprüfen.
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4. Untersuchungsgebiet und
Wildarten

Dieses und das nachfolgende Kapitel erläutern die eingangs erwähnte praktische
Umsetzung der in Kapitel 2 vorgestellten Methoden anhand von Wildzählungen
auf kommerziellem, d. h. in Privatbesitz be�ndlichem Farmland in Zentralnami-
bia. Wie beschrieben, galt es, im Zuge der Erhebungen Daten für das Erreichen
zweier Ziele zu sammeln. Zum einen sollte die Verläÿlichkeit der Verwendung von
Farmwegen als Transekte überprüft und zum anderen Möglichkeiten aufgezeigt
werden, zusätzliche räumliche Informationen in die Analyse einzubeziehen.
Dieses Kapitel stellt zunächst das Untersuchungsgebiet und die untersuchten

Wildarten vor, Kapitel 5 die Durchführung der Linientransektaufnahmen und
die zusätzlich erfaÿten geographischen Informationen.

4.1. Untersuchungsgebiet

Der als Untersuchungsgebiet ausgewählte Farmkomplex, dargestellt in Abbil-
dung 4.1, umfaÿt drei im zentralen Osten Namibias gelegene Farmen von ins-
gesamt gut 9 000ha Gröÿe, von denen jedoch nur ein Teil tatsächlich für die
Aufnahmen verwendet wurde (s. Kap. 5.1). Die drei Farmen gehören, 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 ostnordöstlich bzw. westnordwestlich von
deren Verwaltungszentren, Windhoek und Gobabis, entfernt.
Die nachfolgende Übersicht soll einen kleinen Eindruck über die örtlichen

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
Büschen bis zu weiten, o�enen Gras�ächen reicht. Weiteres charakteristi-
sches Geländemerkmal sind viele, teils langgezogene, steil ansteigende und
felsige Hügel. Die mittlere Geländehöhe über NN liegt im Farmkomplex
bei etwa 1 600m, fällt jedoch allgemein von Nordwesten nach Südosten
deutlich ab; im Bereich des Farmkomplexes bereits von 1 650 auf 1 550m.
Beispiele für die Heterogenität der Landschaftsstrukturen sind in Abbil-
dung 4.2 dargestellt.

Klima: Das Untersuchungsgebiet liegt, wie der Groÿteil Namibias, im tropischen
Sommerregengebiet; Niederschläge fallen fast ausschlieÿlich in der Zeit von
November bis April, mit Schwerpunkt in der sog. Groÿen Regenzeit von Fe-
bruar bis April. Der mittlere Niederschlag in dieser Region Namibias liegt
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4. Untersuchungsgebiet und Wildarten

Abbildung 4.1.: Lage des Untersuchungsgebietes.

bei etwa 350mm, jedoch mit starken zeitlichen und räumlichen Schwan-
kungen (Mendelsohn et al., 2002). Dürreperioden über mehrere Jahre, in
denen nur ein Bruchteil des mittleren Niederschlags fällt, sind keine Selten-
heit. Die Tagestemperaturen liegen ganzjährig bei mindestens 20-25 °C, in
den heiÿesten Sommermonaten Dezember und Januar auch deutlich über
30 °C. Während in den Sommermonaten auch nachts Temperaturen von
20 °C und mehr erreicht werden, kühlt es in den Wintermonaten Juli und
August nachts deutlich bis teilweise unter den Gefrierpunkt ab.

Wasser: Permanent wasserführende Flüsse gibt es in der Region nicht, lediglich
das Rivier1 des White Nossob liegt an der südlichen Grenze des Untersu-
chungsgebietes. Von ihm gehen kleinere Ausläufer nach Norden ab. Men-
schen und Tiere sind daher auf Staudämme und Grundwasser angewiesen,
das auf allen Farmen an mehreren Stellen über Windräder oder Motoren
gefördert wird.

Erschlieÿung und Infrastruktur: Etwas südlich des Farmkomplexes liegt die in
Ost-West-Richtung verlaufende Teerstraÿe zwischen Windhoek und Go-
babis. Neben dieser existieren nur einige weitere von ihr abgehende, meist
geschotterte Straÿen, von denen nur eine in direkter Nähe des Untersu-
chungsgebietes verläuft. Neben den wenigen ö�entlichen Straÿen gibt es
auf allen Farmen ein enges, meist entlang der Farmzäune verlaufendes
Wegenetz, das jedoch nur von Farmern und deren Angestellten genutzt
wird.

In weiten Teilen parallel zur Teerstraÿe verläuft die einmal täglich genutzte

1Riviere sind trockene Fluÿläufe, die nur nach starken Regenfällen Wasser führen.
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4.1. Untersuchungsgebiet

Abbildung 4.2.: Die Dichte der Vegetation in der Region des Untersuchungsgebietes
reicht von weiten, o�enen Grasebenen (a) bis zu fast völlig verbuschten Flächen
mit nur wenigen Metern Sichtweite (b). Weitere charakteristische Landschaftsmerk-
male sind die steil aus der ansonsten ebenen Fläche aufragenden Berge und die
kilometerlangen, schnurgeraden Zäune (c).
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4. Untersuchungsgebiet und Wildarten

Eisenbahnstrecke Gobabis-Windhoek.

Ein weiteres, sehr au�älliges Landschaftsmerkmal sind die oft kilometer-
langen Zäune, die die Farmen in sog. Kamps von Gröÿen zwischen 40
und 1 200ha (durchschnittlich ca. 200 ha) unterteilen. In ihnen werden
vorwiegend Rinder gehalten, die, um die Weide zu schonen, in regelmäÿi-
gen Abständen von Kamp zu Kamp umgestellt werden, so daÿ zur selben
Zeit immer nur etwa 20% der Kamps besetzt sind. Die Zäune der Rin-
derkamps haben eine Höhe von etwa 1.2m und bestehen aus drei bis fünf
einfachen, horizontal gespannten Drähten. Manche Farmen oder Farmtei-
le sind darüber hinaus kriech- oder wildsicher eingezäunt. Kriechsichere
Zäune verhindern durch zusätzlich eng über dem Boden gezogene Drähte
den Wechsel von kriechendem Wild wie Oryx und Hartebeest. Wildsichere
Zäune, mit bis zu 2.5m Höhe können noch dazu auch von springendem
Wild wie Kudu und Springbock nicht überquert werden. Auch der gesamte
Farmkomplex, in dem das Untersuchungsgebiet liegt, ist kriechsicher ein-
gezäunt, so daÿ zumindest für die Arten Oryx, Hartebeest und Steinbock
die Zu- oder Abwanderung von Tieren im Laufe der Aufnahmen weitest-
gehend ausgeschlossen werden kann.

Tränken zur Versorgung der Rinder, die auch vom Wild genutzt werden,
�nden sich meist an den Kreuzungspunkten mehrerer Kamps. Sie sind
stets gefüllt, stehen dem Wild also auch dann zur Verfügung, wenn sich
keine Rinder in den anliegenden Kamps be�nden.

Besiedelung: Die gröÿten Städte der weiteren Umgebung sind Windhoek, die
Hauptstadt Namibias, im Westen mit ca. 250 000 Einwohnern und Go-
babis mit ca. 12 000 Einwohnern im Osten jeweils etwa 100 km entfernt.
In direkter Umgebung des Untersuchungsgebietes existieren lediglich das
Dorf Omitara im Süden mit unter 100 Einwohnern sowie eine provisorische
Siedlung am südlichen bzw. südwestlichen Rand mit etwa 200 Bewohnern.
Die Bevölkerungsdichte insgesamt liegt in dieser Gegend bei unter einem
Einwohner je Quadratkilometer (Mendelsohn et al., 2002).2 Auf den Far-
men selbst konzentriert sich die Besiedlung auf ein vergleichsweise kleines
Areal um das Farmgehöft, wo Farmer und Angestellte sowie deren Fa-
milien leben. Wenngleich also die Erschlieÿung der Region durch Zäune
und Wege mit einer Dichte von etwa 1.5 km/km2 recht hoch erschient, so
konzentriert sich die Besiedelung doch auf sehr wenige und kleine Areale.
Weite Teile des Untersuchungsgebietes werden nur ein- bis zweimal wö-
chentlich auf Kontrollfahrten von Menschen betreten; Bereiche auÿerhalb
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 hängt jedoch
sehr stark von der Menge, Verteilung und Dauer der Niederschläge ab. Im-
mer mehr Farmer bauen sich daher ein zweites wirtschaftliches Standbein

2Zum Vergleich: Die Bevölkerungsdichte in Deutschland beträgt etwa 229 Einwohner je Qua-
dratkilometer (Brockhaus, 1997).
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4.2. Untersuchte Arten

über den Jagdtourismus auf. Das Wild ist besser an die klimatischen Ver-
hältnisse und Dürreperioden angepaÿt und bedarf kaum zusätzlicher In-
vestitionen, stellt damit also, bezogen auf die Niederschlagsabhängigkeit,
eine deutlich risikoärmere Alternative dar. Noch deutlich vor der Bejagung
durch Gastjäger steht aber auf allen Farmen die Jagd zur Eigenversorgung
der Farmer und ihrer Angestellten. Da kostenfrei und von bester Qualität,
wird auf fast allen Farmen der gesamte Eigenbedarf an Fleisch über die
Jagd gedeckt.

Die zum Untersuchungsgebiet gehörenden Farmen werden bislang nicht
für Jagdtourismus oder ähnliche Aktivitäten 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, lieÿ sich die Entnahme
in der Auswertung der durchgeführten Aufnahmen berücksichtigen. Der
Wildfang brachte zudem den Vorteil mit sich, daÿ zuvor der Oryx- und
Hartebeestbestand des Farmkomplexes vollständig per Hubschrauberzäh-
lung bestimmt wurde und so (mit Einschränkungen, s. Kap. 6.1) mit den
Ergebnissen der Linientransektanalysen verglichen werden konnten.

Mancherorts ebenfalls von gröÿerer Bedeutung für Rinder- und Wildbe-
stände sind Wilderer. Insbesondere in der Nähe der ö�entlichen Straÿen
und Siedlungen werden regelmäÿig Spuren von Wilderei entdeckt. Verläÿ-
liche Angaben über die Gröÿenordnung der durch Wilderei entstandenen
Schäden sind jedoch nicht vorhanden.

4.2. Untersuchte Arten

Bei den Wildarten, für die im Zuge der Aufnahmen Daten erhoben wurden,
handelt es sich um die drei gröÿten in der Region endemischen Antilopenarten
Groÿer Kudu (Tragelaphus strepsiceros), Oryx (Oryx gazella) und Hartebeest
(Alcelaphus buselaphus caama) sowie um den Steinbock (Rhaphicerus campe-
stris) und das Warzenschwein (Phacochoerus aethiopicus). Alle fünf Arten wer-
den jagdlich genutzt, wobei die ersten drei sowohl zur Deckung des Eigenbedarfs
als auch für Trophäenjagden genutzt werden, die letzten beiden dagegen vor-
wiegend für die Trophäenjagd, 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 (Acinonyx jubatus), Leopard (Panthera pardus), Schabrackenscha-
kal (Canis mesomelas) und Wüstenluchs (Felis caracal) auf der Carnivorenseite
vor. Die Dichte dieser Arten ist im Untersuchungsgebiet jedoch so gering, daÿ
nicht genügend Daten für eine Auswertung gesammelt werden konnten.
Die nachfolgenden Beschreibungen der untersuchten Arten konzentrieren sich

im wesentlichen bereits auf die für die späteren Analysen potentiell bedeutsa-
men phänotypischen sowie verhaltensbiologischen Eigenschaften der Tiere. Die
Angaben wurden zusammengetragen aus Estes (1997); Grzimek (1968, 1988);
Walker (1968, 1983); Kingdon (1997); Batty (2002); Newell (1999a,b); Sanders
(2005); Dorst u. Dandelot (1973); Hu�man (2004a,b, 2005) und Creel (2005).
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4. Untersuchungsgebiet und Wildarten

Für darüber hinausgehende Informationen sei auf diese Autoren verwiesen. Ab-
bildungen der fünf Arten sowie Übersichten über deren Verbreitung sind in Ab-
bildung 4.3 und 4.4 dargestellt, eine kurze Zusammenfassung der wesentlichen
Eigenschaften und Habitatansprüche enthält Tabelle 4.1.

Hartebeest/Südafrikanische Kuhantilope (Alcelaphus buselaphus caama) Das
Hartebeest war früher in verschiedenen Unterarten über den gesamten afri-
kanischen Kontinent sehr zahlreich verbreitet, ist heute jedoch nur noch
in wenigen Gebieten vertreten. Dies gilt insbesondere für 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. Für den Rückgang maÿgeblich verantwortlich sind die
starke Bejagung, die zunehmende Zerstörung des bevorzugten Habitattyps
� weite o�ene Flächen �, der Zaunbau, der die Wanderung in bessere Wei-
degebiete verhindert, und die Haltung von Rindern, mit denen sie als fast
ausschlieÿliche Grasfresser in Nahrungskonkurrenz stehen. Die südafrika-
nische Kuhantilope ist etwa rothirschgroÿ, mit langem schmalen Kopf und
hakenförmig nach hinten gebogenen Hörnern bei beiden Geschlechtern.
Ihre soziale Organisation richtet sich maÿgeblich nach der Verfügbarkeit
von Wasser und dem Weideangebot. In der Trockenzeit und in generell
trockeneren Gebieten schlieÿen sich bis zu 300 Tiere (früher bis zu 10 000)
zu Gruppen zusammen, um in in bessere Weidegebiete zu ziehen. Soziale
Hierarchien und das sonst vorhandene Territorialverhalten älterer Bullen
werden dann ggf. gänzlich aufgegeben. Während der Regenzeit oder in sehr
guten Weidegebieten dagegen bilden sich deutlich kleinere seÿhafte Grup-
pen, und das Territorialverhalten ist sehr ausgeprägt. Mehrere Kühe 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. Abhängig von der saisonalen Wasserverfügbarkeit und gu-
ten Weidegründen lassen sich in derselben Population alle Zwischenformen
zwischen vollständig standortstreu und rein nomadisch lebend sowie die
beschriebenen sozialen Gefüge beobachten. Kuhantilopen bevorzugen wei-
te o�ene Flächen mit kurzem Gras und o�enem Wasser, dringen aber auch
in trockene Gebiete und verbuschte Flächen vor. Den Groÿteil 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 Hörsinn und als sehr aus-
dauernde Läufer, die bei drohender Gefahr sehr früh und schnell �iehen.
Ihre Hauptaktivitätszeit liegt in den frühen Morgen- und Abendstunden.

Groÿer Kudu (Tragelaphus strepsiceros) Der groÿe Kudu ist nach dem Eland
(Taurotragus oryx ) die zweitgröÿte Antilope Afrikas und wegen der lan-
gen korkenzieherartig gedrehten Hörner der Bullen sicher auch eine der
eindrucksvollsten. An den hornlosen und deutlich kleineren Kühen fallen
besonders die überdimensioniert wirkenden groÿen Ohren auf, die bereits
auf den besonders gut ausgeprägten Hörsinn hindeuten. Ebenfalls gut
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4.2. Untersuchte Arten

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

Abbildung 4.4.: Die untersuchten Wildarten Steinbock und Warzenschwein und ihre
Verbreitungsgebiete (Verbreitungsgebiete nach AMD, 1998).
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4.2. Untersuchte Arten

T
a
b
e
ll
e
4
.1
.:
E
ig
en
sc
ha
ft
en

un
d
H
ab
it
at
an
sp
rü
ch
e
de
r
fü
nf

un
te
rs
uc
ht
en

W
ild
ar
te
n.

K
u
d
u

H
a
r
t
e
b
e
e
s
t

O
r
y
x

S
t
e
in
b
o
c
k

W
a
r
z
e
n
s
c
h
w
e
in

S
ch
u
lt
er
h
öh
e

|
13
5
cm

(1
22
-1
50
)

|
,
~

12
0-
14
5
cm

|
,
~

12
0
cm

(1
15
-1
25
)

|
,
~

50
cm

(4
5-
60
)

|
,
~

75
cm

(6
5-
84
)

~
12
1
cm

(1
00
-1
40
)

G
ew

ic
ht

|
25
7
kg

(1
90
-3
15
)

|
13
5-
20
0
kg

|
17
6
kg

(1
67
-2
09
)

|
,
~

11
kg

(9
-1
3)

|
82

kg
(6
0-
13
5)

~
17
0
kg

(1
20
-2
15
)

~
12
0-
18
0
kg

~
16
2
kg

(1
16
-1
88
)

~
65

kg
(4
5-
71
)

T
ro
p
h
äe

nu
r
|
;
la
n
ge
,
ko
rk
en
zi
e-

h
er
ar
ti
ge

H
ör
n
er
;
12
0
cm

(m
ax
.
18
0)

|
u
.
~
;

h
ak
en
fö
rm

ig
n
ac
h

h
in
te
n

ge
b
og
en
e

H
ör
n
er
;
48

cm
(4
5-
70
)

|
u
.
~
;
la
n
ge
,
la
n
ze
n
ar
-

ti
ge

H
ör
n
er
;
10
5
cm

(9
0-

12
0)

nu
r
|
;
ku
rz
e,
ge
ra
d
e
u
n
d

sp
it
z
zu
la
u
fe
n
d
e
H
ör
n
er
;

13
cm

(7
-1
9)

|
u
.
~
;
h
al
b
kr
ei
sf
ör
m
ig

n
ac
h
ob
en

ge
b
og
en
e
ob
e-

re
E
ck
zä
h
n
e;
|
26
-6
4
cm

,
~

15
-2
6
cm

N
ah
ru
n
g

L
au
b
,

d
an
eb
en

G
rä
se
r

u
n
d
K
rä
u
te
r

G
rä
se
r
u
n
d
K
rä
u
te
r,
le
h
-

m
ig
e
u
n
d

sa
lz
ig
e
E
rd
e,

se
lt
en

L
au
b

G
rä
se
r,

K
rä
u
te
r,

S
af
t-

w
u
rz
el
n
,
-f
rü
ch
te
,
M
el
o-

n
en
,
B
lä
tt
er
,
K
n
os
p
en

V
or
w
ie
ge
n
d

L
au
b
,

d
a-

n
eb
en

G
rä
se
r,

K
rä
u
te
r,

K
n
ol
le
n
u
n
d
W
u
rz
el
n

K
u
rz
es

G
ra
s,

S
äm

er
ei
-

en
,
u
nt
er
ir
d
is
ch
e
P
�
an
-

ze
nt
ei
le
,
se
lt
en

ti
er
is
ch
e

K
os
t

L
eb
en
sr
au
m

S
te
in
ig
es
,

lo
ck
er

b
is

d
ic
ht

b
ew

al
d
et
es

od
er

b
eb
u
sc
ht
es

F
la
ch
-,

H
ü
ge
l-
u
n
d
B
er
gl
an
d

F
re
ie

S
te
p
p
en

b
is

T
ro
ck
en
sa
va
n
n
en

so
w
ie

B
u
sc
h
ge
b
ie
te

in
E
b
en
en

u
n
d
im

H
ü
ge
ll
an
d

T
ro
ck
en
st
ep
p
en
,
B
u
sc
h
-

u
n
d

B
au
m
sa
va
n
n
en

in
E
b
en
en

u
n
d

im
H
ü
ge
l-

la
n
d
,

H
al
bw

ü
st
en

u
n
d

W
ü
st
en

O
�
en
es
,

b
u
sc
h
d
u
rc
h
-

se
tz
te
s
F
la
ch
la
n
d
,
au
ch

G
ra
sl
an
d

u
n
d

B
au
m
-

st
ep
p
en

O
�
en
es

G
el
än
d
e,

S
a-

va
n
n
en
la
n
d
sc
h
af
te
n
,

li
ch
te

B
u
sc
h
-
u
n
d
G
ra
s-

st
ep
p
en
,

vo
r

al
le
m

in
W
as
se
rn
äh
e

P
aa
ru
n
gs
ze
it

M
ai
-J
u
li

G
an
zj
äh
ri
g

m
it

H
öh
e-

p
u
n
kt

im
F
eb
./
M
är
z

G
an
zj
äh
ri
g

m
it

H
öh
e-

p
u
n
kt

zw
.
N
ov
.
u
n
d
Ja
n
.

G
an
zj
äh
ri
g

m
it

H
öh
e-

p
u
n
kt

im
Ju
n
i/
Ju
li

Z
u
m

E
n
d
e

d
er

R
e-

ge
n
ze
it
/A

n
fa
n
g

d
er

T
ro
ck
en
ze
it
(J
u
n
i/
Ju
li
)

S
et
zz
ei
t

Z
u
B
eg
in
n
d
er

R
eg
en
ze
it

(F
eb
./
M
är
z)

G
an
zj
äh
ri
g

m
it

H
öh
e-

p
u
n
kt

ge
ge
n

E
n
d
e

d
er

T
ro
ck
en
ze
it
(O

kt
./
N
ov
.)

G
an
zj
äh
ri
g

m
it

H
öh
e-

p
u
n
kt

im
A
u
g.
/S
ep
.
O
ft

sy
n
ch
ro
n
in
n
er
h
al
b
ei
n
er

G
ru
p
p
e

G
an
zj
äh
ri
g

m
it

H
öh
e-

p
u
n
kt

zu
m

E
n
d
e

d
er

T
ro
ck
en
ze
it
(N

ov
./
D
ez
.)

Z
u
m

E
n
d
e
d
er

T
ro
ck
en
-

ze
it
(N

ov
./
D
ez
.)

A
n
z.
Ju
n
ge

1
1

1,
se
lt
en

2
1,

se
lt
en

2
3
(1
-4
,
se
lt
en

b
is
8)

85



4. Untersuchungsgebiet und Wildarten

ausgeprägt ist der Geruchssinn, der Gesichtssinn dagegen weniger. Ku-
dus bevorzugen Hügel- 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. Genügend und dichtes Buschwerk vorausgesetzt,
leben sie auch in dicht von Menschen besiedelten Gebieten. In Namibia
gelten sie infolge der künstlich angelegten Brunnen und Tränken sogar als
Kulturfolger. Bei starker Bejagung ziehen sich Kudus jedoch in weniger
zugängliche Hügel- und Berggebiete zurück und sind fast ausschlieÿlich
nachts aktiv, so daÿ sie, selbst wenn zahlreich vorhanden, ggf. nur selten
beobachtet werden. Ihr rötlich-braunes bis blau-graues Fell mit neun bis
zehn senkrechten weiÿen Streifen macht sie zwischen dichten Büschen fast
unsichtbar; so stehen sie bei etwaiger Gefahr auch meist völlig still und
lassen diese sehr nahe an sich herankommen, bevor sie �iehen. Kudus sind
nicht territorial, genügend Wasser vorausgesetzt, aber sehr standortstreu.
Während der Trockenzeit sind sie oft an Fluÿbetten und am Fuÿ von Hü-
geln und Bergen zu sehen, wo die Vegetation dann noch reichhaltiger ist.
Sie ernähren sich fast ausschlieÿlich von Laub, fressen, wenn kein o�enes
Wasser verfügbar 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
während der Regenzeit und auf Farmland im allgemeinen kleiner, in der
Trockenzeit �nden sich auch deutlich mehr Tiere in den verbliebenen Wei-
degründen zusammen. Kudus sind, abhängig vom Jagddruck, mehr oder
minder nachtaktiv, äsen nachts oder in den frühen Morgen- und späten
Abendstunden und nehmen morgens und abends Wasser auf. Tagsüber
ruhen sie meist im dichten Busch. Sie sind hervorragende Springer, die
leicht Hindernisse bis 2.5m Höhe überwinden.

Oryx/Gemsbock/Spieÿbock (Oryx gazella) Gemsböcke sind � von den hier be-
schriebenen Arten � die bei weitem am besten an trockene Bedingungen
angepaÿten Tiere. Sie bevorzugen zwar steinige, o�ene Flächen mit zumin-
dest begrenztem Zugang zu Wasser, dringen aber auch tief in Halbwüsten
und Wüsten vor, in denen nur wenige andere Huftiere überlebensfähig
sind. Sie sind u. a. in der Lage, ihre Körpertemperatur um fast 10 °C zu
erhöhen, um so die Transpiration zu reduzieren und können, wenn nötig
den gesamten Wasserbedarf über P�anzen (Melonen, Wurzeln, Knollen
usw.) decken. Sie verlegen die Äsungszeit dann in die Nachtstunden, wenn
die Vegetation mehr Feuchtigkeit enthält, und sind verstärkt am Fuÿ von
Hügeln und Bergen sowie entlang von Fluÿläufen zu �nden, wo die Vege-
tation noch üppiger ist. Sie ernähren sich vorwiegend von Gras, das auch
bereits sehr trocken sein kann. In weniger trockenen Gebieten liegt die
Hauptaktivitätszeit in den frühen Morgen- und Vormittagsstunden sowie
in den Nachmittags- und Abendstunden. In der Hitze der Mittagssonne
ziehen sich die Tiere in den Schatten zurück. Spieÿböcke sind in der Lage,
Wasservorkommen und Niederschläge über weite Entfernungen auszuma-
chen, und legen auf der Suche nach Wasser und Salzlecken, an denen sie
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vermehrt anzutre�en sind, sehr weite Strecken zurück. Diese stark no-
madische Lebensweise, in der geschlechtergemischte Herden mit 50 bis
200 Tieren umherziehen, geht während der Regenzeit und in sehr guten,
dauerhaften Weidegebieten über in eine eher seÿhafte mit geschlechterge-
trennten und deutlich kleineren Gruppen, bestehend aus durchschnittlich
14 Tieren (2-40). Vermutet wird, daÿ in dieser Phase einzelne geschlechts-
reife Bullen auch Reviere besetzten, sich anderen Bullen gegenüber aber
weit toleranter verhalten, als dies bei anderen Arten der Fall ist. Das
Territorialverhalten ist demnach, wenn überhaupt, nur gering ausgeprägt.
Oryxkühe und -bullen sind aus der Entfernung nur sehr schwer zu un-
terscheiden; beide Geschlechter tragen die markanten spitz zulaufenden
Hörner und sind sich auch darüber hinaus äuÿerlich sehr ähnlich. Die Kü-
he sind lediglich 10-20% kleiner und besitzen schlankere, aber etwa gleich
lange Hörner. Das Fell der Spieÿböcke ist weiÿgrau bis bräunlichgrau mit
weiÿen und schwarzen Markierungen. Besonders au�ällig ist die schwarze
halfterartige Gesichtszeichnung. Oryxantilopen gelten als wachsame Tiere
mit hervorragendem Gesichts-, Riech- und Hörsinn, die bei Gefahr sehr
früh �iehen. Sie sind schnelle und sehr ausdauernde Läufer, jedoch auch
bevorzugtes Opfer von Wilderern, da sie sich durch Hunde stellen lassen.

Steinbock (Rhaphicerus campestris) Der Steinbock ist, mit einer Schulterhöhe
von lediglich etwa 50 cm, die mit Abstand kleinste der untersuchten An-
tilopenarten. Beide Geschlechter besitzen ein einheitlich gelb-bräunliches
Fell, die Männchen tragen kurze, spitz zulaufende Hörner, die Weibchen
sind gelegentlich etwas schwerer. Steinböcke sind fast ausschlieÿlich ein-
zeln oder paarweise anzutre�en. Es wird vermutet, daÿ sie in dauerhaften
Beziehungen leben, die Paare wesentliche Teile des Tages und auch viel
längere Zeiträume aber getrennt verbringen. Sie besetzen gemeinsame Re-
viere zwischen 5 und 100 ha Gröÿe. Bevorzugtes Habitat sind weite und
o�ene Landschaften, die jedoch genügend Deckung in Form von Büschen,
hohem Gras u. ä. aufweisen müssen. Sie gelten als Kulturfolger, die in vom
Menschen durch Kultivierung und Wegebau für sie geö�nete Gebiete vor-
dringen. Sie ernähren sich vornehmlich von Laub, aber auch von Gräsern
und Spröÿlingen sowie Wurzeln und Knollen und sind nicht auf o�enes
Wasser angewiesen, nehmen es aber an, wenn vorhanden. Abhängig von
der Besiedlungsdichte und dem Jagddruck liegt die Hauptaktivitätszeit
fast vollständig in der Nacht oder vorwiegend tagsüber mit den üblichen
Höhepunkten frühmorgens und am späten Nachmittag. Bei Gefahr ver-
bergen sich Steinböcke zunächst im Gebüsch oder hohem Gras, wo sie
aufgrund ihrer geringen Gröÿe und der Fellfärbung nur sehr schwer auszu-
machen sind. Erst beim unmittelbaren Herannahen der Gefahr �iehen sie
mit hoher Geschwindigkeit und oft im Zickzacklauf, um sich dann erneut
in geeigneter Deckung abzudrücken.

Warzenschwein (Phacochoerus aethiopicus) Das Warzenschwein ist die bei wei-
tem wasserabhängigste der hier vorgestellten Arten. Es nimmt täglich
Wasser auf und suhlt in heiÿen Perioden auch täglich. Dennoch handelt
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es sich um die an o�ene und trockene Lebensräume am besten angepaÿte
Schweineart und zudem um die einzige grasende. Warzenschweine ernäh-
ren sich während der Regenzeit vorwiegend von Gras und buddeln in den
trockenen Monaten unterirdische P�anzenteile aus; tierische Kost wird nur
selten angenommen. Warzenschweinbachen und -keiler lassen sich im we-
sentlichen an der Gröÿe � Bachen sind 15-20% kleiner � und anhand der
mächtigen, bis 60 cm langen, nach oben gebogenen oberen Eckzähne 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 groÿ ist, ausgesprochen
tagaktive Tiere, die lediglich in der Nacht und selten auch kurze Zeit in
den heiÿen Mittagsstunden ihre Erdhöhlen aufsuchen. Ihre Hauptaktivität
zur Nahrungssuche liegt, wie bei den meisten der übrigen Steppen- und
Savannenbewohner, in den frühen Vormittags- und späten 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 Würfen. Keiler schlieÿen sich während der Rauschzeit einer
solchen Gruppe für einige Zeit an und ziehen sonst allein oder in Jungge-
sellengruppen von bis zu fünf 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 überlappen 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 rötlichen Hals- und
Rückenmähne, fast nackt. Zudem besitzen sie kein Unterhautfett, so daÿ
sie relativ emp�ndlich gegenüber extremen Temperaturen sind. Bei beson-
ders kalten oder heiÿen Bedingungen verlassen sie ihren Bau später bzw.
ziehen sich über die Mittagshitze dortin zurück. Droht Gefahr, so �iehen
Warzenschweine in hohem Tempo auf der Suche nach einem Erdloch, aus
dem heraus sie sich ggf. verteidigen können.
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Wie eingangs erwähnt, kommt in mehreren kommunalen und kommerziellen
Conservancies das Linientransektverfahren zur Erfassung der aktuellen Wild-
bestände zum Einsatz. In dem Farmkomplex, in dem das Untersuchungsgebiet
liegt, werden seit Ende der 1990er Jahre mehrmals jährlich Zählungen nach die-
sem Verfahren durchgeführt, wobei, wie in fast allen namibischen Anwendungen,
Wege als Transekte verwendet werden, da Zäune, Bodenverhältnisse und dichte
Vegetation ein Befahren abseits der Wege vielfach unmöglich machen. Damit
einher geht die ebenfalls angesprochene kritische Frage nach der Verlässlich-
keit der darauf basierenden Dichteschätzungen. Um dieser Frage nachzugehen,
wurden im Untersuchungsgebiet auf permanent angelegten Transekten Linien-
transektaufnahmen nach drei verschiedenen Schemata durchgeführt. Zum einen
wurden den Farmeraufnahmen entsprechende Zählungen durchgeführt, in de-
nen Farmwege als Transekte verwendet wurden und von der Lade�äche eines
Geländewagens beobachtet wurde. Zum zweiten wurden zufällig in das Unter-
suchungsgebiet gelegte Transekte per Pferd abgeritten. Zum dritten wurden die
Wegtransekte ebenfalls per Pferd abgeritten, um einen möglichen Ein�uÿ der
Erfassung per Auto von dem der Verwendung von Farmwegen trennen zu kön-
nen.
Die Datenerhebungen der drei Schemata erfolgte so, daÿ sie auch für das

Ziel des zweiten Teilprojektes, die Erweiterung klassischer Linientransektauf-
nahmen um eine räumliche Komponente, verwendet werden konnten. D. h. es
war nicht nur die Länge der Transekte und die Entfernungen zu beobachteten
Objekten, sondern darüber hinaus die Position der Transekte und jeder ein-
zelnen Beobachtung festzuhalten, um so einen räumlichen Bezug zu anderen
geographischen Informationen wie z. B. der Weidequalität oder der nächstgele-
genen Wasserstelle herstellen zu können und mit Hilfe dieser zusätzlichen Infor-
mationen Dichteschätzungen zu präzisieren und kleinräumige Vorhersagen zu
ermöglichen. Benötigt wurden also verortete Linientransektdaten einerseits und
eine Bandbreite zusätzlicher geographischer Informationen andererseits. Letzte-
re wurden entweder direkt während der Aufnahmen erfaÿt oder im Nachhinein
mit Hilfe von Luft- und Satellitenbildern, topographischen Karten und von Far-
mern zur Verfügung gestellten Informationen erstellt. Der für eine räumliche
Analyse unabdingbare geographische Bezug der Daten wurde dabei entweder
durch die Aufnahme per GPS-Gerät oder im Zuge der Bearbeitung im GIS
sichergestellt.

5.1. Wildzählungen

Abbildung 5.1 zeigt das Untersuchungsgebiet und den Verlauf der insgesamt
zwölf Transekte. Das Wegtransekt mit einer Länge von 15.6 km entspricht der

89



5. Datenerhebung

Abbildung 5.1.: Lage der Transekte im Untersuchungsgebiet.

Aufnahmepraxis der in der Region durchgeführten Farmerzählungen, die elf
sog. Buschtransekte entstammen einer systematischen Anordnung mit zufäl-
ligem Startpunkt � mit der Einschränkung, daÿ ein Transekt stets nur durch
einen Kamp verläuft, um zeitintensive Zaunüberquerungen zu vermeiden. Der
Abstand zwischen den Transekten wurde mit 1.2 km so gewählt, daÿ sich die ein-
sehbaren Bereiche benachbarter Transekte nicht überlappen, um Doppelsichtun-
gen weitestgehend auszuschlieÿen. Die elf Buschtransekte mit Längen zwischen
0.9 und 1.5 km (Gesamtlänge: 14.0 km) 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 für die
Buschtransekte notwendige Pferdeeinsatz ging mit einer deutlichen Absenkung
der Aufnahmegeschwindigkeit einher, so daÿ nicht der gesamte Farmkomplex als
Untersuchungsgebiet verwendet werden konnte, sondern nur ein kleineres Areal
von etwa 1 600ha Gröÿe (grau markierte Fläche in Abb. 5.1). Die Navigation
auf den Buschtransekten erfolgte zunächst über einen GPS-Empfänger. Nach ei-
nigen Probeläufen zeigte sich jedoch, daÿ ein Groÿteil der Aufmerksamkeit der
Navigation und dem Bemühen, auf dem Transekt zu bleiben, zum Opfer �el.
Die Transekte wurden daher permanent markiert und das GPS-Gerät nur noch
unterstützend sowie zur Aufzeichnung der Beobachtungspositionen verwendet.
Die Zählungen 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 durchgeführt (zwölf Aufnahmen je Aufnahmeschema in Phase 1,
acht in Phase 2), um genügend viele Daten für eine Auswertung zu erfassen.

Die eigentliche Datenerfassung verlief für alle drei Aufnahmeschemata nach
demselben Prinzip: Der Zählbeginn lag etwa eine Stunde nach Sonnenaufgang,
gezählt wurde stets vom selben Beobachter von der Lade�äche eines Geländewa-
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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 ω zu magnetisch Nord per
Kompaÿ erfaÿt.

gens oder vom Rücken eines Pferdes aus. Bei Entdeckung eines Objektes wurde
gestoppt und, wie in Abbildung 5.2 dargestellt, die aktuelle Position per GPS-
Empfänger gespeichert, der Winkel zwischen magnetisch Nord und Objekt ω
sowie die Entfernung zwischen Objekt und Beobachter y gemessen und notiert.
Darüber hinaus wurden Uhrzeit, Art und Anzahl der Tiere sowie ggf. weitere
beobachtungsspezi�sche Bemerkungen festgehalten.
Die Positionsermittlung erfolgte mit einem gewöhnlichen 12-Kanal-GPS-Emp-

fänger (Garmin ETrex Summit). Aufgrund der sehr guten Empfangsqualität
lieÿ sich auch ohne zusätzliche Korrektursignale oder höherwertige Geräte eine
mittlere Abweichung von weniger als 4m erreichen, die für die weitere Bear-
beitung durchaus ausreichend war. Zusätzlich zu den in Form sog. Wegpunk-
te gespeicherten Beobachtungspositionen wurden die automatisch gespeicherten
Tracks1 genutzt, um im Anschluÿ den exakten Transektverlauf im GIS nach-
vollziehen zu können. Für die Winkelmessung kam der Kompaÿ DP 65 der Fir-
ma Recta zum Einsatz, die Entfernungsmessung erfolgte mit dem Leica Laser-
Entfernungsmesser LRF 800. Trotz einer angegebenen Reichweite des Entfer-
nungsmessers von 800m, bei einer Genauigkeit von ± 1m, lieferte dieser auf-
grund kleiner anzuvisierender Ziele und störender Äste und Büsche nur bis zu ei-
ner Entfernung vommaximal 400m verwertbare Angaben. Da der weitaus gröÿte
Teil der Beobachtungen jedoch deutlich unter dieser Entfernung lag (99.6% bis
400m, 97.9% bis 300m), ergaben sich hieraus keine nachhaltigen Probleme.

1Während der gesamten Laufzeit speichert der GPS-Empfänger in durch Geschwindigkeit
sowie Stärke und Häu�gkeit der Richtungsänderung bedingten Intervallen die aktuelle
Position. Hieraus ergeben sich die sog. Tracks.
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Abbildung 5.3.: Ausschnitt aus den erfaÿten Geodaten.

5.2. Raumbezogene Informationen

Da für den Bereich Zentralnamibias kaum verläÿliche geographische Informatio-
nen zur Verfügung standen � den verfügbaren Geodaten mangelte es an Angaben
über das zugrundeliegende räumliche Referenzsystem, der erforderlichen räum-
lichen Au�ösung oder Genauigkeit �, waren alle raumbezogenen Daten, von
denen angenommen wurde, daÿ sie einen Ein�uÿ auf die Verteilung des Wildes
haben könnten, zunächst auf Grundlage von Luft- und Satellitenbildern, topo-
graphischen Karten und mit Hilfe der Angaben von Farmern digital zu erstellen.
Die nachfolgende Au�istung enthält jeweils eine kurze Beschreibung des Inhalts
und der Bedeutung der generierten Geodaten sowie eine Hypothese bezüglich
der vermuteten Auswirkung auf die lokale Wilddichte. Abbildung 5.3 zeigt einen
Teil der erstellten Geodaten.
Während für Wasserstellen und Salzlecken die zu diesen Objekten gemesse-

ne Entfernung von Bedeutung sein könnte, ist für den Vegetationstyp oder die
Geländehöhe der Wert direkt an der Stelle eines Segments von Interesse. Es
wurden daher drei Formen des räumlichen �In-Bezug-Setzens� ausgewiesen, die
zusammen mit ihrer software-technischen Umsetzung bereits in Kapitel 3.2.1
beschrieben wurden. Für Entfernungsinformationen geht die Distanz zwischen
einem Segment und dem nächstgelegenen Objekt, z. B. der nächsten Wasserstel-
le, als Wert der Kovariaten in die spätere Analyse ein. Für Punktinformationen
ist dies der Wert direkt an der Stelle des Segmentschwerpunkts (z. B. Gelän-
dehöhe), für Flächeninformationen wird ein �ächengewichteter Mittelwert be-
stimmt. In diesem Fall liegen mehrere Werte der hinzuzufügenden Information
im Bereich der Segment�äche (z. B. Rinderanzahl).
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Entfernungsinformationen

Tränken: Von ihnen wurde vermutet, daÿ sie gerade auÿerhalb der Regenzeit
(im wesentlichen der Zeitraum der zweiten Aufnahmephase) einen groÿen
(anziehenden) Ein�uÿ auf das Wild und hierbei insbesondere auf Warzen-
schweine haben würden. 35 Tränken wurden innerhalb und im Umkreis des
Farmkomplexes per GPS erfaÿt, wobei meist mehrere Tränken auf kleinem
Raum angelegt waren (z. B. in zwei Kamps beiderseits des Zauns), so daÿ
18 räumlich deutlich getrennte Positionen auszumachen waren. Vier der
Tränken wurden als (weitestgehend) unerreichbar für Wild eingestuft, da
sie so umzäunt waren, daÿ ihre Nutzung durch Wild als sehr unwahr-
scheinlich angesehen werden konnte. Es wurde ferner danach getrennt, ob
eine Tränke für alle untersuchten Arten erreichbar war, also innerhalb des
Farmkomplexes lag, oder nur für Kudu und Warzenschwein. Insgesamt
fünf Tränkenpositionen lagen direkt an den untersuchten Flächen.

Salzlecken: Um das Wild mit benötigten Mineralien zu versorgen, bringen viele
Farmer an verschiedenen Stellen der Farm � oft direkt an den Tränken �
Salzlecksteine aus. Diese haben laut Auskunft der Farmer eine extrem
anziehende Wirkung, zumindest auf die gröÿeren Wildarten. Elf solcher
Plätze wurden, wie die Tränken, per GPS erfaÿt; sechs von ihnen lagen
direkt an oder im Untersuchungsgebiet.

Farmhöfe: Farmhöfe stellen neben den Siedlungen die einzigen Orte dauernder
menschlicher Aktivität dar. Es lieÿ sich daher vermuten, daÿ das Wild
in der Regel in gröÿerem Abstand zu diesen bleibt, wenngleich vereinzelt
Tiere an Tränken in direkter Hofnähe beobachtet werden konnten. Inner-
halb des Farmkomplex liegt lediglich ein einzelner Farmhof im Süden des
untersuchten Gebietes, einige weitere liegen südlich des Farmkomplexes.

Siedlungen: Für die beiden im Süden bzw. Südwesten des Farmkomplexes lie-
genden Siedlungen wurde, stärker noch als für die Farmhöfe, ein abweisen-
der Ein�uÿ vermutet. Neben dauernder menschlicher Aktivität kann nicht
ausgeschlossen werden, daÿ die Siedlungen Ausgangspunkt für Wilderer
sind. Dies beträfe insbesondere Oryxantilopen, da sie leicht zu jagen und
daher bevorzugte Opfer der Wilderer sind.

Besiedelte Orte: Diese Variable enthält für jeden Segmentschwerpunkt das Mi-
nimum der Entfernungen zum nächsten Farmhof und zur nächsten Sied-
lung, um einen generellen Ein�uÿ dauerhaft von Menschen bewohnter
Plätze zu berücksichtigen, ohne diesen in den E�ekt von Siedlungen und
Farmhöfen zu trennen.

Ö�entliche Straÿen: Die in der Nähe des Farmkomplexes verlaufenden Stra-
ÿen sind zwar nicht stark frequentiert, aber dennoch Orte regelmäÿiger
Beunruhigung und zudem, wie vereinzelt von Farmern berichtet wurde,
ebenfalls Ausgangspunkt für Wilderei, so daÿ ihnen ein negativer Ein�uÿ
auf die lokale Dichte aller untersuchten Arten unterstellt wurde.
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Eisenbahn: Eine weitere, wenngleich nur einmal täglich genutzte Beunruhi-
gungslinie ist die im Süden des Farmkomplexes verlaufenden Bahntrasse.
Auch sie ist evtl. Ausgangsort für Wilderer und wirkt sich dann negativ
auf die Wilddichten aus.

Wilderei: Ähnlich dem Vorgehen bei besiedelten Orten wurden unter dieser Va-
riablen alle potentiellen Ausgangsorte für Wilderei zusammengefaÿt. Sie
enthält den für ein Segment jeweils kleinsten Wert der Variablen �Siedlun-
gen�, �Ö�entliche Straÿen� und �Eisenbahn�.

Riviere: Ein anziehender E�ekt wurde dagegen den Rivieren und deren stär-
keren Ausläufern unterstellt. Da sich hier nach starken Regenfällen das
Wasser sammelt und das Grundwasser höher ansteht, ist die Vegetation
am Rand des Fluÿbettes und der Rivierausläufer deutlich üppiger und
länger grün als auf den übrigen Flächen.

Vleys: Auch den sog. Vleys2 wurde ein positiver E�ekt zugeschrieben. Da sich
nach Niederschlägen auch hier das Wasser sammelt und geraume Zeit hält,
ist die Vegetation um Vleys herum ebenfalls oft grüner und dichter. Oryx-
antilopen konnten zudem mehrfach beobachtet werden, wie sie die Vleys
als Ruheplätze nutzen. Insgesamt 21 Vleys mit Gröÿen zwischen 0.04 und
18 ha wurden auf dem Farmkomplex anhand von Luftbildern und digital
vorliegenden topographischen Karten digitalisiert. Um die Entfernung zum
nächstgelegen Vley auch für die Arten, die nicht durch die kriechsichere
Umzäunung des Farmkomplexes beein�uÿt werden (Kudu und Warzen-
schwein), korrekt zu bestimmen, wurden darüber hinaus weitere Vleys auf
den benachbarten Farmen erfaÿt.

Berge: Um die Hypothese zu überprüfen, daÿ insbesondere Kudus sich bevor-
zugt in der Nähe von oder direkt auf den felsigen Hügeln und Bergen
aufhalten, wurden aus Luftbildern und topographischen Karten alle Ber-
ge und Hügel im und um den Farmkomplex herum digitalisiert.

Wege: Um � sofern überhaupt vorhanden � einen Ein�uÿ der Wege zu quan-
ti�zieren, der nicht durch daran gelegene Tränken und Salzlecken erklärt
werden kann, wurde für die Segmente auch die Entfernung zum nächstge-
legenen Weg bestimmt.

Punktinformationen

Koordinaten: Zur Aufdeckung eines eventuell vorhandenen räumlichen Trends,
der nicht durch andere Kovariaten erklärt werden kann, wurden (projizier-
te) x- und y-Koordinaten des Segmentschwerpunkts sowie x2, y2 und x · y
als mögliche erklärende Variablen in das Modell aufgenommen. Die Koor-
dinaten der Segmentschwerpunkte gingen darüber hinaus in die Schätzung
der Parameter der räumlichen Autokorrelation ein.

2Vleys sind mit tonigen Sedimenten überzogene, meist vegetationsfreie Pfannen, um die
herum die Vegetation jedoch oft üppiger ist.
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Geländehöhe: Um einen Ein�uÿ der Geländehöhe zu überprüfen, wurde auf Ba-
sis der in topographischen Karten (Maÿstab 1:50 000) enthaltenen Höhen-
linien ein digitales Geländemodell (DGM) in Form eines Rasterdatensatzes
mit einer räumlichen Au�ösung von 10m × 10m erstellt. Wie die zuvor
genannten Koordinaten dürfte die Geländehöhe selbst keinen direkten Ein-
�uÿ auf die Verteilung der Wildarten besitzen, es ist jedoch denkbar, daÿ
sie indirekt weitere Informationen wie sich mit der Geländehöhe ändernde
Habitattypen oder Vegetationszusammensetzungen enthält.

Niederschlag: Von wesentlicher Bedeutung für die lokale Wilddichte dürften die
Niederschläge der vergangenen Wochen/Monate/Saison sein. Auch diese
dürften wiederum keinen direkten eigenen Ein�uÿ besitzen, jedoch stell-
vertretend für das verfügbare Weideangebot stehen. Je nach Intensität
und Dauer der Niederschläge lieÿen sich vermeintlich attraktive Weide�ä-
chen ausweisen. Es gelang jedoch nicht, für den Zeitraum vor und während
der Aufnahmen genügend und verläÿliche Niederschlagsdaten zu sammeln,
die eine �ächendeckende Interpolation zugelassen hätten. Eine Verwen-
dung der frei verfügbaren afrikaweiten 10-Tages-Niederschlagsschätzung-
en3 (CPC/FEWSa) des Climate Prediction Center (CPC) der National
Oceanic & Atmospheric Administration (NOAA) kam wegen der zu gro-
ben Au�ösung von etwa 10 km × 10 km nicht in Betracht. Statt dessen
wurde versucht, die Weidequalität 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 (Kauth u. Thomas, 1976; Crist u. Cicone, 1984), die,
ähnlich einer Hauptkomponentenanalyse, die Informationen der verschie-
denen Kanäle eines Satellitenbildes, in wenigen, neu berechneten Kanälen
verdichtet, ohne dabei allzuviel der Ursprungsinformation (d. h. -varia-
bilität) zu verlieren. Auch hier stehen die Achsen des neu berechneten
Koordinatensystems annähernd 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 Kanäle klar de�niert. So werden die Wer-
te des Brightness-Kanals als Maÿ für den Anteil o�enen Bodens auf dem
vom Bildpixel repräsentierten Teil der Erdober�äche gewertet.

Im Falle der Berechnung aus Landsat-7-Szenen (ETM+ Sensor) bezieht
die Tasseled-Cap-Transformation die Kanäle 1, 2, 3, 4, 5 und 7 ein, wobei
der Brightness-Kanal als weitestgehend gleichgewichtete (mit stärkerem
Gewicht auf Kanal 4) Linearkombination der sechs eingehenden Kanäle
berechnet wird. Tabelle 5.1 zeigt die Koe�zienten zur Berechnung der
Tasseled-Cap-Transformation anhand der Daten des ETM+ Sensors und
Abbildung 5.4 ein Beispiel der so berechneten Kanäle für ein in der Nähe
des Untersuchungsgebietes liegendes Areal. Mehr zur Tasseled-Cap-Trans-
formation �ndet sich u. a. in Jensen (1996) und Lillesand u. Kiefer (1994),

3Erhältlich unter http://www.cpc.ncep.noaa.gov/products/fews/data.html.
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Abbildung 5.4.: Brightness- (a), Greenness- (b), und Wetness-Kanal (c) der
Tasseled-Cap-Transformation am Beispiel eines in der Nähe des Untersu-
chungsgebietes liegenden Areals. 1 markiert ein zum Zeitpunkt der Aufnah-
me gefülltes Staubecken, 2 einen Teil des darin mündenden, ausgetrockneten
Riviers, 3 eine Berggruppe. Gut erkennbar sind hohe Brightness-Werte für
Wege, Straÿen und das ausgetrocknete Rivier, niedrigere für die Wasser�ä-
che und Berge. Die Greenness dagegen zeigt sehr niedrige Werte im Bereich
des Wassers und der Wege, dafür hohe entlang der Rivierausläufer und auf
den Bergen. Für die Wetness können erwartungsgemäÿ 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.: Koe�zienten der Tasseled-Cap-Transformation für die Kanäle des
ETM+ Sensors (aus Huang et al., 2002).

Kanal 1
Blau

2
Grün

3
Rot

4
Nahes
IR

5
Mittleres

IR

7
Mittleres

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 Koe�zienten für den ETM+ Sensor in Huang et al.
(2002).

Hohe Brightness-Werte sprechen für geringen Bewuchs, also für o�ene Flä-
chen und damit das bevorzugt von Hartebeestantilopen genutzte Habitat.

Berechnet wurde der Brightness-Kanal und die nachfolgend erläuterten
Greenness- und Wetness-Kanäle auf Grundlage einer Landsat-7-Szene der
U.S. Geological Survey (USGS, 2004) mit einer räumlichen Au�ösung von
30m×30m vom 24. April 2004.4 Zeitnah zu den Aufnahmephasen entstan-
dene Satellitenbilder standen nicht zur Verfügung. Daÿ für beide Aufnah-
mephasen die Informationen desselben Satellitenbildes verwendet wurden
und dieses zudem deutlich nach Beendigung der Aufnahmen entstanden
ist, ist daher in den später folgenden Auswertungen zu berücksichtigen.

Greenness: Sie berechnet sich, wie Tabelle 5.1 zu entnehmen ist, für den ETM+
Sensor maÿgeblich als Di�erenz aus der Summe der drei den Bereich des
sichtbaren Lichts erfassenden Kanäle (1, 2 und 3) und dem des nahen
Infrarots (4). Interpretiert wird die neue, zweite Achse der Tasseled-Cap-
Transformation als Maÿ der Vegetationsdichte. Diese Herleitung beruht
auf der Eigenschaft gesunder, grüner Vegetation ca. 40-50% der im nahen
Infrarotbereich (0.7-1.1µm) einfallenden Energie zu re�ektieren, jedoch
80-90% des sichtbaren Lichts (0.4-0.7µm) für die Photosynthese zu absor-
bieren (Jensen, 1983). Im Gegensatz dazu re�ektiert tote Vegetation einen
Groÿteil des sichtbaren Wellenspektrums und absorbiert mehr im Bereich
des nahen Infrarots. Trockene Böden schlieÿlich absorbieren einen gröÿe-
ren Teil des sichtbaren Lichts als tote und weniger als lebende Vegetation,
re�ektieren aber einen geringeren Teil des nahen Infrarotlichts als grüne
und tote Vegetation (Jensen, 1996). Diese charakteristischen Unterschie-
de machen sich neben der Greenness zahlreiche weitere Vegetationsindizes
wie der unten beschriebene NDVI zunutze.

Der Vegetationsdichte wurde ein nicht unerheblicher Ein�uÿ auf die arts-
pezi�sche Verteilung des Wildes unterstellt. Zum einen betraf diese das
Nahrungsangebot, zum anderen die Habitatpräferenz für eher o�ene, weit
einsehbare oder eher dichte, verbuschte Flächen. Eine eventuell über die
Vegetationsdichte hinaus aussagekräftige Klassi�zierung der Vegetation

4Frei erhältlich bei der Global Landcover Facility unter http://www.landcover.org.
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bezüglich der Artenzusammensetzung wurde aufgrund mangelnder Kon-
trollinformationen nicht versucht.

Wetness: Der dritte Kanal der Tasseled-Cap-Transformation bemiÿt die Menge
der in Boden und Vegetation enthaltenen Feuchtigkeit. Die kleinsten Wer-
te werden für wasserfreie, versiegelte Flächen, die gröÿten für trübe, etwas
kleinere für klare Wasserober�ächen erreicht. Da Wasser ganzjährig der
nahezu alles limitierende Faktor ist, dürften Gebiete hohen Wassergehalts
stets besonders attraktiv für Tiere aller Arten sein, gleich ob es sich um of-
fene Wasser�ächen oder üppige, wasserhaltige Vegetation handelt. Jedoch
dürfte insbesondere die Verläÿlichkeit der Wetness-Information aufgrund
der groÿen zeitlichen Di�erenz zwischen Datenerhebung und Aufnahme
des Satellitenbildes als fragwürdig angesehen werden.

NDVI: Der Normalized Difference Vegetation Index (Kriegler et al., 1969; Rouse
et al., 1973) ist der wohl gängigste, aus Satellitenbildinformationen abgelei-
tete Vegetationsindex. Wie der Greenness-Kanal der Tasseled-Cap-Trans-
formation nutzt auch er die charakteristischen Absorptions- und Re�exi-
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. Für den ETM+ Sensor
berechnet er sich durch

NDVI =
Kanal4−Kanal3
Kanal4 + Kanal3

und liefert Werte zwischen −1 und 1. Werte von 0.1 und kleiner deuten
auf blanken Boden, Sand, Wasser�ächen oder Schnee hin, Werte zwischen
0.2 und 0.3 auf Büsche oder Grasland, sehr hohe Werte (0.6-0.8) auf sehr
dichte Vegetation (Weier u. Herring, 2001). Die durch den Nenner aus-
gedrückte Normalisierung soll den Vergleich räumlich oder zeitlich ver-
schiedener NDVI-Berechnungen erleichtern, da Ein�uÿfaktoren wie Nei-
gung, Neigungsrichtung und Sonnenstand kompensiert werden (Lillesand
u. Kiefer, 1994).

Flächeninformationen

Rinder: Wirkt sich die (dauerhafte) Anwesenheit von Rindern negativ auf die
lokale Wilddichte aus? Zur Klärung dieser Frage wurden für jeden Kamp
des Untersuchungsgebietes zwei weitere Variablen berechnet, jeweils gültig
für den gesamten Zeitraum einer Aufnahmephase. Die erste bezi�ert den
Anteil der Tage jeder Aufnahmephase, in dem der betre�ende Kamp mit
Rindern besetzt war, unabhängig von der Anzahl der Rinder. Die zweite
Variable enthält die mittlere Anzahl Rinder, die an jedem Tag der Auf-
nahmephase in dem jeweiligen Kamp standen. Der Wert für ein Segment
wurde als �ächengewichteter Mittelwert der für die Kamps berechneten
Werte bestimmt, durch die das Segment verläuft. Vermutet wurde, daÿ
infolge dauernder Beunruhigung und Nahrungskonkurrenz � letzteres gilt
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im wesentlichen für Hartebeest � das Wild rinderbesetzte Flächen mei-
det, eine hohe Rinderdichte und dauerhafte Besetzung eines Kamps sich
also negativ auf die lokale Wilddichte auswirken. Die berechneten Gröÿen
sagen jedoch nichts darüber aus, ob sich in dem betre�enden Segment
tatsächlich Rinder befanden. Vielmehr lieÿ sich während der Aufnahmen
eine deutliche Konzentration der Rinder (meist um die Wasserstellen) be-
obachten.

Habitattyp: Als letzte räumliche Informationen wurden, basierend auf Luft-
bildern und Farmerinformationen, vier Habitattypen (weitestgehend o�e-
nes Grasland, dichter Busch, Berge und Vleys) ausgewiesen und für jedes
Segment die Klasse bestimmt, die den gröÿten Flächenteil des Segments
ausmachte. Mit Hilfe dieser Variablen sollten die oben erläuterten Habi-
tatpräferenzen der fünf 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 herkömmlichen Linientransektana-
lyse und einiger zusätzlicher, in Kapitel 2.1.5 erläuterter Analyseoptionen soll
zunächst die Frage des ersten Teilprojektes beantwortet werden, ob bei Verwen-
dung der Farmwege als Transekte verläÿliche Dichteschätzungen erzielt werden
können. Der zweite Abschnitt befaÿt sich mit den Ergebnissen der in Kapitel 2.2
und 2.3 beschriebenen räumlichen Analysen und Vorhersagen, in die die zahl-
reichen im vorhergehenden Kapitel erläuterten geographischen Informationen
eingingen.
In den einzelnen zu erläuternden Arbeitsschritten wird auf die zur Umsetzung

der jeweiligen Aufgabe zusätzlich entwickelten und bereits in Kapitel 3 beschrie-
benen Software-Module Bezug genommen. Wie dort werden SAS-Makros durch
ein führendes %-Zeichen, in Python programmierte Geoprocessing-Skripte durch
die Endung .py gekennzeichnet.

6.1. Validierung der Farmwegzählungen
(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 näher be-
trachteten zugrundeliegenden Entdeckungsprozesse und damit die klassische Li-
nientransektanalyse vorwegzunehmen, geben die auf 100 km Transektlänge nor-
mierten Anzahlen bereits Hinweise auf Dichteunterschiede zwischen den beiden
Aufnahmephasen und zwischen den drei Aufnahmeschemata. Auÿer für Kudus
und Warzenschweine sind die Beobachtungsanzahlen für die Weg-Schemata ge-
ringer als die der Buschzählungen. Die ungleichen Beobachtungsanzahlen der
drei übrigen Arten sprechen damit bereits für die Hypothese, daÿ diese Arten
die Wege tatsächlich meiden und entsprechend weniger Objekte (Tiergruppen)
beobachtet werden können. Eine alternative, aber vermutlich nicht zutre�ende,
Deutung wäre die unterschiedlicher Entdeckungsprozesse zwischen Weg- und
Buschtransekten. Dies würde bedeuten, daÿ zwar weniger Objekte von den We-
gen aus beobachtet werden, gleichzeitig aber die zugehörigen Entdeckungsfunk-
tionen deutlich stärker abfallen, so daÿ Dichteschätzungen via Distance Sam-
pling letztlich doch ähnliche Werte für Busch- und Wegtransekte annehmen
könnten. 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
könnten deutlich erhöhte Entdeckungswahrscheinlichkeiten aufweisen, die sich
dann aber in erhöhten Beobachtungsanzahlen der Wegtransekte niederschlagen

101



6. Ergebnisse

Tabelle 6.1.: Anzahl der je Aufnahmephase, -schema und Art beobachteten Gruppen
und Individuen. Angaben in Klammern sind normierte Anzahlen je 100 km Tran-
sektlänge.

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)

müÿten � dies ist jedoch deutlich erkennbar nicht der Fall. Auch zählplattform-
abhängige (Auto/Pferd) Unterschiede lassen sich für die Wegtransekte nur in
geringem Umfang erkennen. So könnte vermutet werden, daÿ das Wild nicht
die Wege meidet, sondern infolge des weit hörbaren Autos �ieht, bevor es über-
haupt entdeckt werden kann. Die Beobachtungsanzahlen des WegPferd-Schemas
liegen zwar in fast allen Fällen etwas über denen des WegAuto-Schemas, aber
meist (auÿer Kudu und Warzenschwein) deutlich unter denen des BuschPferd-
Schemas. Ein klarer Unterschied zwischen den Zählplattformen ist lediglich für
Warzenschweine zu erkennen. Hier liegen die Anzahlen für BuschPferd und
WegPferd relativ nahe beieinander, die des WegAuto-Schemas dagegen fallen
deutlich ab. Hier könnte demnach die Zählplattform selbst einen Ein�uÿ ha-
ben. Die im Vergleich zum WegAuto-Schema erhöhten Beobachtungsanzahlen
des WegPferd-Schemas könnten Ihre Ursache aber auch (oder zusätzlich) in
der deutlich geringeren Geschwindigkeit des Pferdes und den dadurch länge-

102



6.1. Validierung der Farmwegzählungen (Teilprojekt 1)

ren Beobachtungszeiten haben. Dies dürfte insbesondere für die farblich sehr
gut an den Untergrund angepaÿten Warzenschweine gelten. Die gegenüber dem
WegPferd-Schema leicht höheren Beobachtungsanzahlen des WegAuto-Schemas
für Steinböcke hingegen könnten durch deren Eigenschaft, bei drohender Ge-
fahr aufzuspringen und im Zickzacklauf zu �iehen, begründet sein. Die kleinen
und ebenfalls farblich sehr gut angepaÿten Steinböcke sind oftmals überhaupt
nur so zu entdecken und der �Aufschreckradius� des Autos dürfte gröÿer als der
des Pferdes sein. Die Objektanzahlen der Kudus schlieÿlich liegen für alle drei
Schemata etwa im gleichen Bereich, die Individuenanzahlen für die Wegtransek-
te sind hier sogar etwas gröÿer als die der Buschtransekte. Für Kudus ist also
weder ein Ein�uÿ der Wege noch der Zählplattform zu erkennen.
Au�ällig sind des weiteren die von der ersten zur zweiten Aufnahmephase

deutlich abfallenden Beobachtungsanzahlen aller drei Aufnahmeschemata für
Oryx und Hartebeest. Diese sind begründet durch den bereits erwähnten Wild-
fang, der in der Aufnahmepause im April 2002 durchgeführt wurde und bei dem
60 Oryx und 90 Hartebeest aus dem Farmkomplex entfernt wurden. Es fällt
auf, daÿ � relativ betrachtet � der Rückgang der Individuenanzahlen in fast
allen Fällen deutlich stärker als der Rückgang der Gruppenanzahlen ist. Die
verbliebenen Tiere haben sich also o�ensichtlich in der zweiten Aufnahmephase
in kleineren Gruppen zusammengefunden. Vor dem Wildfang war der Bestand
des gesamten Farmkomplexes in einer Vollzählung 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 näher erläuterten Schritte:

1. Zusammenführung und Aufbereitung der Daten

2. Berechnung der mittleren Gruppengröÿe je Aufnahmephase und Art

3. Schätzung der Entdeckungsfunktion je Aufnahmephase und Art und Über-
prüfung der Möglichkeit einer globalen Schätzung

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

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

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

Es handelt sich insofern um eine �konventionelle� Analyse der Linientransekter-
hebungen, als an dieser Stelle noch keinerlei zusätzliche räumliche Informationen
in die Modellierung mit eingingen, wenngleich zur Bestimmung der kürzesten
Entfernungen zwischen Objekt und Transekt natürlich GIS-Funktionalität zum
Einsatz kam.

Zusammenführung und Aufbereitung der Daten Zunächst waren die Be-
obachtungs- und Objektpositionen repräsentierende Geometrien innerhalb der
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Tabelle 6.2.: Geschätzte mittlere Gruppengröÿen (s̄) zugehörige Standardfehler (in
Klammern) und Anzahl der zur Berechnung verwendeten Beobachtungen (ns̄) je
Art und Aufnahmephase.

Art s̄1 s̄2 ns̄1 ns̄2

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 anschlieÿend GIS-Funktionalität zur Berech-
nung der kürzesten (senkrechten) Entfernungen zwischen entdeckten Objekten
und zugehörigem 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 über x = y · sin(ϕ)
berechnet werden konnten (s. Kap. 2.1.5.1). Darüber hinaus wurden in diesem
Arbeitsschritt bereits die im Rahmen der räumlichen Analyse für die Zuordnung
einer Beobachtung zu einem Segment erforderlichen M-Werte1 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 durchgeführt.

Berechnung der mittleren Gruppengröÿe je Aufnahmephase und Art Wie
bereits aus Tabelle 6.1 erkennbar ist, waren die Beobachtungsanzahlen insbe-
sondere für die beiden Wegschemata teilweise sehr gering. Während die unter-
schiedlichen Schemata natürlich mit unterschiedlichen Beobachtungsanzahlen
und unterschiedlichen Entdeckungsfunktionen einhergehen können, so erschei-
nen unterschiedliche mittlere Gruppengröÿen je Schema jedoch nicht sinnvoll.
Gerade infolge der geringen Stichprobenumfänge können diese Unterschiede bei
schemaweiser Schätzung jedoch bereits durch einzelne Ausreiÿer erheblich sein.
Folge hiervon könnten � selbst bei gleicher Objektdichteschätzung � stark un-
terschiedliche Individuendichteschätzungen sein. Um dies auszuschlieÿen, wurde
die mittlere Gruppengröÿe s̄ je Aufnahmephase und Art über alle Schemata hin-
weg als gewöhnliches arithmetisches Mittel bestimmt.
Um hierbei eine mögliche Überschätzung der mittleren Gruppengröÿe infolge

eines zu hohen Anteils groÿer Gruppen in groÿen Entfernungen weitestgehend
auszuschlieÿen, wurden, mit der gröÿten Entfernung beginnend, so viele Beob-
achtungen entfernt, bis sich ein linearer Zusammenhang zwischen senkrechter
Entfernung und Gruppengröÿe bei einem Signi�kanzniveau von α = 0.15 nicht
mehr zeigen lieÿ. Hierbei kam das Makro %PreDistPlots unterstützend zum
Einsatz. Tabelle 6.2 enthält die so bestimmten mittleren Gruppengröÿen, deren
Standardfehler sowie die Anzahl der zur Schätzung verwendeten Beobachtun-
gen. Für Steinbock und Warzenschwein waren die Unterschiede zwischen den
Gruppengröÿen in Aufnahmephase 1 und 2 darüber hinaus so gering, daÿ diese

1Ein 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 geschätzten Modellparameter, Anzahl der zur Schätzung ver-
wendeten Beobachtungen (nυ̂), f̂(0), geschätzte e�ektive (halbe) Streifenbreiten (υ̂,
in Metern) und zugehörige Standardfehler (in Klammern) je Art und Aufnahme-
schema.

Art Schema Model # Par. nυ̂ f̂(0) υ̂

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 0.0228 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 0.0145 69.19 (15.64)
WegPferd HA 2 51 0.0181 55.36 (7.31)

als über das Jahr hinweg konstant betrachtet und aus den Daten beider Phasen
geschätzt wurden. Bekräftigt wird diese Entscheidung durch die Charakteristika
der Arten, die keine jahreszeitlichen Schwankungen der Gruppengröÿen zeigen
(s. Kap. 4.2). Anders verhält es sich bei den übrigen drei Arten; insbesondere
bei Oryx und Hartebeest ist ein deutlicher Abfall der mittleren Gruppengröÿe
von Phase 1 zu 2 zu beobachten. Dieser könnte sowohl durch saisonale Schwan-
kungen begründet sein als auch durch den zwischen den Phasen durchgeführ-
ten Wildfang, der diese beiden Arten betraf. Für Kudus fällt der Unterschied
wiederum deutlich geringer aus. Um jedoch auch kleine saisonale Schwankun-
gen zu berücksichtigen, wurde auch hier nach Phasen getrennt geschätzt. Um
etwaige Unterschiede zwischen den mittleren Gruppengröÿen statistisch abzu-
sichern, wurde ein Zweistichproben-T-Test durchgeführt. Aufgrund der stark
rechtsschiefen Verteilung der Daten wurde zudem eine logarithmische Transfor-
mation versucht, die jedoch auch keine genügende Annäherung an eine Normal-
verteilung lieferte. Sowohl für Original- als auch für transformierte Daten wies
der T-Test signi�kante (α = 0.05) Unterschiede zwischen beiden Aufnahme-
phasen für Oryx und Hartebeest aus. Die nichtparametrische Alternative, der
Wilcoxon-Rangsummentest, wies für keine Art signi�kante Unterschiede aus,
einhergehend mit sehr ähnlichen Medianen in allen Fällen.

Schätzung der Entdeckungsfunktion je Aufnahmephase und Art und Über-
prüfung der Möglichkeit einer globalen Schätzung Tabelle 6.3 zeigt die für
die weitere Analyse wesentlichen Kennwerte der per %DistAnaly und Distan-
ce angepaÿten Entdeckungsfunktionen. Aufgrund der geringen Stichprobenum-
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fänge wurden alle Entdeckungsfunktionen anhand der Entfernungsdaten bei-
der Aufnahmephasen geschätzt, wenngleich lediglich die Buschzählungen für
Oryx einen formellen Test auf Gleichheit der Entdeckungsfunktionen zulieÿen
(%PoolPdfTest). Sowohl AIC-Werte wie auch der Likelihood-Ratio-Test aus Ka-
pitel 2.1.5.3 sprachen hier knapp für die Schätzung einer globalen Entdeckungs-
funktion. Für die übrigen Arten wurde eine konstante Entdeckungsfunktion über
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 auszuschlieÿen
sind. Um die dennoch weiterhin geringe Datenbasis weiter zu vergröÿern, hätte
eine Zusammenfassung der Daten z. B. für die drei groÿen Arten Kudu, Oryx
und Hartebeest in Betracht gezogen werden können, die ebenfalls in Tabelle 6.3
aufgeführten e�ektiven Streifenbreiten zeigen jedoch, daÿ diese drei Arten trotz
vergleichbarer Körpergröÿen teils deutlich unterschiedliche Entdeckungswahr-
scheinlichkeiten besitzen und somit eine getrennte Schätzung der Entdeckungs-
funktionen vorzuziehen ist. Die in Kapitel 4.2 dargestellten unterschiedlichen
Eigenschaften der Arten, insbesondere bezüglich ihres Fluchtverhaltens und des
bevorzugten Habitats sprechen ebenfalls für eine getrennte Schätzung der Ent-
deckungsfunktionen.

Bereits gemessen an der ebenfalls in Tabelle 6.3 dargestellten Anzahl benötig-
ter Modellparameter, verlief die Anpassung der Modelle in fast allen Fällen sehr
gut. Dies ist insbesondere bemerkenswert, da die empfohlene Mindestanzahl von
60 bis 80 Beobachtungen für viele Arten und Schemata bei weitem nicht erreicht
wurde. Im Falle der Wegzählungen muÿte jedoch in fast allen Fällen eine linke
Kappungsgrenze wl gesetzt werden, um den Ein�uÿ von Beobachtungen auszu-
schalten, die weit voraus direkt auf dem Transekt gemacht wurden. Für fast alle
Arten und Schemata zeigte sich das Half-normal-Modell ohne zusätzliche Er-
weiterungsterme als das am besten geeignete. Lediglich für die Warzenschweine
wurde für alle drei Schemata das Hazard-Rate-Modell gewählt, dessen Eigen-
schaft einer zunächst (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 geschätzten e�ektiven Streifenbreiten
zwischen den Arten zeigt erwartungsgemäÿ kleine Werte für Steinbock, gefolgt
von Warzenschweinen und, mit deutlichem Abstand, den drei groÿen Antilopen-
arten. Weitere Aussagen lassen sich jedoch nicht gesichert tre�en. So könnten
infolge der höheren Beobachtungsgeschwindigkeit bei Zählungen per Auto zwar
geringe e�ektive Streifenbreiten vermutet werden, evtl. aufgrund der teils sehr
geringen Beobachtungsanzahlen läÿt sich dies in den Schätzungen jedoch nicht
erkennen, geschweige denn bei den insgesamt groÿen Streuungen statistisch ab-
sichern.

Berechnung der Dichteschätzung je Aufnahmephase, Art und Aufnahme-
schema und Vergleich der Dichteschätzungen zwischen Aufnahmephasen
und Aufnahmeschemata Gegenüber der gewöhnlichen Schätzung der Objekt-
und Individuendichte über (2.4) bzw. (2.5) waren hier zwei Erweiterungen zu

106



6.1. Validierung der Farmwegzählungen (Teilprojekt 1)

berücksichtigen: Da ein Teil des Wegtransektes direkt an der Farmgrenze verlief
(s. Abb. 5.1), die Nachbarfarm jedoch nicht zum Untersuchungsgebiet gehörte
und somit dort keine Daten erfaÿt wurden, war zu berücksichtigen, daÿ die reale
Stichproben�äche ã kleiner als die in den Gleichungen unterstellte a = 2 · υ̂ · L
war. Mit Hilfe von %SmplFrac und SmplFrac.py wurden anhand der geschätzten
Entdeckungsfunktionen Streifen der Breite υ̂ um alle Transekte gelegt und der
Flächenanteil bestimmt, der innerhalb des tatsächlichen Untersuchungsgebietes
lag. Für die Buschtransekte lag dieser Anteil bei über 99%, für die Wegtransekte
deutlich niedriger bei etwa 86%. Würde dieser Anteil nicht in der Analyse be-
rücksichtigt, so wären Objekt- und Individuendichtschätzungen der Wegschema-
ta systematisch und deutlich zu gering. Das Progamm Distance stellt für solche
Fälle die Sampling-Fraction-Option zur Verfügung, die alle Dichteschätzungen
entsprechend korrigiert, so daÿ die unterschiedlichen Anteile der tatsächlichen
Stichproben�ächen leicht durch einen erneuten Aufruf von %DistAnaly, lediglich
erweitert um den entsprechenden Parameter, berücksichtigt werden konnten.
Während hiermit die Ergebnisse der Objektdichteschätzungen erreicht wa-

ren, waren in den Schätzungen der Individuendichten zusätzlich die oben er-
wähnten Schätzungen der mittleren Gruppengröÿen zu berücksichtigen. Distan-
ce bezieht stets nur die Beobachtungen in die Schätzung von E(s) mit ein,
die zum auszuwertenden Stratum (hier Aufnahmephasen) gehören und für die
Schätzung der Entdeckungsfunktion verwendet werden, ermöglicht jedoch nicht
die Angabe einer externen Schätzung. Wie oben erläutert, bestand daher die
Gefahr, daÿ die Individuendichteschätzungen durch einzelne Ausreiÿer in den
beobachteten Gruppengröÿen maÿgeblich beein�uÿt würden. Dies galt insbe-
sondere für die beiden Arten mit ohnehin sehr variablen Gruppengröÿen, Oryx
und Hartebeest. Es wurden daher die in Tabelle 6.2 dargestellten, über die
Aufnahmeschemata und für Steinbock und Warzenschwein zusätzlich über Auf-
nahmephasen gepoolten Schätzungen der mittleren Gruppengröÿen verwendet,
um anhand der von Distance berechneten Objektdichteschätzungen aktualisier-
te Individuendichteschätzungen zu bestimmen. Die zugehörigen Streuungsmaÿe
und Freiheitsgrade der Individiduendichteschätzungen wurden ebenfalls ange-
paÿt. Durchgeführt wurde die Anpassung der Individuendichteschätzungen und
Streuungsmaÿe mit dem Makro %ExtCsEst. Die resultierenden Gruppen- und
Individuendichteschätzungen, Schätzungen der Begegnungsraten und der Indi-
viduenanzahl je Aufnahmephase, Art und Schema sowie zugehörige 95%ige Kon-
�denzintervalle sind in Abbildung 6.1 dargestellt. Tabellarische Darstellungen
der Ergebnisse enthalten die Tabellen D.1 und D.2 im Anhang.
Zunächst ohne Berücksichtigung der Streuungsmaÿe der Schätzungen fällt

auf, daÿ sowohl Objekt- wie auch Individuendichteschätzungen der Wegsche-
mata für die Arten Hartebeest, Oryx und Steinbock deutlich (50-80%) unter
denen der Buschtransekte liegen. Für Kudus liegen die Schätzungen aller drei
Schemata etwa im selben Bereich, für Warzenschweine gilt dies lediglich für die
beiden Pferdeschemata, die Schätzungen des WegAuto-Schemas fallen dagegen
weit geringer aus. Eine Erklärung hierfür könnte eine sehr frühe und unbeob-
achtete Fluchtreaktion der Warzenschweine auf das von weitem hörbare Auto
sein. Kudus hingegen verharren sehr lange in Deckung, bevor sie �iehen. Dies
und evtl. die Tatsache, daÿ sie weit seltener gejagt werden als Oryx und Harte-
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Abbildung 6.1.: Geschätzte Objektdichten, Individuendichten (Anzahl Grup-
pen/Tiere je Quadratkilometer), Begegnungsraten (Anzahl Gruppen je Kilometer)
und Individuenanzahlen sowie zugehörige 95%ige Kon�denzintervalle 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 16.1 km2 Gröÿe.
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beest, könnte Ursache für die sehr ähnlichen Ergebnisse der drei Schemata sein.
Oryx und Hartebeest hingegen gelten als sehr wachsame und früh �iehende Tie-
re (s. Kap. 4.2). Da Jagd zumeist direkt von den Wegen aus statt�ndet, ist es
möglich, daÿ diese beiden Arten die Wege ausdrücklich meiden, wodurch die im
Vergleich zu den Schätzungen des PferdBusch-Schemas geringen Schätzungen
der Wegtransekte erklärt werden könnten. Dies betri�t insbesondere Oryx, die
mit Abstand am stärksten jagdlich genutzte Art.
Unklar ist jedoch der insbesondere bei Betrachtung der Gruppendichteschät-

zungen deutliche Unterschied zwischen dem BuschPferd-Schema und den beiden
Wegschemata für die jagdlich eher unbedeutenden Steinböcke. Eine mögliche,
aber anhand der vorliegenden Daten nicht validierbare Ursache hierfür könnte
die bevorzugte Nutzung von Wegen durch Prädatoren wie Geparden und Leo-
parden sein.
Die Ergebnisse stützen demnach insgesamt die auf Basis der Beobachtungs-

anzahlen in Tabelle 6.1 geäuÿerten Vermutungen, daÿ auf Wegzählungen basie-
rende Dichteschätzungen der Arten Hartebeest, Oryx und Steinbock trotz der
nur geringen Nutzung der Wege negativ verzerrt sind. Für Warzenschweine gilt
dies o�ensichtlich explizit für Zählungen per Auto.
Der Vergleich der Dichteschätzungen beider Aufnahmephasen desselben Sche-

mas zeigt für alle fünf Arten durchaus klar zu erwartende Ergebnisse. Die Dich-
teschätzungen der Arten Kudu, Steinbock und Warzenschwein liegen für alle
drei Schemata in beiden Phasen nahe beieinander, für Oryx und Hartebeest
dagegen verzeichnen alle drei einen sehr deutlichen Rückgang der Gruppen-
und Individuendichte. Da es sich gerade bei diesen beiden Arten um diejenigen
handelt, die die kriechsichere Umzäunung des Farmkomplexes nicht überqueren
können, dürfte dieser Rückgang maÿgeblich durch den zwischen beiden Aufnah-
mephasen durchgeführten Wildfang begründet sein. Au�ällig ist hierbei, daÿ,
wie oben im Zusammenhang mit Tabelle 6.1 bereits angedeutet, Gruppen- und
Individuendichten unterschiedlich stark zurückgehen. Während die Individuen-
dichteschätzungen für beide Arten in der zweiten Aufnahmephase auf etwa die
Hälfte der Schätzungen aus der ersten Phase sanken, �elen die Gruppendichte-
schätzungen um maximal ein Drittel, jedoch einhergehend mit ebenfalls deutlich
sinkenden mittleren Gruppengröÿen (s. Tab. 6.2). Die im Gebiet verbliebenen
Tiere bildeten demnach während der zweiten Aufnahmephase weniger, aber vor
allem deutlich kleinere Gruppen. Ob dies jedoch gänzlich auf die Entnahme von
Tieren zurückzuführen ist oder ob auch saisonale Trends eine Rolle spielen, läÿt
sich anhand der Daten nicht ergründen.
Im Zuge des Wildfangs wurden 60 Oryxantilopen und 90 Hartebeest gefan-

gen. Zuvor war der Gesamtbestand des Farmkomplexes per Helikopterzählung
mit 210 Oryx und 190 Hartebeest bestimmt worden. Wenngleich die Dichte-
schätzungen klar einen Rückgang 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, gehört jedoch zu dessen wildreicheren Ge-
bieten; dies gilt insbesondere für Oryx. Der südliche Teil des Farmkomplexes
dagegen ist nahezu wildfrei. Insofern verwundert es nicht, daÿ die geschätzte
Oryx-Individuenanzahl für das Untersuchungsgebiet in Phase 1 (M̂ = 180) be-
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reits sehr nahe an dem Wert der Vollzählung des gesamten Farmkomplexes liegt,
wenngleich das zugehörige, breite Kon�denzintervall auch deutlich geringe Wer-
te enthält. Da während der Helikopterzählung keine Positionen der entdeckten
Objekte erfaÿt wurden, lassen sich keine präziseren und nur auf das Untersu-
chungsgebiet bezogene Aussagen tre�en.
Die hohen Variationskoe�zienten der Begegnungsraten n/L sind maÿgeblich

für die Streuung der Gruppen- bzw. Individuendichteschätzungen verantwort-
lich. Der Anteil der Varianz der Begegnungsrate an der Gesamtvarianz der In-
dividuendichteschätzungen liegt meist über 50% und reicht bis über 70%. Die
zweite Position nimmt die Varianz von f̂(0) ein, der Anteil der mittleren Grup-
pengröÿe dagegen liegt meist lediglich bei etwa 20%.
Es fällt auf, daÿ die Varianzen aller in Abbildung 6.1 dargestellten Parame-

ter des WegPferd- und des WegAuto-Schemas denen des BuschPferd-Schemas
meist sehr ähnlich und vielfach sogar geringer sind; und dies trotz der geringen
Beobachtungsanzahlen der Wegschemata. Wesentliche Ursache hierfür sind die
Schätzungen der Varianz der Begegnungsrate. Während die Variationskoe�zi-
enten der f(0)-Schätzungen (nicht dargestellt) für die Wegtransekte tatsächlich
gröÿer sind als die der Buschtransekte, verhält es sich bei den Variationskoe�zi-
enten der Begegnungsraten umgekehrt. Ursache hierfür ist eine notwendigerweise
abweichende Berechnung von var(n/L) für die Wegschemata. Da es sich bei den
zu einer Aufnahmephase gehörenden Zählungen um zeitlich nahe beieinander
liegende wiederholte Aufnahmen derselben Transekte handelt, sollten diese in
der Analyse nicht als voneinander unabhängig betrachtet werden. In der Folge
werden die t Aufnahmen desselben Transektes analysiert, als handele es sich um
die Aufnahme eines einzelnen Transektes mit insgesamt ni Beobachtungen und
t ·L Gesamtlänge (s. Kap. 2.1.5.3). Dies wirkt sich jedoch einzig auf die Berech-
nung der Varianz der Begegnungsrate aus, die übrigen Bestandteile der Dich-
teschätzer und deren Varianzschätzungen bleiben unbeein�uÿt. Für die beiden
Wegschemata und das verwendete Erhebungsdesign bedeutet dies, daÿ je Auf-
nahmephase nur ein (entsprechend längeres) Transekt analysiert werden kann,
für das BuschPferd-Schema hingegen liegen je Aufnahmephase elf (wiederholt
aufgenommene) Transekte vor. Eine Berechnung der empirischen Varianz der
Begegnungsrate nach (2.13) ist für ein einzelnes Transekt jedoch nicht möglich.
Das Programm Distance unterstellt daher in diesem Fall eine Poisson-Verteilung
der Beobachtungsanzahl, so daÿ var(n) = n und var(n/L) = n/L2. Erfahrungs-
gemäÿ wird die wahre Varianz so jedoch (oft deutlich) unterschätzt (Buckland
et al., 2001, S. 108), darauf basierende Kon�denzintervalle sind dementspre-
chend zu eng. Bei der Berechnung der zugehörigen Kon�denzintervalle kommt
erschwerend hinzu, daÿ die Verwendung von Quantilen der t-Verteilung nicht
möglich ist, da der Varianzschätzer für n/L keine Freiheitsgrade besitzt. Statt
dessen werden Quantile der Standardnormalverteilung verwendet, was zu noch
engeren Kon�denzintervallen führt.
Das Problem der Varianzschätzung der Begegnungsrate wirkt sich auch auf

die Kon�denzintervalle der Gruppen- und Individuendichte aus. Da die Varianz
der Begegnungsrate über 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) darüber
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Abbildung 6.2.: Objektpositionen der Oryxbeobachtungen für das WegPferd- (a) und
das BuschPferd-Schema (b) aus beiden Aufnahmephasen.

hinaus nicht über die Satterthwaite-Approximation aus (2.11) bestimmen. Bis-
her (bis Programmversion 4.1) wurde in Distance dennoch die Satterthwaite-
Approximation verwendet, jedoch unter Ausschluÿ der zur Begegnungsrate ge-
hörenden Terme. Auf Basis der resultierenden Freiheitsgrade und der entspre-
chenden Quantile einer t-Verteilung wurden dann Kon�denzintervalle für D̂ und
D̂s bestimmt. In der kommenden Programmversion von Distance � und dies ist
in den Abbildung 6.1 zugrundeliegenden Berechnungen bereits umgesetzt (%Ext-
CsEst) � soll für k = 1 keine Approximation der Anzahl der Freiheitsgrade von
D̂ und D̂s statt�nden. Statt dessen erfolgt die Berechnung ihrer Kon�denzin-
tervalle ebenfalls anhand der Quantile der Standardnormalverteilung (Thomas,
pers. Mitlg., 7. 12. 2006).

Um die oben getro�enen Aussagen bezüglich unterschiedlicher Dichteschät-
zungen der Schemata und Aufnahmephasen statistisch abzusichern, wurde der
in Kapitel 2.1.5 vorgestellte und in %DensTTest umgesetzte T-Test paarwei-
se für die zu vergleichenden Dichteschätzungen durchgeführt. Um die Anzahl
der Freiheitsgrade der Teststatistiken nach (2.15) berechnen zu können, war es
erforderlich, Freiheitsgrade für die eingehenden Dichteschätzungen zu berech-
nen. Wie zuvor erläutert, war dies jedoch für die Wegtransekte nicht möglich.
Um die T-Tests dennoch als Anhaltspunkte berechnen zu können, wurde für
die Wegtransekte hier die zeitliche Unabhängigkeit unterstellt und auch für sie
der empirische Varianzschätzer der Begegnungsrate aus (2.9) verwendet. Abge-
sehen von der zu vermutenden Unterschätzung der wahren Varianz infolge der
Nichtbeachtung der zeitlichen Korrelation, ist hierbei auch zu bedenken, daÿ die
Wegtransekte im Gegensatz zu den Buschtransekten die räumliche Heterogeni-
tät der Wilddichte nicht erfassen. Abbildung 6.2 verdeutlicht dieses Problem. In
beiden Teilen der Abbildung ist zu erkennen, daÿ es wildreichere und wildärme-
re Bereiche innerhalb des Untersuchungsgebietes gibt. In der empirischen Vari-
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Tabelle 6.4.: Vergleich der Individuendichteschätzungen beider Aufnahmephasen je
Art und Schema sowie p-Werte der T-Tests. p-Werte kleiner 0.05 sind fett hervor-
gehoben.

Art Schema D̂1 D̂2 D̂1 − D̂2 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 2.41 1.76 0.65 0.445
WegAuto 2.18 2.78 -0.60 0.538
WegPferd 2.99 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

anzschätzung der Buschtransekte wird dies durch Transekte mit niedrigen und
solche mit hohen Begegnungsraten berücksichtigt. Bei einem einzelnen Transekt
ist dies jedoch nicht möglich. Anhand der Begegnungsrate dieses einzelnen Tran-
sektes läÿt sich nicht erkennen, ob es Bereiche hoher oder niedriger Wilddichten
gibt; die Beobachtungen könnten alle direkt am Anfang des Transektes gemacht
worden sein oder sich gleichmäÿig darüber verteilen. Die o�enkundig starke
räumliche Heterogenität ist jedoch ein Argument für den Einbezug zusätzlicher
raumbezogener Informationen in die Dichteschätzungen (Teilprojekt 2). Gelingt
es, lokal oder auch groÿ�ächig schwankende Wilddichten durch zusätzliche geo-
graphische Informationen zu erklären, so sollten sich auch die Streuungen der
Dichteschätzungen deutlich reduzieren lassen.

Unter dem genannten und einem weiteren, unten erläuterten Vorbehalt sind
die in Tabelle 6.4 aufgeführten Ergebnisse der T-Tests zum Vergleich der Dich-
teschätzungen innerhalb eines Schemas zwischen den Aufnahmephasen zu in-
terpretieren. Die Dichteschätzungen für Kudu, Steinbock und Warzenschwein
in Abbildung 6.1 lieÿen vermuten, daÿ es keine groÿen Veränderungen zwischen
beiden Aufnahmephasen gegeben hat; dies wird durch die Ergebnisse der T-Tests
bestätigt. Für Oryx und Hartebeest hingegen waren infolge des Wildfangs deut-
liche Unterschiede meÿbar, die jedoch nur in einem einzigen Fall signi�kant (zu
einem Fehlerniveau von α = 0.05) sind. Bei der Interpretation der p-Werte ist
jedoch zu bedenken, daÿ diese keine Korrektur für multiple Vergleiche enthalten,
also die versuchsbezogene Irrtumswahrscheinlichkeit nicht einhalten. Zudem un-
terstellt der T-Test eine Normalverteilung der Dichteschätzungen, die jedoch im
allgemeinen nicht gegeben ist (s. Kap. 2.1.4). Die Tests führen hier also tenden-
ziell zu anti-konservativen Entscheidungen. Ursache der dennoch hohen p-Werte
sind die hohen Varianzen der Dichteschätzungen, wobei nach den obigen An-
merkungen durchaus davon auszugehen ist, daÿ die Varianzen der Schätzungen
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Tabelle 6.5.: p-Werte der T-Tests zum Vergleich der Individuendichteschätzungen 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 unterschätzt werden.

Die gleichen Vorbehalte gelten auch für die in Tabelle 6.5 aufgeführten p-
Werte. Die Tabelle enthält die Ergebnisse der T-Tests für 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 für Steinböcke einen signi�kanten Unterschied zwischen Weg- und
Buschzählungen aus. Für die zweite Aufnahmephase lassen sich zumindest für
Hartebeest, Oryx und Steinbock Unterschiede zwischen den Schemata Busch-
Pferd und WegAuto nachweisen (für Oryx zusätzlich auch zu WegPferd). Den
Ergebnissen von oben (s. Abb. 6.1) nach war für Kudus in beiden Aufnah-
mephasen kein wesentlicher Unterschied zwischen den drei Aufnahmeschemata
auszumachen. Ebenso konnte kein au�älliger Unterschied der Warzenschwein-
dichteschätzungen zwischen dem BuschPferd- und dem WegPferd-Schema fest-
gestellt werden. Für beide Arten bestätigen die Ergebnisse der T-Tests diese
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6. Ergebnisse

Beobachtungen. Der vermutete autospezi�sche E�ekt auf die Dichteschätzun-
gen der Warzenschweine läÿt sich jedoch ebenfalls nicht absichern.

Fazit Wenngleich nur sehr begrenzt statistisch abgesichert, lassen die oben
aufgeführten Ergebnisse doch die Schluÿfolgerung zu, daÿ die Dichteschätzun-
gen der Zählungen per Auto � auÿer für Kudu � vermutlich deutlich negativ
verzerrt sind. Die nach gleichem Schema von Farmern durchgeführten Zählun-
gen liefern für die übrigen vier Arten demnach zu geringe Dichteschätzungen.
Werden anhand dieser Zahlen Management- und Jagdpläne erstellt, so dürfte
eine Unterschätzung zwar weit weniger gravierende Folgen als eine Überschät-
zung der Bestände haben, dennoch geben die (vermuteten) Dimensionen der
Verzerrung Anlaÿ dazu, das Stichprobendesign und damit die Wahl der Tran-
sekte noch einmal zu überdenken, trotz der mit anderen (zufälligen) Designs
verbundenen Schwierigkeiten.

6.2. Räumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

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

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

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

3. Parametrisierung der gewählten Modelle unter der Annahme unabhängi-
ger und räumlich autokorrelierter Segmente.

4. Berechnung räumlicher Vorhersagen und der Gesamtabundanz.

Die Ergebnisse der Validierung der Farmwegzählungen oben lieÿen eine Verzer-
rung der Dichteschätzungen durch die Verwendung von Wegtransekten vermu-
ten. Die vier Arbeitsschritte sollen daher nur für die Daten des BuschPferd-
Schemas etwas detaillierter betrachtet werden. Sollte sich hier ein Ein�uÿ von
Wegen, Tränken oder Salzlecken zeigen lassen, so spräche dies ebenfalls gegen
die Verwendung von Wegen als Transekte. Besonderes Augenmerk soll jedoch
nicht auf den Einzelheiten der Analysen der fünf untersuchten Arten liegen, son-
dern auf allgemeinen Aspekten, Problemen und Au�älligkeiten, die im Zuge der
Auswertung beobachtet werden konnten.

Erstellung der Segmente und Bestimmung der Objekt- und Individuenan-
zahl je Segment sowie der räumlichen Kovariaten: Für die Breite der zu
erstellenden Segmente wurden die im ersten Teilprojekt bestimmten und in Ta-
belle 6.3 aufgeführten e�ektiven Streifenbreiten υ̂ verwendet. Da es für die Wahl
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6.2. Räumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Tabelle 6.6.: Segmentlängen (in Metern) und Anzahl resultierender Segmente.

Segmentlänge c Anzahl

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

der Segmentlänge c keinerlei Erfahrungswerte gab, sondern lediglich die Richt-
linie, daÿ die geographischen Informationen innerhalb eines Segments möglichst
homogen sein sollten, wurden alle Berechnungen zunächst für die Segmentlän-
gen 100m bis 1 000m in 100m-Intervallen durchgeführt. Tabelle 6.6 enthält die
Anzahl der für die zehn Segmentlängen resultierenden Segmente. Da in beiden
Aufnahmephasen dasselbe Stichprobendesign verwendet wurde, ist die Anzahl
der Segmente für beide Phasen identisch.
Die Generierung der Segmentgeometrien erfolgte mit Hilfe des %CreateSeg-

ments-Makros, die anschlieÿende räumliche Verschneidung mit den in Kapi-
tel 5.2 aufgeführten zusätzlichen geographischen Informationen mit %Spatial-
QueryPolys. Beide Makros und die daraus aufgerufenen Geoprocessing-Skripte
sind in Kapitel 3.2.1 näher erläutert.

Auswahl der abhängigen Variablen, der zu verwendenden Segmentlänge und
geeigneter Kovariaten: Der umfangreichste Arbeitsschritt bestand in der Aus-
wahl der für die Berechnung der Vorhersagen zu verwendenden Kovariaten und
zudem in der Entscheidung darüber, ob die Anzahl der Objekte (Tiergruppen)
n oder der Individuen m als zu modellierende Gröÿe verwendet werden sollten.
Da die Auswahl der Kovariaten sehr groÿ war, wurde unter der Annahme unab-
hängiger Beobachtungen für beide abhängigen Variablen und alle Segmentlän-
gen zunächst eine automatische, schrittweise Variablenselektion durchgeführt.
Zur Beurteilung des Beitrags, den ein E�ekt zur Erklärung der beobachteten
Streuung liefert, wurde die Wald-Statistik des zugehörigen Typ-3-Kontrastes aus
(2.41) verwendet. Schrittweise wurden dem Modell die Kovariaten hinzugefügt,
die zusätzlich zu den bereits enthaltenen als signi�kant ausgewiesen wurden. Das
hierbei angesetzte Signi�kanzniveau wurde gezielt höher als üblich bei α = 0.15
angesetzt, um für jede Segmentlänge einen Überblick über die wichtigsten er-
klärenden Variablen und nicht nur die jeweils beste oder wenigen besten zu
erhalten. Für die weitere Modellierung wurden dann maÿgeblich die Kovariaten
verwendet, die für die zehn Segmentlängen am häu�gsten ausgewählt wurden.
Da, wie unten erläutert werden wird, für die abschlieÿende Parametrisierung
recht groÿe Segmentlängen von 600m oder 700m verwendet werden muÿten,
und mit diesen nur geringe Segmentanzahlen einhergingen (s. Tab. 6.6), sollten
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6. Ergebnisse

nicht mehr als zwei oder maximal drei Kovariaten ausgewählt werden. In fast
allen Fällen ergab die automatische Variablenselektion ohnehin höchstens zwei
klar präferierte Kovariaten, so daÿ diese Beschränkung leicht einzuhalten war.
In der Regel waren die Kovariaten, die sich für die Modellierung der Ob-

jektanzahl n ergaben, denen für die Individuenanzahl m sehr ähnlich, so daÿ
eine Entscheidung über die zu verwendende Abhängige meist anhand der un-
ten erläuterten Residuenplots �el. Eine deutliche Ausnahme hiervon zeigten die
Hartebeest-Daten der ersten Aufnahmephase. Während die automatische Va-
riablenselektion für die Objektanzahl keine Kovariate klar präferierte, wurden
für die Individuenanzahl gleich drei Variablen für die Mehrzahl der Segment-
längen ausgewählt. Ursache hierfür dürfte die zwar recht homogene Verteilung
der Objekte, aber o�ensichtliche Konzentration gröÿerer Gruppen in bestimm-
ten Gebieten sein (s. Abb. 6.3). In Phase 2 waren die beobachteten Gruppen
vermutlich infolge des Wildfangs deutlich kleiner, so daÿ sich hier kein so klarer
Unterschied zeigte.
Wechselwirkungen zwischen den Kovariaten wurden bewuÿt nicht getestet,

da dies die Modellformulierungen deutlich komplexer hätte werden lassen, ver-
läÿliche Aussagen aufgrund der geringen Beobachtungsanzahlen jedoch nicht
zu erwarten waren. Neben der automatischen Selektion wurde der Ein�uÿ von
Kovariaten auch mit Hilfe von Graphiken überprüft, in denen der Wert der Ko-
variaten der (transformierten) Individuen- oder Objektanzahl gegenübergestellt
wurde (näheres s. Kap. 3.2.2).
Der Kovariatenauswahl folgte die Wahl einer Segmentlänge, anhand deren

konkreter Parameterschätzungen dann die Vorhersagen berechnet wurden. Prin-
zipiell sind zwar möglichst kurze Segmentlängen und damit eine hohe räumli-
che Au�ösung zu bevorzugen, die Wahl der Segmentlänge ist jedoch dadurch
nach unten begrenzt, daÿ ein groÿer Anteil der Segmente ohne Beobachtun-
gen (n = m = 0) die Modellanpassung negativ beeinträchtigt. Je kürzer die
Segmentlänge gewählt wird, desto gröÿer ist dieser Anteil und desto stärker
werden die Individuen- oder Objektanzahlen in Segmenten mit Beobachtungen
unterschätzt. Die Ursache hierfür liegt zum einen darin, daÿ im gewöhnlichen
log-linearen Modell (mit unabhängigen Beobachtungen) keine negativen Vorher-
sagen möglich sind. Die Vorhersage für ein Segment ohne Beobachtungen wird
daher immer gröÿer 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 überschätzt werden kann, so müssen die Objekt- oder Individuenanzahlen
der Segmente mit Beobachtungen zwangsweise sehr oft unterschätzt werden.
Dieser E�ekt ist umso stärker, je gröÿer der Anteil der Segmente ohne Beob-
achtungen ist. Einige methodische Möglichkeiten, mit diesem allgemein unter
dem Begri� Zero In�ated Poisson Process (ZIP) bekannten Problem umzuge-
hen, werden im Zuge der Diskussion in Kapitel 7 angesprochen. Eine einfache
Möglichkeit ist, die Segmentlänge soweit zu erhöhen, bis der Anteil der Segmente
ohne Beobachtungen genügend klein ist. Zur Beurteilung, welche Segmentlän-
ge ausreichend ist, kann u. a. ein Plot herangezogen werden, der beobachtete
Anzahlen den vom Modell vorhergesagten gegenüberstellt. Die Graphik soll-
te möglichst gleichmäÿig um die Winkelhalbierende streuende Punkte zeigen.
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6.2. Räumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Abweichungen hiervon können aber auch Anzeichen für fehlende oder falsch
skalierte Kovariaten oder für die Wahl der falschen Link-Funktion sein.
Neben dieser Graphik wurden zahlreiche weitere als Entscheidungshilfen für

die endgültige Wahl der Kovariaten, einer Segmentlänge und ggf. der abhängigen
Variablen herangezogen. Hierzu gehörten insbesondere solche, die die Streuung
und Verteilung der verschiedenen Residuenarten darstellen (s. Kap. 3.2.2).
Die jeweils verwendete abhängige Variable, die ausgewählten Kovariaten und

die verwendete Segmentlänge je Aufnahmephase und Wildart sind in Tabelle 6.7
aufgeführt. Eine kurze Beschreibung der abgekürzten Kovariatenbezeichnungen
enthält Tabelle 6.8. Mit einer Ausnahme (Kudu, Phase 2) �el die Wahl auf
die Daten der 600m langen Segmente. Die Auswahl der Kovariaten erfolgte
ausschlieÿlich anhand von Ergebnissen der Modelle unter der Annahme räumli-
cher Unabhängigkeit. Für Modelle, die die räumliche Autokorrelation zwischen
den Segmenten berücksichtigen, wurde ebenfalls eine automatische Variablense-
lektion versucht, die jedoch zu oft an Konvergenzproblemen scheiterte. In den
geglückten Versuchen konnte jedoch beobachtet werden, daÿ die Ergebnisse de-
nen der entsprechenden Modelle mit unabhängigen Beobachtungen stets sehr
ähnlich waren.
Wie aus Tabelle 6.7 zu ersehen ist, kam nur eine sehr begrenzte Auswahl

der zur Verfügung stehenden geographischen Informationen zum Einsatz. We-
sentliche Ursache hierfür dürften die geringen Beobachtungsanzahlen und damit
verbunden die geringe Anzahl zu verwendender Segmente sein, die oft nur die
Ausweisung einer einzelnen ein�uÿreichen Kovariate zulieÿ. Denkbar ist jedoch
auch, daÿ wesentliche erklärende geographischen Informationen nicht oder � im
Falle der aus Satellitenbildern generierten Informationen � für den falschen Zeit-
punkt erfaÿt wurden. Da die Daten beider Aufnahmephasen über einen längeren
Zeitraum erhoben wurden, ist zudem fraglich, ob die unterstellte Konstanz der
Bedingungen und der Wildverteilung über den jeweiligen Zeitraum gerechtfer-
tigt ist. Eine Analyse der Daten der 20 einzelnen Zählungen kam wegen der
geringen Beobachtungsanzahlen und der damit verbundenen Probleme jedoch
nicht in Betracht.
Für die Umsetzung der beschriebenen Abläufe wurden mehrere SAS-Makros

verwendet: Mit %GenmodAutoSelect wurde die automatische Variablenselektion
unter Annahme der Unabhängigkeit der Segmente durchgeführt, %GlimmixAuto-
Select ist das Pendant für räumlich autokorrelierte Beobachtungen. Die visuelle
Beurteilung der Modelle erfolgte mit den Makros %GlmEda und %GlmResPlot.
%GlmEda stellt die (transformierte) abhängige Variable den Werten potentiell
erklärender Kovariaten graphisch gegenüber und ermöglicht damit die Über-
prüfung 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 können
(näheres s. Kap. 3.2.2).

Parametrisierung der gewählten Modelle für unabhängige und räumlich au-
tokorrelierte Segmente: Tabelle 6.7 enthält auch die anhand der Daten der
angegebenen Segmentlänge geschätzten Parameter der ausgewählten Kovaria-
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Tabelle 6.8.: Erläuterung der in Tabelle 6.7 verwendeten Abkürzungen der Kovaria-
tenbezeichnungen. Für Detailinformationen s. Kapitel 5.2.

Abkürzung Kurzbeschreibung

alt Geländehöhe über 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 nächstgelegenen Farmhof
DistPath Entfernung zum nächstgelegenen Farmweg
DistRivier Entfernung zum nächstgelegenen Rivier
DistVleys Entfernung zum nächstgelegenen Vley
DistWater Entfernung zur nächstgelegenen Wasserstelle
green Greenness-Wert an der Stelle des Zellschwerpunktes
x*y Produkt aus x- und y-Koordinate des Zellschwerpunktes

ten für das Modell mit unabhängigen Beobachtungen (IGLM) und das unter
Berücksichtigung räumlicher Autokorrelation (SpGLM) sowie die zugehörigen
Standardfehler. Bei den aufgeführten p-Werten handelt es sich um die der zu
den Parametern gehörenden Typ-3-Kontraste. Da die Auswahl der Kovariaten
nicht anhand der konkreten Segmentlänge sondern anhand der Modelle für alle
Segmentlängen getro�en wurde, kommen p-Werte vor, die deutlich gröÿer als
das gängige Signi�kanzniveau von α = 0.05 sind.
Die Schätzung der Parameter der festen E�ekte erfolgte für IGLM per Qua-

si-Likelihood, da in alle Modelle ein zusätzlicher Überdispersionsparameter auf-
genommen wurde, für SpGLM per Restricted-Pseudo-Likelihood. Wie in der
Fachliteratur beschrieben, sind sich auch hier die Parameterschätzungen beider
Modellansätze durchweg sehr ähnlich, wenngleich im Laufe der Modellselektion
in einigen wenigen Fällen deutliche Schwankungen der Parameterschätzungen
in Abhängigkeit von den Werten der Kovarianzparameter beobachtet werden
konnten. Ebenfalls erwartungsgemäÿ sind die Standardfehler der Parameter-
schätzungen aus SpGLM in der Regel etwas gröÿer, insgesamt aber im Vergleich
zu den Parameterschätzungen selbst recht groÿ � ein Ausdruck der Modellun-
sicherheit. Zu bedenken ist zudem, daÿ die (modellbasierten) Standardfehler
der SpGLM -Modelle die Kenntnis der wahren Kovarianzfunktion und -parame-
ter unterstellen. Da diese ebenfalls gutachterlich oder per Maximum-Likelihood
der Pseudo-Daten geschätzt wurden, kann hiervon sicherlich nicht ausgegangen
werden. Die angegebenen Standardfehler für SpGLM dürften also die wahren
unterschätzen. Dies gilt entsprechend umso mehr für die Standardfehler der
IGLM -Schätzungen, die keinerlei Korrelation zwischen den Segmenten berück-
sichtigen.
Wie ein Blick auf Tabelle 6.7 schnell zeigt, lieÿen sich die im Zuge der Au�i-

stung der zusätzlichen geographischen Informationen formulierten Hypothesen
nur sehr begrenzt bestätigen oder widerlegen. Gleiches gilt für artspezi�sche Hy-
pothesen, die sich aus den Eigenschaften und Habitatpräferenzen der fünf Un-
tersuchungsarten herleiten lieÿen. Die Begründung hierfür liegt in erster Linie in
den geringen Beobachtungs- und Segmentanzahlen und den damit verbundenen
groÿen Standardfehlern sowie evtl. in wichtigen aber fehlenden Kovariaten. Es
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soll hier lediglich auf drei au�ällige Aspekte gesondert eingegangen werden.
Die Ergebnisse für Oryx zeigen, daÿ zwar vermutete ein�uÿreiche Kovariaten

(DistRivier, DistVleys) ausgewählt wurden, die Parameterschätzungen jedoch
das falsche Vorzeichen besitzen. Die Oryxdichten sind demnach in der Nähe von
Rivieren und Vleys nicht besonders hoch sondern besonders niedrig. Abgesehen
von der Möglichkeit, daÿ diese Variablen einen zufällig beobachteten, aber nicht
real existenten Ein�uÿ auf die Oryxdichte besitzen � dies gilt gleichermaÿen für
alle ausgewählten Kovariaten und wird gestützt durch die geringen Stichproben-
umfänge gröÿerer Segmentlängen �, könnten die Variablen auch Ersatz für eine
tatsächlich vorhandene, jedoch nicht erfaÿte Ein�uÿgröÿe wie Jagddruck sein.
Vleys und Riviere sind gut einsehbar, Wasserstellen sehr oft von Menschen fre-
quentiert. Zudem konnte beobachtet werden, daÿ sich Oryxantilopen auch sehr
oft in stark verbuschten Gebieten aufhalten. Dies alles spricht dafür, daÿ sich
zumindest in diesem konkreten Untersuchungsgebiet Oryxantilopen eher in ver-
buschte Bereiche zurückziehen. Die entsprechende Kovariate (Vegetationstyp)
wurde jedoch nicht ausgewählt.
Insgesamt werden für alle Arten auÿer Kudu in wenigstens einer der Phasen

Kovariaten ausgewählt, die in enger Verbindung zu menschlicher Aktivität ste-
hen. Dies ist entweder die Entfernung zum Farmhof, zur nächsten Wasserstelle
oder � am häu�gsten � zu den Farmwegen. Die Auswahl der (an den Farmwe-
gen gelegenen) Wasserstellen und insbesondere der Farmwege selbst stützt die
Aussagen aus dem ersten Teilprojekt und spricht gegen die Repräsentativität
der Farmwege und damit gegen deren Verwendung als Transekte. Lediglich für
Kudu lassen die ausgewählten Kovariaten keine solche Schluÿfolgerung zu; auch
dies deckt sich mit den Ergebnissen aus Teilprojekt 1.
Der dritte und letzte Aspekt betri�t die Parameterschätzung des E�ektes

DistPath für Warzenschwein in Aufnahmephase 1. Der im Vergleich zu den üb-
rigen Parameterschätzungen mit Abstand kleinste und daher au�ällige Wert
spricht für einen starken anziehenden E�ekt der Farmwege. Dieser lieÿe sich
durch die bevorzugte Verwendung der Farmwege erklären, da hier keine stören-
de Vegetation vorhanden ist. Gerade für die robusten Warzenschweine erscheint
diese Erklärung jedoch etwas fragwürdig. Wahrscheinlicher ist daher ein ver-
deckter E�ekt der tatsächlichen Ursache, evtl. der Wasserstellen.
Tabelle 6.9 enthält die geschätzten Kovarianzparameter der einzelnen Mo-

delle aus Tabelle 6.7. Der Überdispersionsparameter σ2
o wurde für IGLM und

SpGLM anhand der Pearson-Statistik geschätzt. Wie für die Parameterschät-
zungen der festen E�ekte liefern beide Ansätze auch ähnliche Ergebnisse für
σ̂2
o . Darüber hinaus zeigt sich � mit einer Ausnahme (Hartebeest, Phase 2) �

erwartungsgemäÿ, daÿ die geschätzten Überdispersionsparameter der Analysen,
in denen die Individuenanzahl als abhängige Variable verwendet wurde, deut-
lich gröÿer ausfallen als in den Analysen der Objektanzahl. Ursache hierfür
ist die teils erhebliche Streuung der Gruppengröÿen (insbesondere Hartebeest,
Phase 1). Während die meisten Analysen eine Überdispersion der untersuchten
Gröÿe ergaben, zeigte sich für Steinbock (Phase 1 und 2) und Warzenschwein
(Phase 2) sogar eine leichte Unterdispersion. Die Klumpung der Gruppen bzw.
Individuen dieser beiden Arten war also geringfügig kleiner als unter dem Pois-
son-Modell erwartet.
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6.2. Räumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Tabelle 6.9.: Geschätzte Kovarianzparameter der Modelle mit und ohne Berücksich-
tigung räumlicher Autokorrelation je Aufnahmephase und Art. σ̂2

o(IGLM) ist die
Schätzung des Überdispersionsparameters des Modells für unabhängige Beobach-
tungen, σ̂2

o(SpGLM) und r̂ange(SpGLM) sind die Schätzungen für den Überdisper-
sionsparameter und die Reichweite der Kovarianzfunktion des Modells mit räumli-
cher Autokorrelation. Die mit * markierten Werte sind aus den empirischen Semi-
variogrammen der Pearson-Residuen gutachterlich bestimmte Reichweiten.

Phase Art σ̂2
o(IGLM) σ̂2

o(SpGLM) r̂ange(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 Abschätzung der räumlichen Kovarianzparameter Schwellenwert (für
SpGLM gleichbedeutend mit σ2

o(SpGLM)) und Reichweite (range(SpGLM))
erfolgte zunächst gutachterlich anhand empirischer Semivariogramme der Pear-
son-Residuen der zugehörigen Modelle ohne Autokorrelation. Bedingt durch die
relativ hohen Segmentlängen und geringen Stichprobenumfänge, konnten die
Semivariogramme jedoch meist nur sehr grobe Anhaltspunkte liefern, so daÿ die
Angabe einer theoretischen Semivariogramm-/Kovarianzfunktion ausnahmslos
nicht möglich war. Wegen fehlender empirischer Semivariogrammwerte für kur-
ze Entfernungsklassen war auch die Ansprache eines etwaigen Nugget-E�ektes
nur schwer möglich. Unter Annahme der Normalverteilung der Pseudo-Daten er-
folgte die Schätzung der Reichweiten daher ebenfalls im Zuge des Pseudo-Likeli-
hood-Algorithmus. Zudem wurde, ebenfalls aufgrund des geringen Stichproben-
umfangs, Isotropie unterstellt. Da die Modelle für unterschiedliche Kovarianz-
funktionen oftmals nicht konvergierten, eine klare Präferenz für eine bestimmte
Funktion anhand der empirischen Semivariogramme jedoch nicht möglich war,
wurde für alle Analysen das sphärische Kovarianzmodell unterstellt, für das die
Modelle durchweg am sichersten und besten konvergierten. Lediglich in zwei Fäl-
len, in Tabelle 6.9 durch * gekennzeichnet, konvergierte der Algorithmus auch
für das sphärische Modell nicht, so daÿ die gutachterlich aus den empirischen Se-
mivariogrammen bestimmten Reichweiten verwendet wurden. In allen anderen
Fällen lieferte die Pseudo-Likelihood-Schätzung der Kovarianzparameter Ergeb-
nisse, die den gutachterlich bestimmten beachtlich nahe waren. Für vier der fünf
Arten (Hartebeest, Kudu, Oryx, Warzenschwein) ergaben sich zudem in beiden
Aufnahmephasen recht ähnliche Reichweiten. Dies läÿt sich auch als Anzeichen
dafür deuten, daÿ sich das soziale Verhalten und die sozialen Strukturen die-
ser vier Arten zwischen den Aufnahmephasen nicht wesentlich geändert haben.
Für Steinböcke hingegen ergab sich eine deutlich kleinere Reichweite in Auf-
nahmephase 2, möglicherweise begründet durch die in diesen Zeitraum fallende
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6. Ergebnisse

Paarungszeit der Steinböcke.
Ein Nugget-E�ekt wurde versuchshalber in alle Modelle einbezogen, führte je-

doch ausnahmslos zu unplausiblen Schätzungen aller Kovarianzparameter. Dies
deckt sich mit der Interpretation der empirischen Semivariogramme, die, wie
oben angedeutet, ebenfalls keinen eindeutigen Schluÿ auf die Notwendigkeit von
Nugget-E�ekten zulieÿen.
Die Schätzung der Parameter der einzelnen Modelle erfolgte nicht mit Hilfe

von Makros, sondern direkt mit den von SAS zur Verfügung gestellten Proze-
duren PROC GENMOD (unabhängige Beobachtungen) und PROC GLIMMIX (räum-
lich autokorrelierte Beobachtungen). Lediglich zur gutachterlichen Abschätzung
der räumlichen Kovarianzparameter anhand empirischer Semivariogramme der
Pearson-Residuen wurde das Makro %EmpSV verwendet.

Berechnung räumlicher Vorhersagen und der Gesamtabundanz: Die räum-
lichen Vorhersagen der Individuenanzahl, die die beiden Modellansätze mit den
zuvor beschriebenen Parameterschätzungen für das gesamte Untersuchungsge-
biet lieferten, sind in den Abbildungen 6.3 bis 6.7 dargestellt. Für 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 Gruppengröÿe multipliziert.
Bereits auf den ersten Blick ist zu erkennen, daÿ die Vorhersagen der Modelle
mit räumlicher Autokorrelation deutlich realistischere Wildverteilungen liefern.
Die Verteilungskarten der Modelle ohne räumliche Autokorrelation lassen in
der Mehrzahl der Fälle die zugrundeliegende Kovariate klar erkennen oder er-
lauben, aufgrund der hohen räumlichen Heterogenität der aus Satellitenbildern
generierten Informationen, kaum eine Aussage über Gebiete niedriger und ho-
her Wilddichte. Unabhängig von den verwendeten Kovariaten gelingt es dem
Modell mit räumlicher Autokorrelation hingegen in allen Fällen bemerkenswert
gut, die Vorhersagen an den tatsächlichen Beobachtungen auszurichten. So sind
die Vorhersagen in den Bereichen, in denen viele Beobachtungen gemacht wur-
den, deutlich höher, in den Bereichen mit weniger oder ohne Beobachtungen
deutlich niedriger. Für die Vorhersagen des Modells ohne räumliche Autokorre-
lation läÿt sich dies nur sehr begrenzt feststellen. Der Einbezug der räumlichen
Autokorrelation nimmt demnach maÿgeblichen Ein�uÿ auf die Vorhersagen, die
Bedeutung der Kovariaten dagegen verblaÿt. Dies wird umso deutlicher erkenn-
bar, als die SpGLM -Vorhersagen für alle fünf Arten zum groÿen Teil jeweils
dieselben Gebiete hoher und niedriger Wilddichten für beide Aufnahmephasen
ausweisen, obwohl für keine Art in beiden Aufnahmephasen dieselbe Kovariate
verwendet wurde. Für das Modell ohne Autokorrelation ist dies lediglich an-
satzweise für Oryx zu beobachten. Die in beiden Aufnahmephasen ähnlichen
räumlichen Verteilungen der Vorhersagen des SpGLM -Modells legen demnach
auch den Schluÿ nahe, daÿ die Verteilung der Wildarten keinen übermäÿigen
saisonalen Schwankungen unterlag. Unterstützt wird diese Aussage durch die
Tatsache, daÿ die Beobachtungen beider Aufnahmephasen über einen mehrmo-
natigen Zeitraum gesammelt wurden. Die Daten beider Phasen beinhalten also
die Habitatpräferenzen der Arten und stellen nicht bloÿ ein einmaliges und evtl.
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6.2. Räumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Abbildung 6.3.: Objektpositionen der Hartebeestbeobachtungen und räumliche Vor-
hersagen der Individuenanzahl. Gröÿe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:
100m× 100m.

123



6. Ergebnisse

Abbildung 6.4.: Objektpositionen der Kudubeobachtungen und räumliche Vor-
hersagen der Individuenanzahl. Gröÿe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:
100m× 100m.
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6.2. Räumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Abbildung 6.5.: Objektpositionen der Oryxbeobachtungen und räumliche Vor-
hersagen der Individuenanzahl. Gröÿe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:
100m× 100m.
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6. Ergebnisse

Abbildung 6.6.: Objektpositionen der Steinbockbeobachtungen und räumliche Vor-
hersagen der Individuenanzahl. Gröÿe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:
100m× 100m.
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6.2. Räumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Abbildung 6.7.: Objektpositionen der Warzenschweinbeobachtungen und räumliche
Vorhersagen der Individuenanzahl. Gröÿe der Zellen des zugrundeliegenden Gitters:
100m× 100m.
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Tabelle 6.10.: Schätzungen der Gesamtindividuenabundanz (M̂) und deren Standard-
fehler (in Klammern) für die Modelle mit (SpGLM) und ohne (IGLM) Berücksich-
tigung räumlicher Autokorrelation sowie der konventionellen Linientransektanalyse
(DS) je Aufnahmephase und Art.

Phase Art M̂IGLM M̂SpGLM M̂DS

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 zufälliges Ereignis dar.

Ein mit den Vorhersagen der Modelle unter Einbezug räumlicher Autokorre-
lation verbundener Nachteil ist, wie die Legenden der Karten zeigen, die Mög-
lichkeit negativer Vorhersagen. In einem extremen Fall, der während der Modell-
selektion auftrat, war der Anteil negativer Vorhersagen sogar so groÿ, daÿ auch
deren Summe, also die Schätzung der Gesamtabundanz, negativ war. Negative
Vorhersagen treten auf, wenn die inverse Link-Funktion des linearen Prädiktors,
für das log-lineare Modell also exp(Xβ̂), bereits sehr kleine Werte annimmt. Der
Universelle-Kriging-Ansatz (vergl. (2.64) und (2.68)) �korrigiert� diese Werte
über ein gewichtetes Mittel der an den beobachteten Stellen erzielten Residuen
(y − µ̂), wobei die Gewichte negative Werte annehmen können, die Korrektur
also �nach unten� durchgeführt wird. Somit werden auch eigentlich unsinnige ne-
gative Vorhersagen möglich. Ein Reduktion des Anteils negativer Vorhersagen
kann durch die Erhöhung der Werte des O�set-Terms erreicht werden, hier also
durch die Vergröÿerung der Zellen des Vorhersagegitters. Da der O�set-Term
(auf der Originalskala) multiplikativ auf exp(Xβ̂) wirkt, ergeben sich hierfür
automatisch ebenfalls gröÿere Werte. Negative �Korrekturen� müssen also ent-
sprechend klein ausfallen, um insgesamt negative Vorhersagen zu erhalten. Mit
Sicherheit ausschlieÿen lassen sich negative Vorhersagen durch dieses Vorgehen
jedoch nicht. Zudem führt die Erhöhung der Zellgröÿe ggf. dazu, daÿ die karto-
graphische Darstellung der Vorhersagen nur noch sehr grobe Aussagen über die
Wildverteilung zuläÿt. Das Modell mit Einbezug räumlicher Autokorrelation ist
demnach gut für die ordinale Darstellung der Wildverteilung geeignet, liefert für
die Vorhersagen an bestimmten Position aber ggf. unsinnige Werte.

Die letzte zu bestimmende Kenngröÿe, die Anzahl der je Art insgesamt im
Untersuchungsgebiet vorhandenen Individuen, wurde für beide Modellansätze
über die Summe der Vorhersagen für die einzelnen Zellen ermittelt und ist in
Tabelle 6.10 aufgeführt. 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 enthält darüber

128



6.2. Räumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Tabelle 6.11.: Schätzungen der Gesamtindividuendichte (D̂) und deren Standardfeh-
ler (in Klammern) für die Modelle mit (SpGLM) und ohne (IGLM) Berücksich-
tigung räumlicher Autokorrelation sowie der konventionellen Linientransektanalyse
(DS) je Aufnahmephase und Art.

Phase Art D̂IGLM D̂SpGLM D̂DS

1 Hartebeest 5.50 (0.32) 7.07 (1.25) 5.27 (1.25)
Kudu 2.45 (0.17) 4.12 (0.43) 2.41 (0.71)
Oryx 10.55 (0.07) 10.03 (1.13) 11.20 (2.96)
Steinbock 4.49 (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 4.62 (0.44) 4.82 (0.67) 5.32 (1.28)
Steinbock 4.17 (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 Dichteschätzungen. Die in den Tabellen dargestell-
ten Standardfehler des IGLM -Ansatzes wurden, wie in Kapitel 2.3.3 erläutert,
auf Basis 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 Schätzungen der Gesamtabundanz der
beiden Count-Modell-Ansätze trotz der sehr unterschiedlichen Verteilungskar-
ten beachtlich nahe beieinander. Darüber hinaus liegen die Schätzungen in der
Mehrzahl der Fälle auch sehr nahe an denen der herkömmlichen Linientran-
sektanalyse. Eine Ausnahme, in der die Abundanzschätzung beider log-linearen
Modelle recht deutlich über der konventionellen Linientransektschätzung liegt,
sind die Warzenschweindaten aus Aufnahmephase 1. Die au�ällige Parameter-
schätzung für den DistPath-E�ekt für diese Daten ist bereits oben besprochen
worden. Die Ergebnisse in Tabelle 6.10 und 6.11 legen, in Verbindung mit dem
hohen Standardfehler der Parameterschätzung, die Vermutung nahe, daÿ der
tatsächliche Ein�uÿ der Entfernung zum nächsten Weg anhand der beobachte-
ten Daten überschätzt wurde, die Parameterschätzung also zu klein ist. Dafür
spricht auch, daÿ das SpGLM -Modell die Vorhersage des IGLM -Modells unter
Einbezug der räumlichen Korrelation nach unten �korrigiert�.

Die Standardfehler der drei Modellansätze sind erwartungsgemäÿ für das
Count-Modell unter der Annahme unabhängiger Beobachtungen am kleinsten,
werden infolge der tatsächlich vorhandenen Autokorrelation jedoch deutlich un-
terschätzt. Entsprechend fallen die Standardfehler des Modells mit räumlicher
Autokorrelation sehr viel gröÿer aber in fast allen Fällen noch deutlich kleiner
als die der gewöhnlichen Linientransektanalyse aus. Die Verwendung zusätzli-
cher räumlicher Kovariaten ermöglicht demnach auch unter Berücksichtigung
räumlicher Autokorrelation die Reduktion der Streuung für Dichte- und Abun-
danzschätzungen aus Linientransektstichproben.

Die Generierung des Vorhersagegitters wurde mit Hilfe des SAS-Makros %Cre-
atePolyGrid umgesetzt, die Ermittlung der räumlichen Kovariaten wiederum
mit %SpatialQueryPolys. Beide Makros rufen zusätzliche Python-Skripte auf
und werden gemeinsam mit diesen in Kapitel 3.2 detaillierter erläutert. Die Be-
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rechnung der Vorhersagen des Modells ohne räumliche Autokorrelation konnte
direkt mit PROC GENMOD durchgeführt werden, für die des Modells mit räumli-
cher Autokorrelation hingegen wurde die Prozedur GLIMMIX in Kombination mit
dem %MargGlmSpatPred-Makro verwendet.
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7. Diskussion und Ausblick

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

7.1. Validierung der Farmwegzählungen
(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 groÿen Streuungen nur in wenigen
Fällen statistisch absichern und für robuste Verfahren der Varianzschätzungen
(z. B. nichtparametrisches Bootstrapping) wäre dies voraussichtlich noch selte-
ner der Fall, die Dichteschätzungen selbst geben jedoch sehr deutlich Anlaÿ zur
Vermutung, daÿ die Wahl des Stichprobendesigns durchaus erheblichen Ein�uÿ
besitzt. Auÿer für Kudu sollte daher bei Verwendung von Wegtransekten von ei-
ner deutlichen Unterschätzung der wahren Wilddichte ausgegangen werden. Die
Ergebnisse des zweiten Teilprojektes stützen diese Aussage. Hier wurden � auÿer
für Kudu � mehrfach die Farmwege selbst oder daran gelegene Wasserstellen als
auf die lokale Wildverteilung Ein�uÿ nehmende Faktoren ausgewählt.
Ein weiterer problematischer Aspekt der Verwendung von Farmwegen ist die

Schwierigkeit der Anpassung einer Entdeckungsfunktion an die Daten der Weg-
zählungen. 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) willkürlichen linken Kap-
pungsentfernung wl. Wie allgemein angeraten (Buckland et al., 2001, Kap. 7.8.5;
Norton-Gri�th, 1978, Kap. 10.5), sollte daher trotz deren vergleichsweise selte-
ner Nutzung von der Verwendung von Wegen als Transekte abgesehen werden.
Da verläÿliche Stichprobendesigns in kommerziellen namibischen Conservancies
jedoch automatisch mit deutlich erhöhtem technischen, logistischen und letztlich
�nanziellen Aufwand verbunden sind, wird sich ihre Anwendung hier vermutlich
frühestens mit einer entsprechenden Änderung der gesetzlichen Vorgaben in der
Praxis durchsetzen.
Für das Erreichen des eigentlichen Ziels der Aufnahmen, die Überwachung

der nachhaltigen Nutzung der Wildbestände, könnte das derzeitige Procedere
dennoch hilfreich sein. Hierbei sind weniger die konkreten Dichteschätzungen
von Bedeutung als vielmehr deren Entwicklung über die Zeit. Da die wahren
Dichten für alle Arten (auÿer Kudu) zudem unterschätzt werden, ist die Ge-
fahr, basierend auf diesen Zahlen zu starke Eingri�e zu planen, relativ gering.
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Die Interpretation zeitlicher Trends ist jedoch an die Bedingung gekoppelt, daÿ
der Faktor, um den die wahre Wilddichte unterschätzt wird, für alle Aufnah-
men konstant ist. Die in Abbildung 6.1 dargestellten Dichteschätzungen deuten
durchaus darauf hin, daÿ die Faktoren, um die die Ergebnisse der Wegtransekte
für die vier unterschätzten Arten unter denen der Buschtransekte liegen, für bei-
de Aufnahmephasen von etwa gleicher (aber eben nicht notwendig identischer)
Gröÿenordnung sind. Wenngleich die im Rahmen dieser Arbeit erhobenen Daten
keine sichere Aussage darüber zulassen, so dürfte das Maÿ der Unterschätzung
der wahren Wilddichte jedoch im allgemeinen räumlich, zeitlich und farmspezi-
�sch variieren. So wird die räumlich und zeitlich sehr heterogene Verteilung von
Niederschlägen und die (temporäre) Existenz natürlicher Wasserstellen (Vleys,
Riviere) die vermeintlich anziehende Wirkung von künstlichen Wasserstellen
deutlich beein�ussen. Unterstellt man zudem, wie die Ergebnisse des zweiten
Teilprojektes vermuten lassen, den Wegen selbst einen negativen Ein�uÿ, so
wird dessen Stärke maÿgeblich davon abhängen, wie stark die Beunruhigung
und insbesondere der Jagddruck von den als Transekte dienenden Wegen ist.
Diese Aspekte deuten bereits darauf hin, daÿ es sich nicht um einen zeitlich
und räumlich weitestgehend konstanten Faktor sondern um einen ggf. ebenfalls
aufwendig zu bestimmenden Parameter handeln dürfte.

7.2. Räumliche Modellierung (Teilprojekt 2)

Die Ansätze für Diskussionen und Weiterentwicklungen der für die räumliche
Analyse von Linientransektdaten vorgestellten Modelle und Methoden lassen
sich unter den folgenden vier Punkten zusammenfassen:

� (Räumliche) Kovariaten

� Modellselektion

� Varianzschätzung

� Andere Modellansätze

(Räumliche) Kovariaten Die Ergebnisse des zweiten Teilprojektes haben ge-
zeigt, daÿ sich mit Hilfe der räumlichen Analyse und dem Einbezug zusätzli-
cher Kovariaten die Streuung der Dichteschätzungen durchaus reduzieren und
zudem lokale Vorhersagen der Abundanz berechnen lassen. Mit der geänder-
ten Modellformulierung gehen jedoch auch vier nicht unwesentliche Vorteile des
herkömmlichen Linientransektverfahrens verloren: Zum einen vervielfachen sich
die Kosten der Datenerhebung. Objektpositionen sind (z. B. per GPS) zu ver-
orten, benötigte zusätzliche geographische Informationen zu erstellen oder zu
bescha�en. Zum zweiten werden Methoden, Modelle und software-technische
Umsetzung ungleich komplexer und damit weniger leicht nachvollziehbar. Zum
dritten gelten die klassischen Linientransektdichteschätzungen, ein verläÿliches
Stichprobendesign vorausgesetzt, als robust, für die lokalen Vorhersagen der
räumlichen Modelle dürfte dies jedoch nur sehr eingeschränkt gelten, wie insbe-
sondere die Möglichkeit (unsinniger) negativer Vorhersagen verdeutlicht. Zum
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vierten eignen sich die Verfahren des Distance Sampling im allgemeinen insbe-
sondere für die Dichteschätzungen seltener Objekte, für die räumliche Analyse
hingegen werden möglichst viele Beobachtungen benötigt, um die Segmentlän-
ge möglichst klein wählen und damit eine möglichst hohe räumliche Au�ösung
erreichen zu können.
Trotz der groÿen Anzahl zur Verfügung stehender Kovariaten gelang es, wie

Tabelle 6.7 zeigt, nur in einem Fall, mehr als eine Kovariate als ein�uÿreich
auszuweisen. Wesentlich hierfür waren geringe Beobachtungsanzahlen, die eine,
gemessen an der Ausdehnung des Untersuchungsgebietes, groÿe Segmentlänge
erforderten, so daÿ wiederum nur Informationen weniger Segmente zur Beurtei-
lung der Kovariaten zur Verfügung standen. Daneben stellt sich jedoch auch die
Frage nach wesentlichen, aber nicht verfügbaren geographischen Informationen
und nach der Qualität der vorhandenen. So fehlten z. B. Informationen über
aktuelle oder zurückliegende Niederschläge und Vegetationsindizes waren nur
für einen Zeitpunkt weit nach den Aufnahmen verfügbar. Des weiteren ist es
denkbar, daÿ einige Kovariaten, wie die Entfernung zu einer potentiellen Wilde-
reiquelle, einen signi�kanten Ein�uÿ besitzen, sich dieser aber erst über gröÿere
Entfernungen, als sie in dem vergleichsweise kleinen Untersuchungsgebiet gemes-
sen werden konnten, nachweisen läÿt. Es ist also möglich, daÿ, bedingt durch
die geringe Gröÿe des Untersuchungsgebietes, die Spannweite der Werte einiger
Kovariaten zu gering ist, um einen signi�kanten Beitrag zu zeigen.
Eine im Rahmen dieser Arbeit ebenfalls nicht in Betracht gezogene Ein�uÿ-

gröÿe auf die Verteilung einer Wildart ist die der übrigen Arten. Zumindest für
die drei groÿen Antilopenarten läÿt sich vermuten, daÿ neben der artspezi�schen
Habitatpräferenz auch die An- bzw. Abwesenheit der beiden übrigen Arten von
Bedeutung ist. So lassen sich anhand der Abbildungen 6.3 bis 6.5 zumindest
grob Ballungsgebiete ausweisen, die sich für die drei groÿen Arten jedoch nur
wenig überlappen. Um einen etwaigen wechselseitigen Ein�uÿ in die Modelle
aufzunehmen, wäre ein zusätzlicher Iterationsschritt erforderlich, in dem die
Berechnung der lokalen Vorhersagen einer Art (u. a.) in Abhängigkeit von den
aktuellen Vorhersagen einer oder mehrerer der übrigen Arten erfolgt.
Der räumlichen Autokorrelation kommt ggf. nicht nur die Rolle des Ersat-

zes für fehlende Kovariaten zu. Selbst wenn ein Modell signi�kante und plausi-
ble Kovariaten enthält und realistische und sinnvolle Vorhersagen liefert, kann
es sinnvoll sein, die räumliche Korrelation zusätzlich zu berücksichtigen. Dann
nämlich, wenn �echte� Autokorrelation beobachtet werden kann, wie es gerade
für biologische Populationen oftmals der Fall ist. Während sich beispielsweise
Niederschläge, wie die meisten Gröÿen, die mit Hilfe geostatistischer Metho-
den untersucht werden, an zwei benachbarten Orten nur deshalb ähnlich sind,
weil die Bedingungen (z. B. Geländehöhe) an beiden Orten sehr ähnlich sind,
konzentrieren sich Tiere (nicht nur) in einem bestimmten Gebiet, weil die Ha-
bitatbedingungen dort besonders günstig sind, sondern (evtl. maÿgeblich), weil
sich dort weitere Tiere derselben Art aufhalten. Ursache ist also die untersuchte
Gröÿe selbst, kein externer E�ekt.
Ein letzter Punkt betri�t die Berechnung der Kovariatenwerte. Es ist bereits

angesprochen worden, daÿ mit zunehmender Segmentlänge der Segmentschwer-
punkt und die anhand dessen bestimmten Kovariatenwerte immer weniger re-
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präsentativ für das gesamte Segment werden. Beginnt beispielsweise ein langes
Transekt in der Nähe einer Tränke, so liegt der Segmentschwerpunkt bereits ein
Stück von dieser Tränke entfernt, die zugehörige Kovariate wird entsprechend
einen relativ hohen Wert annehmen, auch dann, wenn direkt am Segmentanfang
mehrere Beobachtungen in Tränkennähe gemacht wurden. Zudem existieren Be-
obachtungen (Objektpositionen), die zwar einem Segment zugewiesen wurden,
aber nicht innerhalb dessen Fläche liegen (gemäÿ der De�nition der e�ektiven
Streifenbreite existieren Beobachtungen mit x > υ̂); die geographischen Eigen-
schaften an der Stelle der Objektposition werden also evtl. gar nicht erfaÿt.
Ein alternative Berechnung der Kovariatenwerte könnte daher darin bestehen,
die zusätzlichen Informationen direkt an den Objektpositionen zu bestimmen
und je Segment den Mittelwert, das Maximum oder den am häu�gsten vor-
kommenden Wert zu bestimmen. Im Falle des genannten Tränkenbeispiels wäre
der Mittelwert der tatsächlichen Entfernungen zwischen Tränke und Objekten
deutlich kleiner als die zwischen Segmentschwerpunkt und Tränke, so daÿ die
Attraktivität der Tränke besser dargestellt würde.

Modellselektion Für die Auswahl der die in einem Segment beobachtete In-
dividuen- oder Objektanzahl erklärenden Kovariaten wurde in dieser Arbeit
neben weiteren Kriterien ein einfacher aber nicht unproblematischer Ansatz der
automatisierten Modellauswahl über die Wald-Statistiken der Typ-3-Kontraste
gewählt. Da speziell die Verfügbarkeit geographischer Informationen und damit
die potentieller Kovariaten rasant zunimmt, gilt es robuste Selektionsverfahren
zu entwickeln, die auch für GLMs mit (räumlich) korrelierten Beobachtungen
anwendbar sind. Das in Kapitel 2.2.4 angesprochene QIC und QICu sind erste
Ansätze hierfür, die auf dem für unabhängige Daten weit verbreiteten AIC ba-
sieren. Ihre Anwendung hat sich jedoch o�ensichtlich bislang nicht durchgesetzt,
so daÿ es an ihrer Umsetzung in statistischer Software fehlt. Zudem verwendet
das QIC eine modi�zierte Form des robusten Sandwich-Schätzers der Varianz,
der jedoch im Kontext räumlicher Kovarianzstrukturen nur selten herleitbar
ist, da hier in der Regel nur ein unabhängiges Subjekt (eine Realisation des
räumlichen Prozesses) vorliegt. Die Anwendbarkeit der beiden Kennzahlen für
räumlich korrelierte Daten ist daher fraglich.
Nach Möglichkeit ebenfalls automatisierte und robuste Verfahren werden auch

für die Auswahl der Segmentlänge benötigt. Hedley u. Buckland (2004) haben
in ihren Analysen zwar festgestellt, daÿ die Wahl der Segmentlänge wenig Ein-
�uÿ auf die Schätzung der Gesamtabundanz nimmt, diese Beobachtung dürfte
jedoch an eine umfangreiche Datenbasis gekoppelt sein. Liegen dagegen, wie
in dieser Arbeit, nur wenige Beobachtungen vor, so kann die Wahl der Seg-
mentlänge durchaus erheblichen Ein�uÿ auf die Parameterschätzungen nehmen.
Wesentlich ist dabei der Anteil der Segmente ohne Beobachtungen. Je kürzer
die Segmentlänge gewählt wird, desto höher ist dieser Anteil und desto stärker
werden die Parameterschätzungen hiervon dominiert.

Varianzschätzung Der kritischste und zugleich dringlichste Aspekt zukünfti-
ger Entwicklungen dürfte die verläÿliche Schätzung der Varianz der Vorhersagen
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und Schätzungen des Count-Modells und allgemein räumlicher GLMs sein. Die
Ergebnisse aus Kapitel 6.2 zeigen, daÿ eine Reduktion der Varianz der Abun-
danzschätzungen durch Einbezug von Kovariaten möglich, die Berücksichtigung
räumlicher Autokorrelation aber insbesondere dann von Bedeutung ist, wenn
durch die Kovariaten nur ein geringer Teil der beobachteten Streuung erklärt
werden kann, so daÿ weiter von einer starken räumlichen Abhängigkeit auszu-
gehen ist. Dennoch kann die Verläÿlichkeit der Varianzschätzungen der lokalen
Vorhersagen und der Gesamtabundanz aus mehreren Gründen angezweifelt wer-
den: Zunächst geht die e�ektive Streifenbreite in beiden Varianten des Count-
Modells (mit und ohne Berücksichtigung räumlicher Autokorrelation) als Teil
des O�set-Terms in das log-lineare Modell ein, ohne daÿ in den anschlieÿen-
den Varianzschätzungen berücksichtigt wird, daÿ es sich hierbei nicht um einen
bekannten, sondern ebenfalls geschätzten Parameter handelt. Ein allgemeines,
nicht auf die Anwendung in GLMs begrenztes Problem der Krigingvarianzen
(MSPE) besteht darüber hinaus darin, daÿ in sie zwar die Streuung der ge-
schätzten Parameter der festen E�ekte β̂, nicht jedoch die Streuung der in aller
Regel ebenfalls geschätzten Kovarianzparameter α eingehen; diese werden als
bekannt vorausgesetzt. Darüber hinaus handelt es sich um unbedingte Fehler,
die nicht von der Streuung der für die Vorhersage verwendeten beobachteten
Werte, sondern von der gemeinsamen (räumlichen) Anordnung der beobachte-
ten und vorherzusagenden Punkte abhängen.
Um das Ziel robuster Varianzschätzungen für das Count-Modell ohne räum-

liche Autokorrelation zu erreichen, hat Hedley (2000, Kap. 5) drei klassische
Verfahren der robusten Varianzschätzung an die Bedingungen des Count-Mo-
dells angepaÿt. Die Verfahren sollen die Tatsache, daÿ es sich bei der e�ektiven
Streifenbreite um eine Schätzung handelt, und insbesondere die räumliche Ab-
hängigkeit zwischen den Segmenten berücksichtigen. Es handelt sich um das
Jackknife-, das parametrische und das nichtparametrische Bootstrap-Verfahren.
Das nichtparametrische Bootstrapping hat neben der Annahme unabhängiger
und identisch verteilter Beobachtungen (iid) den wesentlichen Nachteil, daÿ
beim Ziehen mit Zurücklegen (ZmZ) vollständiger Transekte zur Erstellung der
einzelnen Bootstrap-Stichproben evtl. eine nur unzureichende räumliche Ab-
deckung erreicht wird, sofern die Anzahl der Transekte nicht sehr groÿ ist. Es
soll daher nur auf die beiden verbleibenden Verfahren kurz eingegangen werden.
Weitere Möglichkeiten der Varianzschätzung bieten darüber hinaus die unten
angesprochenen Ansätze der Bayes-Statistik.
Für das Jackknife-Verfahren emp�ehlt Hedley (2000), nicht die einzelnen Be-

obachtungen, sondern vollständige Transekte als Stichprobeneinheiten zu de-
�nieren. Sukzessive wird jeweils eine Stichprobeneinheit samt der zugehörigen
Beobachtungen aus dem Originaldatensatz entfernt und alle Analyseschritte mit
Hilfe der Daten der verbliebenen k−1 Transekte durchgeführt. Dies beginnt mit
der (ggf. segment- oder beobachtungsweisen) Schätzung der Entdeckungswahr-
scheinlichkeit und endet mit der Berechnung der Summe der lokalen Vorhersagen
zur Schätzung der Gesamtabundanz. Die Jackknife-Schätzung der Gesamtindi-
viduenanzahl ohne Verwendung des i-ten Transektes M̂ (−i) berechnet sich wie
in Kapitel 2.3.2 beschrieben. Im nächsten Schritt werden dann sog. Pseudower-
te M̃ (−i) (nicht zu verwechseln mit den Pseudo-Daten ν aus dem PL-Ansatz)
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berechnet.
M̃ (−i) = k · M̂ − (k − 1)M̂ (−i), i = 1, . . . , k

Infolge der so erhöhten Variabilität der Pseudowerte, werden diese behandelt,
als würde es sich um k unabhängige Werte handeln (Efron u. Tibshirani, 1993).
Der Jackknife-Varianzschätzer der anhand des Originaldatensatzes geschätzten
Gesamtabundanz M̂ ist dann

var(M̂) =
∑k

i=1(M̃ (−i) − ˜̄M)2

k(k − 1)
=

var(M̃ (−i))
k

,

wobei ˜̄M der Mittelwert der Pseudowerte

˜̄M =
1
k

k∑
i=1

M̃ (−i)

ist.
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
angepaÿten Modell gebildet. Vorgegangen wird dabei wie folgt:

1. Anpassung eines Modells an die Originaldaten und darauf basierend Er-
mittlung der Dichteschätzung entlang der Transekte. In der Praxis werden
hierfür Dichteschätzungen für diskrete, nahe aufeinanderfolgende Punkte
auf dem Transekt berechnet.

2. Erzeugen einer Poisson-verteilten Zufallszahl ñ mit Erwartungswert E(n),
der in den Originaldaten zu erwartenden Gesamtbeobachtungsanzahl, ge-
schätzt durch n =

∑k
i=1 ni.

3. Erzeugen einer im Intervall (0, D̂max) gleichverteilten Zufallszahl, wobei
D̂max die gröÿte geschätzte Dichte entlang dem Transekt ist.

4. Erzeugen einer im Intervall (0, L) gleichverteilten Zufallszahl, wobei L =∑T
i=1 ci =

∑k
i=1 li die Gesamtlänge aller Transekte ist.

5. Die im 3. und 4. Schritt erzeugten Zufallszahlen de�nieren einen Punkt
in einem zweidimensionalen kartesischen Koordinatensystem. Liegt dieser
Punkt unterhalb der in Schritt 1 modellierten Dichtekurve, wird er ange-
nommen, andernfalls abgelehnt.

6. Wiederholung der Schritte 3 bis 5 bis ñ Punkte angenommen wurden.

7. Berechnung der auf jedes Segment entfallenden Punkte (dies ist die simu-
lierte Beobachtungsanzahl), Anpassen des Ausgangsmodells an die gene-
rierten Daten und Berechnung der zugehörigen Abundanz- oder Dichte-
schätzungen für das gesamte Untersuchungsgebiet.

8. B-fache Wiederholung der Schritte 2 bis 7. Für verläÿliche Varianzschät-
zungen sollten mindestens 200 Bootstrap-Stichproben gezogen werden,
d. h. B ≥ 200.
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Die Stichprobenvarianz der Bootstrap-Individuenabundanzschätzung

varB(M̂) =
1

B − 1

B∑
i=1

(
M̂Bi − M̄B

)2

mit

M̄B =
1
B

B∑
i=1

M̂Bi

ist dann eine Schätzung des Anteils der Varianz von M̂ infolge der räumlichen
Modellierung.
Auf Grundlage der Ergebnisse eines realen Anwendungsbeispiels äuÿert Hed-

ley (2000, S. 54, 61 f.) die Vermutung, daÿ es dem parametrischen Bootstrapping
nicht gelingt, die räumliche Korrelation zwischen den Segmenten vollständig zu
reproduzieren und die wahren Varianzen daher unterschätzt werden. Wird die
räumliche Autokorrelation in den Modellen (in Schritt 7 oben) direkt berück-
sichtigt, so könnte das parametrische Bootstrapping umso mehr als robuste Al-
ternative zu analytischen Varianzschätzern eingesetzt werden. Zudem läÿt sich
auf diese Weise die Unsicherheit der Kovarianzparameterschätzungen und � ge-
eignete Selektionsmechanismen vorausgesetzt � ggf. auch die Unsicherheit der
Wahl der Kovarianzstruktur berücksichtigen.
Besonders das Jackknife-Verfahren bietet sich aus mehreren Gründen für eine

praktische Anwendung an. Da der Ablauf der Analyse jeder einzelnen Jackknife-
Stichprobe der Analyse des Originaldatensatzes entspricht, läÿt sich das Ver-
fahren relativ leicht mit Hilfe der vorhandenen Arbeitsabläufe umsetzen. Zu-
dem beginnt jede der Analysen mit der Schätzung der Entdeckungswahrschein-
lichkeit (Pa, pi oder pij); so geht deren Unsicherheit direkt in die Jackknife-
Varianz ein. Darüber hinaus läÿt sich auf diese Weise sogar die Unsicherheit
der Modellselektion der Entdeckungsfunktion berücksichtigen, indem die Aus-
wahl für 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 Unabhängigkeit und identische Verteilung der
Beobachtungen.
Bereits die Ergebnisse von Hedley (2000) zeigen, daÿ es weiteren Aufwandes

bedarf, um die Verläÿlichkeit sowie Möglichkeiten und Grenzen der Anwendbar-
keit vorhandener Varianzschätzer aufzuzeigen und ggf. weitere robuste Schätzer
zu entwickeln. Wesentliche Bedeutung wird hierbei simulierten Daten zukom-
men (s. z. B. Augustin et al., 1998), in denen die wahren Parameter bekannt
sind. Speziell für die Simulation der Verteilung von Wildtieren bietet WISP1

(Zucchini et al., 2002), eine Programmbibliothek der freien Statistiksoftware R2

(Ihaka u. Gentleman, 1996), umfangreiche Möglichkeiten.

1http://www.ruwpa.st-and.ac.uk/estimating.abundance/WiSP/index.html
2http://www.r-project.org/
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Andere Modellansätze Die Möglichkeiten, die in Kapitel 2 vorgestellten Mo-
delle zur räumlichen Analyse von Linientransektdaten zu erweitern oder zu mo-
di�zieren, sind zahlreich: So ist z. B. die Verwendung anderer Link- oder Varianz-
funktionen oder auch anderer Kriging-Ansätze zur Vorhersage nicht stationärer
Daten (Median Polish Kriging, Trans Gaussian Kriging, Disjunktives Kriging)
denkbar. Die nachfolgende Au�istung beschreibt daher nur einen Ausschnitt
möglicher Ansätze, der sich maÿgeblich an dem Beibehalt der Verwendung ver-
allgemeinerter linearer Modelle orientiert.
Neben dem hier vorgestellten und verwendeten Count-Modell beschreibt Hed-

ley (2000, Kap. 4) zwei Ansätze, in denen anstelle der Anzahl der in einem Seg-
ment beobachteten Objekte/Individuen die (angepaÿte) Entfernung zwischen
zwei aufeinanderfolgenden Beobachtungen õi als abhängige Variable verwendet
wird. Das waiting-distance-Modell verwendet eine für alle Transekte einheitliche
(geschätzte) Entdeckungsfunktion, das waiting-area-Modell ermöglicht darüber
hinaus die Verwendung unterschiedlicher e�ektiver Streifenbreiten; die abhän-
gige Variable ist in diesem Fall die waiting area r̃ = 2 · õi · υ̂i. Die Modellformu-
lierung erfolgt für beide Ansätze wiederum mit Hilfe verallgemeinerter linearer
oder additiver Modelle. Näheres zu beiden Ansätzen �ndet sich auch bei Buck-
land et al. (2004, Kap. 4.3.1), Hedley u. Buckland (2004) und Borchers et al.
(2002, Kap. 12.2.2).
Bereits im Abschnitt 2.2.7.2 kurz angesprochen wurde die Möglichkeit, räum-

liche Abhängigkeit in verallgemeinerten linearen Modellen in Form zufälliger
E�ekte zu berücksichtigen. Der lineare Prädiktor des (bedingten) Erwartungs-
wertes µ(s) = E[Y (s)|S] ergibt sich dann in Abhängigkeit der Kovariaten und
eines latenten Gauÿschen Zufallsprozesses S mit Mittelwert 0 und Kovarianz-
funktion cov(σ2

S , ρ(si − sj))

g[µ(s)] = Xβ + S(s).

Zusätzlich werden bedingt (gegeben S) unabhängige Beobachtungen mit Vari-
anz

var[Y (s)|S] = φ v(µ).

unterstellt, wobei φ ein ggf. zu schätzender Dispersionsparameter und v(·) die
Varianzfunktion der unterstellten (bedingten) Verteilung ist. Parameterschät-
zungen und räumliche Vorhersagen lassen sich, ähnlich wie im marginalen Mo-
dell, mit Hilfe des PL-Ansatzes von Wol�nger u. O'Connel (1993) und einem
universellen Kriging der Pseudo-Daten berechnen. Gotway u. Wol�nger (2003)
vergleichen anhand eines realen und simulierter Datensätze das marginale mit
dem bedingten Modell, kommen aber zum Ergebnis, daÿ nicht prinzipiell ei-
ner der Ansätze dem anderen überlegen ist. Insbesondere fehlt es bisher an
objektiven Bewertungskriterien, welches Modell für einen konkreten Datensatz
geeigneter ist. Zusätzliche Informationen über GLMMs im Kontext raumbezo-
gener Daten liefern z. B. Schabenberger u. Gotway (2004, Kap. 6.3) sowie die
im nächsten Absatz genannten Autoren.
Wachsender Beliebtheit und Anwendung erfreuen sich im Zusammenhang

mit GLMMs Methoden der Bayes-Statistik (z. B. Lee, 2004; Gelman et al.,
2003). Im Gegensatz zu Ansätzen der klassischen Statistik (zu denen auch
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der PL-Ansatz gehört) werden hier die zu schätzenden Parameter (Parame-
ter der festen und zufälligen E�ekte sowie Kovarianzparameter) nicht als kon-
stant, sondern, wie die Zufallsvariablen, deren Realisierungen beobachtet wur-
den, ebenfalls als zufällig 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 Punktschätzer, sondern dessen ge-
samte a-posteriori-Verteilung für die Inferenz zur Verfügung, so daÿ z. B. direkte
Aussagen über Kon�denzintervalle der Parameter möglich sind. Die Parameter-
schätzungen selbst ergeben sich durch den Erwartungs- oder Modalwert der
a-posteriori-Verteilung. Vielfach, und dies gilt u. a für räumliche Abhängigkeits-
strukturen, werden die Modelle jedoch so komplex, daÿ a-posteriori-Verteilungen
analytisch oder numerisch nicht mehr bestimmbar sind. In diesem Fall läÿt sich
die a-posteriori-Verteilung mit Hilfe von Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren
(MCMC; Robert u. Casella, 1999) approximieren. Der Begri� MCMC beschreibt
eine Sammlung von Methoden für 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 Übergangswahrscheinlichkeiten analytisch beschreibbar sind und die die ge-
wünschte multivariate Verteilung als Grenzverteilung besitzt. Durch eine ge-
nügend groÿe Anzahl an Wiederholungen dieser Kette läÿt sich dann die be-
nötigte Verteilung simulieren. Die Anwendung von MCMC im Zusammenhang
mit GLMMs mit räumlicher Kovarianzstruktur wird z. B. in Christensen et al.
(2000), Christensen u. Waagepetersen (2002), Diggle et al. (1998) und Zhang
(2002) beschrieben. Die Autoren verwenden und diskutieren unterschiedliche
MCMC-Algorithmen und a-priori-Verteilungen und geben zahlreiche Beispiele.
In Diggle et al. (1998) und Christensen u. Waagepetersen (2002) werden An-

zahldaten mit einem hohen Anteil von Nullen analysiert. Ohne daÿ dies explizit
von den Autoren erwähnt wird, lassen die Ergebnisse vermuten, daÿ die Pa-
rameterschätzungen der festen E�ekte in GLMMs (in Verbindung mit Bayes-
Methoden) weniger stark von den Nullen dominiert werden als dies, wie in dieser
Arbeit beobachtet, für das marginale GLM der Fall ist.
Zur Umsetzung der rechenintensiven MCMC-Verfahren haben sich im wesent-

lichen zwei frei erhältliche Software-Produkte durchgesetzt: BayesX3 des Insti-
tuts für Statistik der LMU München und das u. a. von der MRC Biostatistics
Unit, Cambridge entwickelte WinBUGS4.
Ein weiterer Ansatz, der gezielt auf die Analyse von Anzahldaten mit vielen

Nullen abzielt ist der der sog. Zero-In�ated-Poisson-Process-Modelle (ZIP). Die
erste Formulierung von Lambert (1992) modelliert dabei die Verteilung einer
Zufallsvariablen Yi durch

Yi ∼

{
0, mit Wahrscheinlichkeit pi
Poisson(µi), mit Wahrscheinlichkeit 1− pi,

3http://www.stat.uni-muenchen.de/~bayesx/bayesx.html
4http://www.mrc-bsu.cam.ac.uk/bugs/welcome.shtml
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7. Diskussion und Ausblick

wobei p über das logit- und µ über das log-lineare Modell geschätzt wird. Es
handelt sich also um eine Mischung aus Binomial- und Poisson-Modell, in denen
p und µ in Abhängigkeit identischer oder auch unterschiedlicher Kovariaten mo-
delliert werden. In einer aktuellen Arbeit modellieren Rathbun u. Fei (2006) die
Anzahl von Eichensämlingen mit Hilfe eines räumlichen ZIP-Modells. Die Au-
toren verwenden hierfür ein räumliches Probit-Modell in Verbindung mit einem
gewöhnlichen log-linearen Modell. Die Schätzung der Parameter der festen Ef-
fekte des Probit- und log-linearen Modells sowie der Kovarianzparameter erfolgt
über MCMC-Verfahren.
Insbesondere bei den angesprochenen Methoden der Bayes-Statistik und des

räumlichen ZIP-Modells handelt es sich um vielversprechende Entwicklungen,
die sich gut auf das Count-Modell von Hedley (2000) übertragen lassen. Insbe-
sondere dürften so verläÿlichere Aussagen über die Varianz der Parameterschät-
zungen und Vorhersagen ermöglicht werden.
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8. Zusammenfassung

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

1. Allgemeine Formulierung und Anwendung der Methoden und Modelle des
Linientransektverfahren sowie darauf aufbauend zusätzlicher Analysemög-
lichkeiten zur Überprüfung der Verläÿlichkeit von Dichteschätzungen, die
sich bei Verwendung von Farmwegen als Transekte ergeben (Teilprojekt 1).

2. Allgemeine Formulierung und Anwendung von Methoden und Modellen,
die den Einbezug zusätzlicher räumlicher Informationen in die Linientran-
sektanalyse sowie räumliche Dichte- oder Abundanzvorhersagen ermögli-
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 ermöglichen (Teilpro-
jekt 3).

Teilprojekt 1 Conservancies sind Zusammenschlüsse benachbarter Farmen mit
dem Ziel einer gemeinsamen und nachhaltigen Nutzung der natürlichen Res-
sourcen und hierbei insbesondere der endemischen Wildbestände. In mehreren
solcher Conservancies werden seit mehreren Jahren Wildzählungen mit Hilfe des
Linientransektverfahrens zur Erfassung der aktuellen Wildbestände endemischer
Arten durchgeführt. Bei diesem zur Familie des Distance Sampling gehörenden
Verfahren werden von in das Untersuchungsgebiet gelegten Linien (Transekten)
die senkrechten Entfernungen zwischen Transekt und allen hiervon entdeckten
Untersuchungsobjekten erfaÿt. Anhand dieser Entfernungen läÿt sich die Wahr-
scheinlichkeit, ein Objekt in einer bestimmten Entfernung vom Transekt zu ent-
decken, modellieren (Entdeckungsfunktion) und damit auch ein Korrekturfaktor
für nicht entdeckte Objekte schätzen. Wie in vielen Stichprobenverfahren erfor-
dert die Verläÿlichkeit der resultierenden Dichte- und Abundanzschätzungen
auch hier die Unabhängigkeit und zufällige Auswahl der Stichprobeneinheiten
(Transekte). Im Fall der namibischen Wildzählungen werden jedoch oftmals
Farmwege als Transekte verwendet, da das Befahren der Flächen abseits nur
selten möglich ist. Das erste Teilprojekt sollte daher die Frage klären, inwie-
fern diese Zählungen dennoch verläÿliche Ergebnisse liefern. Hierfür wurde ein
Farmkomplex im zentralen Osten Namibias als Untersuchungsgebiet ausgewie-
sen und auf diesem wiederholte Aufnahmen nach drei Schemata durchgeführt.
Das erste � Zählung per Auto von Farmwegen aus (WegAuto) � entsprach dem
herkömmlichen Zählverfahren, für das zweite wurde ein Stichprobendesign mit
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8. Zusammenfassung

systematisch angeordneten Transekten verwendet, die per Pferd abgeritten wur-
den (BuschPferd). Im dritten Aufnahmeschema wurden � ebenfalls per Pferd �
die Wegtransekte abgeritten (WegPferd), um zwischen E�ekten des Weges und
der Zählplattform (Auto/Pferd) unterscheiden zu können. Im Zuge der Aufnah-
men wurden die fünf Wildarten Groÿer Kudu (Tragelaphus strepsiceros), Oryx
(Oryx gazella), Hartebeest (Alcelaphus buselaphus caama), Steinbock (Rhaphi-
cerus campestris) und Warzenschwein (Phacochoerus aethiopicus) erfaÿt. Wenn-
gleich nur sehr begrenzt statistisch abgesichert, zeigten die Vergleiche der Dich-
teschätzungen recht deutliche Unterschiede. So lagen die Dichteschätzungen der
drei Arten Hartebeest, Oryx und Steinbock für die beiden Weg-Schemata deut-
lich unter denen des BuschPferd-Schemas; ein Hinweis darauf, daÿ auf Wegtran-
sekten basierende Dichteschätzungen für diese Arten negativ verzerrt sind, evtl.
begründet durch Beunruhigung und Jagddruck. Für Kudus hingegen lieÿen sich
kaum Unterschiede zwischen den drei Schemata zeigen, für Warzenschweine le-
diglich zählplattformabhängige. Hier wiesen beide Pferd-Schemata vergleichbare
Dichteschätzungen auf, die des Auto-Schemas hingegen �elen deutlich ab. Dies
läÿt sich als Anzeichen für eine frühe, unbeobachtete Fluchtreaktion der War-
zenschweine auf das Auto interpretieren. Die Dichteschätzungen sind in diesem
Fall ebenfalls negativ verzerrt.
Der Bearbeitung der konkreten namibischen Wildzählungsdaten geht eine all-

gemeine Beschreibung der Modelle des Linientransektverfahrens vorher. Des wei-
teren werden zusätzliche Analyseoptionen wie z. B. die Auswertung wiederholter
Aufnahmen permanent angelegter Transekte, die Berechnung senkrechter Ent-
fernungen für nicht gerade verlaufende Transekte und ein statistischer Test zum
Vergleich von Dichteschätzungen erläutert.

Teilprojekt 2 Das zweite Teilprojekt widmete sich der auf Linientransektauf-
nahmen basierenden räumlichen Analyse und lokalen Vorhersagen vonWilddich-
ten. Dabei wurde ein Ansatz von Hedley (2000) aufgegri�en, in dem Streifen,
deren Breite abhängig von der geschätzten Entdeckungsfunktion bestimmt wird,
um die Transekte gelegt und diese im Anschluÿ in Segmente etwa gleicher Länge
unterteilt werden. Für die einzelnen Segmente werden dann die Anzahl der darin
gemachten Beobachtungen einerseits und die Werte zusätzlicher (räumlicher),
die lokale Wilddichte potentiell erklärender Kovariaten andererseits zugewiesen.
Über ein log-lineares Modell läÿt sich dann die Anzahl der Beobachtungen je
Segment in Abhängigkeit von den ermittelten Kovariaten modellieren. Die resul-
tierenden Parameterschätzungen lassen sich im Anschluÿ für die Vorhersage der
Dichte oder Abundanz in nicht erfaÿten Bereichen des Untersuchungsgebietes
nutzen. Das Verfahren kann so z. B. dazu dienen, ökologische Zusammenhänge
zwischen lokaler Wilddichte und Habitateigenschaften aufzuzeigen.
Der Ansatz von Hedley (2000) wurde zudem dahingehend erweitert, die zu

erwartende räumliche Autokorrelation zwischen den Segmenten sowohl in der
Parameterschätzung als auch in der Vorhersage neuer Beobachtungen zu be-
rücksichtigen. Hierbei kamen Ansätze von Albert u. McShane (1995), Gotway
u. Stroup (1997) und Gotway u. Wol�nger (2003) zum Einsatz, die sich dem Ein-
bezug räumlicher 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. Hierfür wurde zusätzlich eine umfassende Geodatenbank auf-
gebaut, die als Grundlage für die zu bestimmenden räumlichen Kovariaten
diente. Berechnungen wurden sowohl für das ursprüngliche Modell von Hed-
ley (2000) als auch für das mit Berücksichtigung räumlicher Autokorrelation
durchgeführt. Anhand lokaler Vorhersagen für das gesamte Untersuchungsge-
biet wurden zudem die Gesamtdichten der fünf Wildarten bestimmt und mit
den Schätzungen des klassischen Linientransektverfahrens verglichen. Für alle
fünf Arten lieferte das Modell ohne Autokorrelation wenig realistische Wild-
dichteverteilungen, da jeweils nur wenige Kovariaten als signi�kant ausgewiesen
werden konnten. Ursache hierfür 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
tatsächlichen Beobachtungen orientierten und damit sehr realistische Wilddich-
teverteilungen ergaben. Der Ein�uÿ der Kovariaten konnte daher im Vergleich
zu dem der räumlichen Autokorrelation als zu vernachlässigen betrachtet wer-
den. Die Schätzungen der Gesamtdichte waren bis auf wenige Ausnahmen für
beide Ansätze ähnlich und auch vergleichbar mit den Schätzungen der klassi-
schen Linientransektanalyse. Die zugehörigen Standardfehler konnten gegenüber
der klassischen Analyse durch den Einbezug zusätzlicher erklärender Kovariaten
reduziert werden.
Die Darstellung der verwendeten Methoden umfaÿt, wiederum gänzlich unab-

hängig von den konkreten namibischen Daten, u. a. die allgemeine Beschreibung
verallgemeinerter lineare Modelle, mit besonderer Betrachtung des log-linearen
Modells, Möglichkeiten der Berücksichtigung korrelierter und speziell räumlich
korrelierter Beobachtungen sowie Ansätze zur räumlichen Vorhersage neuer Be-
obachtungen über Kriging-ähnliche 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 zusätzliche Module entwickelt, die
einen weitestgehend automatisierten Ablauf der Arbeitsschritte und die zentrale
Steuerung aller erforderlichen Operationen aus SAS heraus ermöglichten. Mit
Hilfe der Geoprocessing-Skripte war beispielsweise die Berechnung der kürzesten
Entfernung einer Beobachtung zum zugehörigen Transekt, die Generierung der
Segmente, deren räumliche Verschneidung mit beliebigen anderen räumlichen
Informationen zur Bestimmung der Kovariaten und die Speicherung der loka-
len Vorhersagen in einem Geodatenformat zur anschlieÿenden kartographischen
Darstellung möglich. SAS-Makros dienten vorwiegend der zentralen Steuerung
der beiden anderen Programme und der Verarbeitung und Zusammenführung
von deren Ergebnissen. Darüber hinaus fand hier die gesamte statistische Mo-
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8. Zusammenfassung

dellierung statt. Hierfür wurden zum Teil SAS-eigene Prozeduren verwendet
aber auch eigene Makros programmiert; so z. B. für den T-Test zum Vergleich
der Dichteschätzungen der Aufnahmeschemata in Teilprojekt 1, für die auto-
matisierte Variablenselektion zur Ausweisung signi�kanter Kovariaten in Teil-
projekt 2 und für die Berechnung lokaler Vorhersagen unter Berücksichtigung
räumlicher Autokorrelation.
Alle Makros und Skripte wurden gezielt so allgemein entwickelt, daÿ ihre

Anwendung auch in anderen Projekten mit dem Ziel der räumlichen oder auch
nicht-räumlichen Analyse von Linientransektaufnahmen ohne weiteres möglich
ist. Die insgesamt 27 Makros und 11 Skripte sind unter http://www.uni-forst.
gwdg.de/~fmader/promotion/smalts/ erhältlich.
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A. Notation und verwendete
Abkürzungen

Zufallsvariablen werden durch groÿe, kursiv gedruckte lateinische Buchstaben
(z. B. Y1, . . . , Yn), ihre Realisierungen durch die entsprechenden Kleinbuchsta-
ben (y1, . . . , yn) gekennzeichnet. Griechische Buchstaben wie β geben in der
Regel Parameter, mit einem Dach versehen (β̂) Parameterschätzungen an. Fett-
gedruckte Klein- bzw. Groÿbuchstaben sind Vektoren (z. B. y) bzw. Matrizen
(z. B. X) zufälliger oder nicht-zufälliger Variablen.

Abkürzungen
AIC Akaikes Informationskriterium (Akaike's Information Criterion)
GAM Verallgemeinertes additives Modell (Generalized Additive Model)
GEE Verallgemeinerte Schätzfunktion (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 Kon�denzgrenze (Lower Con�dence 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 Kon�denzgrenze (Upper Con�dence Limit)
ZIP Zero In�ated Poisson Process

Kapitel 2.1 Das Linientransektverfahren
ϕ Beobachtungswinkel zwischen Transekt und Objektposition
θ Zu schätzender Modellparameter der Entdeckungsfunktion
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A. Notation und verwendete Abkürzungen

υ (Halbe) e�ektive Streifenbreite (=
∫ wr
0 g(x)dx)

ω Beobachtungswinkel zwischen magnetisch Nord und Objektpositi-
on

a Stichproben�äche bei geraden Transekten (= 2 · L · υ)
ã Tatsächliche Stichproben�äche
A Gröÿe des Untersuchungsgebietes
D Individuendichte
Ds Objektdichte
E(s) Mittlere Gruppengröÿe
f(x) Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von g(x) (= g(x)/

∫ wr
0 g(x)dx)

g(x) Entdeckungs(wahrscheinlichkeits)funktion. Gibt die Wahrschein-
lichkeit an, ein Objekt in Entfernung x vom Transekt zu entdecken

H Anzahl der Straten
k Anzahl der Transekte
` log-Likelihood-Funktion
l Länge eines Transektes
L Gesamtlänge der Transekte (=

∑k
i=1 li)

L Likelihood-Funktion
M Individuenanzahl/-abundanz innerhalb des Untersuchungsgebietes

(= D ·A = Ds · E(s) ·A)
n Anzahl der Beobachtungen. Mit Index i Anzahl der Beobachtungen

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

Ds ·A)
p Anzahl der zu schätzenden Modellparameter
Pa Mittlere Entdeckungswahrscheinlichkeit ein Objekt bis zur Entfer-

nung wr zu entdecken (=
∫ wr
0 g(x)dx/wr)

s Gruppengröÿe. Anzahl der Individuen eines beobachteten Objektes
w Halbe Streifenbreite
wl Linke Kappungsentfernung
wr Rechte Kappungsentfernung
x Senkrechte, kürzeste Entfernung zwischen Objektposition und

Transekt
y Entfernung zwischen Beobachtungs- und Objektposition

Kapitel 2.2 Verallgemeinerte lineare Modelle (GLM)
α Kovarianzparameter des räumlichen Prozesses
β Modellparameter
χ2 Pearson-Statistik
χ2∗ Skalierte Pearson-Statistik
ε Residuum (= y − µ̂)
φ Skalierungs- oder Dispersionsparameter
η Linearer Prädiktor (= g(µ) = x′β)
µ Erwartungswert von y
µ̃ Erwartungswert von y unter Einbezug einer O�set-Variablen t
ν Pseudo-Variable (= y∗)
θ Natürlicher Parameter
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ρ(·) Korrelationsfunktion des räumlichen Prozesses
σ2
n Nugget-E�ekt
σ2
o Überdispersionsparameter
ψ Skalierungs-, Dispersions- oder Überdispersionsparameter, d. h. φ

oder σ2
o

D Devianz
D∗ Skalierte Devianz
g(·) Link-Funktion
g−1(·) Inverse Link-Funktion (= µ)
` log-Likelihood-Funktion
L Likelihood-Funktion
n Anzahl der Beobachtungen
r(A) Anscombe-Residuum
r(P ) Pearson-Residuum
r(P∗) Student-standardisiertes Pearson-Residuum
t O�set-Variable
v(·) Varianzfunktion
x Kovariate
y Abhängige, zu modellierende Variable
y∗ Linearisierte abhängige Variable (= ν)

Kapitel 2.3 Das Count-Modell
β Modellparameter
υ (Halbe) e�ektive Streifenbreite (=

∫ wr
0 g(x)dx)

ν Pseudo-Variable (= y∗)
ρ(·) Korrelationsfunktion des räumlichen Prozesses
σ2
n Nugget-E�ekt
σ2
o Überdispersionsparameter
a Stichproben�äche bei geraden Transekten (= 2 · L · υ)
ã Tatsächliche Stichproben�äche
A Gröÿe des Untersuchungsgebietes
b Gröÿe einer Block-Kriging-Diskretisierungs�äche
B Gröÿe eines Block-Kriging-Blocks
c Länge eines Segments
D Individuendichte
Ds Objektdichte
E(s) Mittlere Gruppengröÿe
f Gröÿe einer Vorhersagezelle
k Anzahl der Transekte
` log-Likelihood-Funktion
l Länge eines Transektes
L Gesamtlänge der Transekte (=

∑k
i=1 li) und der Segmente (=∑T

i=1 ci)
L Likelihood-Funktion
m Anzahl der Individuen innerhalb eines Segments oder einer Vorher-

sagezelle
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A. Notation und verwendete Abkürzungen

m̃ Horvitz-Thompson(-ähnlicher) Schätzer der Anzahl der in einem
Segment vorhandenen Individuen

M Individuenanzahl/-abundanz innerhalb des Untersuchungsgebietes
(= D ·A = Ds · E(s) ·A)

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

ñ Horvitz-Thompson(-ähnlicher) Schätzer der Anzahl der in einem
Segment vorhandenen Objekte (Gruppen)

nB Anzahl der Block-Kriging-Diskretisierungs�ächen
nZ Anzahl der Vorhersagezellen
N Objektanzahl/-abundanz innerhalb des Untersuchungsgebietes (=

Ds ·A)
p Segment- (pi) oder objektspezi�sche (pij) Entdeckungswahrschein-

lichkeit
Pa Mittlere Entdeckungswahrscheinlichkeit ein Objekt bis zur Entfer-

nung wr zu entdecken (=
∫ wr
0 g(x)dx/wr)

s Gruppengröÿe. Anzahl der Individuen eines beobachteten Objektes
T Anzahl der Segmente
w Halbe Streifenbreite
wr Rechte Kappungsentfernung
x (Räumliche) Kovariate
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B. Modelle und Methoden

B.1. Darstellungsformen der erwarteten Fisher
Informationsmatrix

Nach (2.26) ist die erwartete Fisher Informationsmatrix durch

Fexp = X ′WexpX (B.1)

gegeben, wobei X die n× p Designmatrix und Wexp die n× n Diagonalmatrix
mit Elementen diag [wexpii ] aus (2.25) ist. Wexp läÿt sich zerlegen in

Wexp = B′V −1B, (B.2)

mit den Diagonalmatrizen

B =


∂µ1

∂η1
· · · 0

...
. . .

...
0 · · · ∂µn

∂ηn

 und V =

 var(yi) · · · 0
...

. . .
...

0 · · · var(yn)

 .
(B.2) in (B.1) eingesetzt, vereinfacht sich X ′B′ zu

X ′B′ =

 x11 · · · x1n
...

...
xp1 · · · xpn




∂µ1

∂η1
· · · 0

...
. . .

...
0 · · · ∂µn

∂ηn

 =


∂µ1

∂β1
· · · ∂µn

∂β1

...
...

∂µ1

∂βp
· · · ∂µn

∂βp

 = D′.

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

Fexp = D′V −1D.

B.2. Fisher Scoring als IWLS

Der Lösungsalgorithmus des Fisher Scoring zur Schätzung des Parametervektors
β ist

β̂(m+1) = β̂(m) + F−1
exp(m)

s(m).

Multiplizieren beider Seiten mit Fexp(m)
ergibt

Fexp(m)
β̂(m+1) = Fexp(m)

β̂(m) + s(m).

Die linke Seite dieser Gleichung läÿt sich darstellen als X ′Wexp(m)
Xβ̂(m+1)

(vergl. (2.26)), die rechte Seite als X ′Wexp(m)
Xβ̂(m) + s(m). Hierbei handelt
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es sich um einen 1× p Vektor mit k-tem Element

p∑
j=1

n∑
i=1

xij xik
var(yi)

(
∂µ̂i
∂η̂i

)2

(m)

β̂j(m)
+

xij
var(yi)

(
∂µ̂i
∂η̂i

)
(m)

(yi − µ̂i(m)
)

=
p∑
j=1

n∑
i=1

wexpi(m)
xij xik +

n∑
i=1

ŵexpi(m)
(yi − µ̂i(m)

)
(
∂η̂i
∂µ̂i

)
(m)

xij .

Dies läÿt sich auch darstellen als

X ′Wexp(m)
y∗,

worin Wexp(m)
eine Diagonalmatrix mit den in (2.25) de�nierten Elementen ist

und

y∗ = η̂(m) + (y − µ̂(m))
(
∂η̂

∂µ̂

)
(m)

.

B.3. Darstellungsformen des Prädiktors im räumlichen
GLM

Die beiden auf Basis eines verallgemeinerten linearen Modells mit räumlich au-
tokorrelierten Fehlern vorgestellten Prädiktoren aus (2.64) und (2.68) sind

ŷ0 = µ̂0 + Σy0yΣ
−1
yy (y − µ̂) und (B.3)

ŷ0 = µ̂0 + ∆̂
−1
0 (ν̂0 − η̂0), (B.4)

mit µ̂ = g−1(x′β̂). ν̂0 ist nach (2.66) gegeben durch

ν0 = X0β̂ + Σν0νΣ
−1
νν (ν −Xβ̂).

Eingesetzt in (B.4) ergibt sich

ŷ0 = µ̂0 + ∆−1
0

[
X0β̂ + Σν0νΣ

−1
νν (ν −Xβ̂)− η̂0

]
= µ̂0 + ∆−1

0 Σνν0Σ
−1
νν (ν −Xβ̂). (B.5)

Laut De�nition der Pseudo-Variablen aus (2.52) ist

ν = η̂ + ∆(y − µ̂).

Dies eingesetzt in (B.5) ergibt

ŷ0 = µ̂0 + ∆−1
0 Σνν0Σ

−1
νν

[
η̂ + ∆(y − µ̂)−Xβ̂

]
= µ̂0 + ∆−1

0 Σνν0Σ
−1
νν ∆(y − µ̂). (B.6)

Σy0yΣ
−1
yy aus (B.3) ist identisch zu ∆−1

0 Σν0νΣ
−1
νν ∆ aus (B.6), da

Σν0ν = ∆0Σy0y∆ und Σνν = ∆Σyy∆,
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B.3. Darstellungsformen des Prädiktors im räumlichen GLM

(vergl. (2.54)) und damit

∆−1
0 Σν0νΣ

−1
νν ∆ = ∆−1

0 ∆0Σy0y∆ (∆Σyy∆)−1 ∆

= Σy0y∆∆−1Σ−1
yy ∆−1∆

= Σy0yΣ
−1
yy .

Insgesamt ergibt sich also

ŷ0 = µ̂0 + Σy0yΣ
−1
yy (y − µ̂)

= µ̂0 + ∆−1
0 [ν̂0 − η̂0] .
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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 ω erfaÿt, so ergibt sich
die Korrektur der aktuellen örtlichen Deklination (Nadelmiÿweisung) d durch

ω2 = (ω + d)%360,

wobei % den Modulo-Operator bezeichnet. Negative Werte für d stellen westli-
che, positive östliche Deklinationen dar (geographisch Nord liegt westlich/östlich
des magnetischen Nordpols).
Die Umrechnung von geographischen Winkeln zu mathematischen erfolgt über

ω3 = (360− ω2 + 90)%360.

Die Umrechnung ist erforderlich, da die im Feld per Kompaÿ 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 Bogenmaÿ anstelle von Grad erfordern, ist ggf. eine
weitere Umrechnung erforderlich.

ω4 = ω3
π
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x- und y-Koordinate der Objektposition sind dann schlieÿlich gegeben durch

ObjX = ObsX + y · cos(ω4) und
ObjY = ObsY + y · sin(ω4),

wobei ObsX und ObsY die kartesischen, d. h. projizierten, x- 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 können hierbei inkorrekte Segmentgeometrien entste-
hen. Ursache hierfür ist die Art und Weise, in der die berechneten temporären
Segmentvertices miteinander verbunden werden, um die Flächen zu erstellen.
Abbildung C.1 verdeutlicht das Vorgehen von ArcGIS am Beispiel zweier Seg-
mente. Die Fläche eines Segments (oder allgemein eines Bu�ers) wird nicht

153



C. Anwendungssoftware

Abbildung C.1.: Probleme der Segmentgenerierung bei Verwendung der ArcGIS
Buffer-Funktion. Die Segmentgeometrie wird durch die Auÿenlinie de�niert, die
sich durch Verbinden der temporären, in Entfernung υ̂ zur Segmentlinie liegenden
Vertices ergibt (a). Bei in Kurven endenden Segmenten kann dies dazu führen, daÿ
Teil�ächen, deren Entfernung zur Linie kleiner ist als υ̂, dennoch nicht in die Bu�er-
Geometrie eingehen (gestreifte Fläche in b).

durch das Zusammenfügen von Teil�ächen erreicht, sondern durch einen einzel-
nen Polygonzug de�niert. Hierfür werden, dem Verlauf der Segmentlinie folgend,
für jeden Linienvertex links- und rechtsseitig in der (senkrechten) Entfernung
υ̂ temporäre Punkte erstellt (Punkte 1-6, 10 und 11 in Abb. C.1 a), die dann
reihum miteinander verbunden werden. Ändert die Transektlinie in einem Vertex
ihre Richtung, so werden auf der �o�enen� Seite zusätzliche temporäre Punk-
te in Entfernung υ̂ von diesem Vertex erstellt (Punkte 7-9), die den Verlauf
der Auÿenlinie abrunden. Die von diesem Polygonzug eingeschlossene Fläche
wird anschlieÿend als Segment- oder allgemein als Bu�er-Geometrie erzeugt.
Sich schneidende Linien innerhalb der Fläche werden dabei aufgelöst, so daÿ es
nicht zu Überlappungsbereichen kommt. Wie Abbildungen C.1 a und 3.2 zeigen,
führt dies in der Regel auch zum gewünschten und richtigen Ergebnis. Abbil-
dung C.1 b zeigt jedoch am Beispiel nur der linken Streifenseite eines einzelnen
Segments, daÿ dieses Vorgehen bei in Kurven endenden Segmenten dazu führen
kann, daÿ Teil�ächen mit einer Entfernung kleiner υ̂ dennoch nicht in die Seg-
mentgeometrie eingehen.1 Die Gröÿe der fehlenden Fläche hängt von der Stärke
der Kurvenkrümmung und insbesondere von der Streifenbreite υ̂ ab.

1Die 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 stärker vom Soll abweichen!
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D. Ergebnisse

D.1. Validierung der Farmwegzählungen
(Teilprojekt 1)

Tabelle D.1.: Nach dem Linientransektverfahren geschätzte Objektdichten (D̂s) und
Individuendichten (D̂) (Anzahl Gruppen/Tiere je Quadratkilometer) sowie zuge-
hörige 95%ige Kon�denzintervalle (in Klammern) je Aufnahmephase, Schema und
Art (HB = Hartebeest, KD = Kudu, OX = Oryx, SB = Steinbock, WS = Warzen-
schwein).

Phase Art Schema D̂s D̂

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) 3.20 (2.03, 5.04)

2 Hartebeest BuschPferd 0.77 (0.41, 1.45) 2.35 (1.20, 4.61)
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 (0.38, 1.46) 1.76 (0.89, 3.49)
WegAuto 1.18 (0.72, 1.91) 2.78 (1.67, 4.61)
WegPferd 1.00 (0.62, 1.63) 2.37 (1.43, 3.92)

Oryx BuschPferd 2.00 (1.24, 3.22) 5.32 (3.22, 8.80)
WegAuto 0.48 (0.27, 0.83) 1.27 (0.71, 2.28)
WegPferd 0.45 (0.27, 0.73) 1.19 (0.70, 2.01)

Steinbock BuschPferd 3.74 (2.33, 5.99) 4.08 (2.54, 6.55)
WegAuto 1.16 (0.60, 2.25) 1.27 (0.66, 2.45)
WegPferd 1.52 (0.80, 2.87) 1.65 (0.87, 3.13)

Warzenschwein BuschPferd 1.85 (1.04, 3.30) 3.66 (2.04, 6.57)
WegAuto 0.74 (0.36, 1.51) 1.46 (0.71, 3.00)
WegPferd 1.93 (1.20, 3.10) 3.81 (2.33, 6.21)
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D. Ergebnisse

Tabelle D.2.: Nach dem Linientransektverfahren geschätzte Begegnungsraten (n/L)
(Anzahl Gruppen je Kilometer) und Individuenanzahlen (M̂) sowie zugehörige
95%ige Kon�denzintervalle (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 16.1 km2 Gröÿe.

Phase Art Schema n/L M̂

1 Hartebeest BuschPferd 0.33 (0.23, 0.49) 85 (53, 137)
WegAuto 0.09 (0.06, 0.15) 28 (15, 51)
WegPferd 0.09 (0.06, 0.15) 27 (15, 50)

Kudu BuschPferd 0.23 (0.13, 0.40) 38 (21, 70)
WegAuto 0.16 (0.11, 0.23) 35 (21, 58)
WegPferd 0.19 (0.13, 0.26) 48 (31, 74)

Oryx BuschPferd 0.59 (0.35, 0.99) 180 (104, 313)
WegAuto 0.13 (0.09, 0.20) 36 (22, 60)
WegPferd 0.24 (0.18, 0.32) 52 (35, 77)

Steinbock BuschPferd 0.20 (0.13, 0.32) 68 (42, 110)
WegAuto 0.12 (0.08, 0.18) 27 (16, 46)
WegPferd 0.07 (0.04, 0.13) 25 (14, 44)

Warzenschwein BuschPferd 0.19 (0.10, 0.34) 56 (30, 106)
WegAuto 0.08 (0.05, 0.13) 22 (11, 43)
WegPferd 0.16 (0.11, 0.22) 52 (33, 82)

2 Hartebeest BuschPferd 0.25 (0.13, 0.47) 38 (19, 75)
WegAuto 0.06 (0.03, 0.13) 11 (5, 24)
WegPferd 0.08 (0.04, 0.15) 14 (7, 29)

Kudu BuschPferd 0.19 (0.10, 0.36) 28 (14, 56)
WegAuto 0.23 (0.16, 0.33) 45 (27, 75)
WegPferd 0.17 (0.11, 0.26) 38 (23, 63)

Oryx BuschPferd 0.45 (0.28, 0.72) 86 (52, 142)
WegAuto 0.12 (0.07, 0.20) 21 (12, 38)
WegPferd 0.14 (0.09, 0.22) 20 (12, 34)

Steinbock BuschPferd 0.20 (0.13, 0.31) 66 (41, 106)
WegAuto 0.09 (0.05, 0.16) 20 (10, 39)
WegPferd 0.08 (0.04, 0.15) 26 (14, 49)

Warzenschwein BuschPferd 0.20 (0.11, 0.34) 58 (32, 104)
WegAuto 0.09 (0.05, 0.16) 23 (11, 47)
WegPferd 0.18 (0.12, 0.28) 62 (38, 101)
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