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Zusammenfassung

Metapopulationsmodelle sind nützli
he Werkzeuge für den Artens
hutz. Ihre Pa-

rametrisierung ist jedo
h ein kritis
her S
hritt in der praktis
hen Anwendung, da

zumeist nur wenige geeignete Daten vorliegen. Das Inzidenzmodell von Hanski

(1994b) ignoriert lokale Populationsdynamiken und benötigt zur Abs
hätzung

der metapopulationsdynamis
hen Prozessparameter ledigli
h An- und Abwesen-

heitsdaten der untersu
hten Art in den jeweiligen Pat
hes. Settele (1998) hat

diesen Modelltyp auf einen rasterbasierten Ansatz übertragen.

In der vorliegenden Arbeit werden die S
hätzqualitäten der von diesen bei-

den Modellen gelieferten Parameterwerte untersu
ht. Dies ges
hieht mit Hil-

fe eines individuenbasierten Modells, das die Metapopulationsdynamik generi-

s
her Heus
hre
kenarten in ho
hfragmentierten Lands
haften simuliert. Auf der

Grundlage der Zustandsübergänge und Dispersalereignisse werden in Maximum-

Likelihood-S
hätzungen und ni
htlinearen Fits direkt aus den Simulationsläufen

die Metapopulationsparameter extrahiert, die als �wahre� Werte mit den Para-

meters
hätzern aus den Inzidenzmodellen vergli
hen werden.

Die ges
hätzten Metapopulationsparameter wei
hen teilweise erhebli
h von den

wahren Werten ab. Unter bestimmten Bedingungen liefern sie jedo
h konsistente

Parameters
hätzer, die zur Verwendung in der Populationsgefährdungsanalyse

geeignet sind. Dazu ist im Fall des Pat
h-Matrix-Modells bei der Parameterab-

s
hätzung der Migrationsparameter vorzugeben, der entweder aus unabhängigen

Daten oder aus einem Initiallauf des Inzidenzmodells bestimmt werden kann.

Das Rasterdatenmodell verlangt als zusätzli
he Voraussetzung umfangrei
here

Snapshotdatensätze.
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1 Einleitung

1.1 Einführung in das Thema und Darlegung der

untersu
hten Problemstellung

Zahlrei
he Untersu
hungen zum Überleben von Organismen in heterogenen Um-

welten haben gezeigt, dass die Überlebens
han
en von Tierpopulationen sowohl

dur
h die mittlere Populationsgröÿe und ihre umweltbedingten S
hwankungen

als au
h dur
h den Individuenaustaus
h zwis
hen einzelnen lokalen Populatio-

nen bestimmt werden (Hanski & Gilpin, 1991; Hanski, 1994b; Poethke et al.,

1994; Harrison & Fahrig, 1995; Poethke et al., 1996b; Hanski & Gilpin, 1997).

Die zunehmende Fragmentierung der Kulturlands
haft und die immer stärker

werdende Bedrohung vieler Arten hat gerade in den letzten Jahren die Entwi
k-

lung von neuen quantitativen Instrumenten für die Gefährdungsabs
hätzung im

Arten- und Naturs
hutz gefördert (Settele et al., 1996b; Amler et al., 1999a;

Poethke et al., 1999). Poethke et al. (1996a, Seite 239) konstatieren 1996, dass

�[...℄ die Zeit reif ist für den Einsatz quantitativer Modelle im praktis
hen Ar-

tens
hutz.�

Im Kontext des Metapopulationsbegri�es (siehe Halle, 1996) entstand eine Viel-

zahl unters
hiedli
her Modelltypen. Das klassis
he Metapopulationsmodell von

Levins (1969, 1970) zählt zu den so genannten o

upan
y models, die lokale Po-

pulationsdynamiken ignorieren (vgl. au
h Lopez & P�ster, 2001; Clin
hy et al.,

2002; Keeling, 2002). Die von Hanski (1994a,b) speziell für ho
hfragmentierte

Lands
haften entwi
kelten Inzidenzmodelle (in
iden
e fun
tion models) gehö-

ren zu deren prominentesten Vertretern. Es gibt aber au
h no
h logistis
he

Regressions- und state transition- (oder au
h transition-in
iden
e fun
tions)

Modelle (Sjögren Gulve & Ray, 1996), die zu dieser Klasse gezählt werden.

Das Inzidenzmodell unters
heidet si
h in drei Punkten vom Levins-Modell:

(i) Die Anzahl der Habitatpat
hes und damit die Anzahl lokaler Populationen

sind endli
h. (ii) Die Pat
hes sind unters
hiedli
h groÿ. (iii) Jedes Pat
h hat

räumli
he Koordinaten (Hanski, 1997). Im Gegensatz zum Levins-Modell, das

au
h als räumli
h implizit bezei
hnet wird, ist das Inzidenzmodell ein räumli
h

realistis
hes Metapopulationsmodell (vgl. Hanski & Simberlo�, 1997).

Die Berü
ksi
htigung räumli
her Aspekte in der Metapopulationsdynamik ist es

au
h, die die Behandlung analytis
her Modelle ers
hwert (Gyllenberg & Silve-

strov, 1994). Zu diesem Modelltyp zählen neben vielen Varianten des klassis
hen

Levins-Modells (Gotelli & Kelley, 1993) au
h die strukturierten Metapopulati-

1



1 Einleitung

onsmodelle (Akçakaya, 2000).

1

Ihre Intention ist die allgemeinere Untersu
hung

des Glei
hgewi
hts zwis
hen Extinktionen und Kolonisationen (z. B. Hanski,

1991; Verboom et al., 1991a; Gyllenberg & Hanski, 1992; Hanski & Gyllenberg,

1993; Gyllenberg & Hanski, 1997; Gyllenberg et al., 1997; Pollett, 1999). Sie

beziehen Informationen über die räumli
he Lage und Gröÿe der Habitate nur

begrenzt mit ein.

2

Simulationsmodelle mit räumli
h explizitem oder realisti-

s
hem Bezug (z. B. Kareiva, 1990; Durrett & Levin, 1994b; Hanski & Thomas,

1994; Hanski et al., 1994) verfügen über eine ganze Reihe von Parametern und

sind nur s
hwer auf reale Metapopulationen anzuwenden.

Unter dem Sammelbegri� der Populationsgefährdungsanalyse (population via-

bility/vulnerability analysis, PVA; siehe Soulé, 1987; Sha�er, 1990; Boy
e, 1992;

Ruggiero et al., 1994) entstand eine ganze Reihe zum Teil re
ht spezi�s
her und

komplexer Modelle (siehe au
h Griebeler et al., 1995; Poethke et al., 1999). Die

Entwi
klung sol
her spezi�s
her Modelle ist enorm teuer und kann si
h nur für

einige Arten mit herausragender Bedeutung lohnen (siehe z. B. Hovestadt et al.,

1991). Da au
h die Datenbes
ha�ung für diese Modelltypen enorm aufwändig

ist, sind für die breite Anwendbarkeit im Artens
hutz �exiblere Modelltypen

mit einem Spektrum von Methoden zur Gefährdungsabs
hätzung besser geeig-

net (FIFB, 1993; Poethke et al., 1996a).

So wurden in den letzten Jahren au
h Werkzeuge zum �exiblen Einsatz im Ar-

tens
hutz propagiert. Diese müssen (zum Beispiel bei der Bewertung von Ein-

gri�en oder der Ausweisung von S
hutzgebieten) ni
ht nur das demographis
he

Überleben einer Einzelpopulation, sondern au
h die langfristige Entwi
klung

ihrer genetis
hen Zusammensetzung sowie den regionalen Austaus
h von Teil-

populationen im räumli
hen Zusammenhang berü
ksi
htigen. Simulationswerk-

zeuge (siehe Übersi
ht in Lindenmayer et al., 1995) wie zum Beispiel ALEX

(Possingham & Davies, 1995), VORTEX (La
y, 1993) oder RAMAS (Akçaka-

ya & Ferson, 1992) sind zwar in vielen Fällen einsetzbar, jedo
h so komplex

in ihren Anforderungen an die Datenbasis und die Modellierungskenntnisse des

Benutzers, dass sie für den Standardeinsatz untaugli
h sind. Die neue RAMAS-

Version (Akçakaya et al., 1999) kann zwar au
h viele Eingabedaten gebrau
hen,

ist aber notfalls ni
ht unbedingt darauf angewiesen. META-X (Frank et al.,

2002) wurde speziell entwi
kelt, um Ni
ht-Modellierern ohne mathematis
he

1

Es gibt no
h eine Vielzahl weiterer Modelltypen, z. B. zelluläre Automaten (siehe Über-

si
ht in Durrett & Levin, 1994a), 
oupled map latti
es und intera
ting parti
le systems,

Zwei-Spezies- und Multispezies-Metapopulationen (siehe Verweise in Keymer et al., 2000),

n-population models (siehe Hanski, 1999b), Markovs
he Metapopulationsmodelle (Griebeler

& Seitz, 2001) und random-walk lo
al populations (Hanski et al., 1996a). Bas
ompte et al.

(2002) präsentieren auÿerdem ein einfa
hes analytis
hes Modell, das die Beziehung zwis
hen

Umweltsto
hastizität, Ernte und minimaler Pat
hanzahl untersu
ht. Im Gegensatz zu klas-

sis
hen Metapopulationsmodellen geht es ni
ht von unendli
h vielen Pat
hes aus. Hanski &

Ovaskainen (2000) sowie Ovaskainen & Hanski (2001) präsentieren deterministis
he Modelle,

die die Abs
hätzung der �Metapopulationskapazität� einer Lands
haft erlauben.

2

Das sto
hastis
he Modell von Adler & Nuernberger (1994) erlaubt zwar s
hon die Vor-

hersage des E�ekts von Habitatklumpung auf die Persistenz von Metapopulationen, ist jedo
h

strategis
h orientiert.

2



1.1 Problemstellung

Spezialkenntnisse und Programmiererfahrung in die Lage zu versetzen, eigen-

ständig Gefährdungsanalysen dur
hführen zu können.

Für die breite Einsetzbarkeit von Prognoseinstrumenten, mit denen au
h der

Individuenaustaus
h in strukturierten oder fragmentierten Populationen erfasst

und berü
ksi
htigt werden kann, wurde von Poethke et al. (1996a) ein einfa-


hes individuenbasiertes Modell vorges
hlagen. Die wesentli
hen Vereinfa
hun-

gen dieses Modells basieren auf der Bes
hränkung auf relativ kurzlebige Orga-

nismen mit ni
ht überlappenden Generationen. Darüber hinaus sind Computer-

simulationen der lokalen und regionalen Populationsdynamik (Poethke et al.,

1996a) für den praktis
hen Einsatz in Populationsgefährdunganalysen sehr in-

teressant.

Für detaillierte Gefährdungsabs
hätzungen wurde ein generelles Simulationsmo-

dell entwi
kelt (SISP, Heidenrei
h, 2000), wel
hes die Bere
hnung von Extinkti-

onswahrs
heinli
hkeiten für Insektenpopulationen mit diskreten, ni
htüberlap-

penden Generationen erlaubt. Es basiert auf einer Kombination der Formulie-

rung des logistis
hen Wa
hstums mit dem Migrationsmodell, das dem Inzidenz-

modell von Hanski (1994a,b) zugrunde liegt, und wurde individuenbasiert um-

gesetzt, um au
h demographis
he Sto
hastizität abzubilden. Das SISP-Modell

wurde bereits mit einigen ausgewählten Praxistests für planungsrelevante Fra-

gestellungen eingesetzt (siehe Poethke et al., 1996a). Zu unters
hiedli
hen Arten

wurden au
h detaillierte Simulationsstudien angefertigt (Poethke et al., 1994;

Griebeler et al., 1995; Pauler-Fürste et al., 1996; Bahl et al., 1996; Bender et al.,

1996; Märtens et al., 1996; Samietz et al., 1996). Mit klassis
hen Pat
h-Matrix-

Modellen wurde die Gefährdung von Tagfalter- und Heus
hre
kenpopulationen

in räumli
h stark strukturierten Lands
haften abges
hätzt (Poethke et al., 1994,

1996a, 1997; Heidenrei
h & Amler, 1998, 1999; Amler et al., 1999a; Poethke

et al., 1999).

Individuenbasierte Modelle (Caswell & John, 1992; Judson, 1994; �omni
ki,

1999) gehören in den meisten Fällen zum Typus der räumli
h expliziten Mo-

delle (spatially expli
it models), die die komplexen Beziehungen zwis
hen Land-

s
haftskon�guration und Populationsdynamik behandeln (Pulliam & Dunning

Jr., 1995). Die Populationsparameter werden bere
hnet, indem das S
hi
ksal

aller Individuen über die Zeit verfolgt wird und S
hätzer der Populationsgrö-

ÿe oder Extinktionswahrs
heinli
hkeit abgeleitet werden.

3

Räumli
h explizite

Modelle können besonders sinnvoll eingesetzt werden, wenn sie auf adäquaten

räumli
hen und zeitli
hen Skalen basieren, auf denen au
h die Ents
heidungen

zu tre�en sind (Turner et al., 1995).

Sæther & Engen (1998) stellen fest, dass Modelle zur Gefährdungsanalyse vor

allem kleiner Populationen auf sehr vereinfa
henden Annahmen beruhen und ih-

re Parameter nur s
hwer empiris
he Entspre
hungen �nden. Sie s
hlagen daher

zwei Ansätze vor, die zu besseren Prognosen von Populationsentwi
klungen füh-

3

Räumli
h explizite Modelle können aber au
h populationsbasiert sein. Jede Zelle be-

herbergt eine Population mit spezi�s
hen Reproduktions-, Mortalitäts- und Migrationsraten

(Dunning et al., 1995).

3



1 Einleitung

ren sollen. Der erste besteht darin, die notwendigen Parameter mit aufwändigen

statistis
hen Verfahren aus Zeitreihen zu bestimmen. Der zweite zielt darauf ab,

Parameters
hätzer aus individuellen Daten abzuleiten. Sæther & Engen (1998)

bezei
hnen die Verbindung dieser beiden Ansätze als eine der wi
htigsten He-

rausforderungen der Populationsökologie. Komplexe Simulationsmodelle können

zudem nur auf ausgewählte, gut untersu
hte Arten angewandt werden. Für die

meisten gefährdeten und weniger gut untersu
hten Spezies werden einfa
here

Ansätze benötigt (Hanski et al., 1996
). Dies tri�t um so mehr zu, da gegenwär-

tige Methoden der Extinktionsrisiko-Bewertung in Situationen mit wenig Daten

kaum anwendbar sind (Matsuda et al., 2000). Da dies im Artens
hutz fast im-

mer der Fall ist, müssen daher Methoden entwi
kelt und untersu
ht werden, die

das Extinktionsrisiko einer bedrohten Art oder Population von wenigen Daten

abs
hätzen können.

Ludwig (1999), Brook et al. (2000) und Coulson et al. (2001) weisen besonders

darauf hin, dass s
hle
hte Datengrundlagen die Modellierung erhebli
h ers
hwe-

ren, wenn ni
ht gar unmögli
h ma
hen. Gefährdungsanalysen sind auf genügend

und verlässli
he Daten angewiesen. Burgman & Possingham (2000) empfehlen

angesi
hts dieser Tatsa
he Faustregeln, die unter bestimmten Szenarien gültig

sind. Im Rahmen des Fors
hungsverbundes Isolation, Flä
henbedarf und Bio-

topqualität (FIFB; siehe FIFB, 1993; Henle et al., 1995; Mühlenberg et al.,

1996) wurden sol
he Vereinfa
hungen entwi
kelt (Amler et al., 1996, 1999a).

Sie sind jedo
h bei zu hoher Komplexität der räumli
hen Populationsstruktur

ungeeignet, da die Faustregel-Systeme dann keine Beurteilung mehr erlauben

(Heidenrei
h & Amler, 1998, 1999).

Die bereits erwähnten numeris
h-analytis
hen Verfahren zur Inzidenzabs
hät-

zung (Hanski, 1994b; Hanski et al., 1994, 1995a; Appelt & Poethke, 1997; Set-

tele, 1998) sind zwis
hen den extrem einfa
hen Faustregeln und den Simulati-

onsmodellen einzuordnen. Sie erlauben die Abs
hätzung der Gefährdung von

strukturierten Populationen, und obwohl sie die räumli
he Struktur involvie-

ren, sind sie sehr unkompliziert (Vandermeer & Carvajal, 2001). Ihr gröÿter

Vorteil ist, dass sie mit einem Minimum an Daten auskommen (vgl. au
h Ab-

bildung 1.1).

Allerdings basieren die Inzidenzverfahren auf einer ganzen Reihe von Verein-

fa
hungen, von denen oben bereits einige genannt wurden. Die Annahme der

Stationarität ist wohl die kritis
hste (Verboom, 1996; Gosselin, 1999; Moilanen,

1999, 2000). Die Ergebnisse müssen mit Vorsi
ht interpretiert werden, da die

Glei
hgewi
htsannahme verletzt sein kann (Thomas, 1994). Da die Glei
hge-

wi
htsbedingung im Freiland nur in den seltensten Fällen erfüllt ist, ist dieser

Modelltyp nur in einges
hränkten Fällen für die Gefährdungsabs
hätzung ge-

eignet.
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1.1 Problemstellung

Pat
h-Matrix- Rasterbasiertes

Biologe

Biologe

Inzidenzmodell Inzidenzmodell

(1, 2, 3, ... Jahre) (1, 2, 3, ... Jahre)

Abbildung 1.1: Illustration des Pat
h-Matrix- und des rasterbasierten Inzidenzmodells:

Für das Inzidenzverfahren werden an Daten ledigli
h die An- bzw. Abwesenheitsdaten einer

Art (z. B. einer Heus
hre
ke) benötigt, die in Feldversu
hen über eine gewisse Anzahl von

Jahren erhoben werden (oben, hier dargestellt dur
h �Biologen�). Im Pat
h-Matrix-Modell

werden die zuvor abgegrenzten Habitate als Kreise mit einem bestimmten Mittelpunkt

und Dur
hmesser dargestellt (unten links). In das rasterbasierte Modell gehen die Habitate

zellenweise ein (unten re
hts). Ein Habitat wird daher gegebenenfalls dur
h mehrere Zellen

abgebildet.
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1 Einleitung

1.2 Zielsetzung dieser Arbeit

Die Arbeiten in Settele et al. (1996b) und Amler et al. (1999b) zeigen, dass es

kein Universalwerkzeug für den Artens
hutz gibt. Wel
hes Modell im Einzel-

fall sinnvoll einsetzbar ist, ri
htet si
h im Wesentli
hen na
h der vorliegenden

Datenbasis, der räumli
hen Skala der Fragestellung (Habitat, Region et
.) und

ni
ht zuletzt na
h dem im Rahmen einer Studie vertretbaren �nanziellen Auf-

wand. Während die theoretis
hen Grundlagen zur Gefährdungsabs
hätzung in

stark strukturierten Lands
haften bereits sehr gut erarbeitet sind und wir hier

auf einen re
ht umfangrei
hen S
hatz an Modelltypen für vers
hiedene Einsatz-

berei
he zurü
kgreifen können (Poethke & Wissel, 1994; Poethke et al., 1994,

1996b), ist die Datenbasis vor allem zum Dispersionsverhalten und zur Mo-

bilität von Tierarten eher dürftig (vgl. Settele et al., 1996a; Köhler, 1998b).

Aufgrund des geringen Datenbedarfs der Inzidenzmodelle ist deshalb trotz der

vielen vereinfa
henden und problematis
hen Annahmen eine weitere Analyse

ihrer Taugli
hkeit für die praktis
he Anwendbarkeit von groÿem Interesse.

Das Inzidenzverfahren erlaubt die Abs
hätzung artspezi�s
her Prozessparame-

ter einer vorliegenden Metapopulation. Neben der räumli
hen Habitatanord-

nung sind für die Parametrisierung nur no
h Präsenz-Absenz-Daten der jeweili-

gen Art in den Untersu
hungs�ä
hen notwendig, die verglei
hsweise einfa
h zu

erheben sind. Prinzipiell rei
ht bereits das Vorkommensmuster ledigli
h einer

einzigen Generation aus. Mit den abges
hätzten Metapopulationsparametern

ist es dann mögli
h, die Populationsdynamiken zu simulieren. Dur
h die Extra-

polation dieser artspezi�s
hen Parameter in vers
hiedene Habitatlands
haften

können wertvolle Aussagen darüber getro�en werden, in wel
hen Lands
hafts-

strukturen die Spezies bessere Überlebens
han
en hat. In vers
hiedenen Szenari-

en können sogar unters
hiedli
he Managementmaÿnahmen bewertet werden, was

die quanti�zierbare Empfehlung konkreter Eingri�e in die Lands
haftsstruktur

erlaubt.

Es stellt si
h jedo
h die Frage, wie exakt und wie präzise diese Metapopulations-

parameter überhaupt bestimmt werden können. Verglei
he der Modellergebnisse

mit empiris
h gewonnenen Daten existieren zwar in der Literatur (bspw. Hanski,

1994b; Hanski et al., 1995a,b, 1996
; Wahlberg et al., 1996; Appelt & Poethke,

1997; Moilanen et al., 1998; ter Braak et al., 1998; Lindenmayer et al., 1999;

Lawes et al., 2000), sind aber sehr aufwändig und von geringer Aussagekraft, da

die eher abstrakten Prozessparameter nur s
hwer biologis
h interpretiert wer-

den können und in den Fallstudien nur für die spezielle Art in der spezi�s
hen

Lands
haftssituation gelten. Darüber hinaus s
heidet ein Verglei
h mit empiri-

s
hen Daten allein aus praktis
hen Gründen (z. B. Länge, Anzahl und Aufwand

notwendiger Zeitreihen) aus.

Es gibt aber au
h die Mögli
hkeit, reale Metapopulationsdynamiken dur
h

ein Modell zu simulieren. Der einfa
hste Ansatz besteht darin, die Modell-

glei
hungen des Inzidenzmodells selbst zu verwenden. Lange (1998), Moilanen

(1999) und Gosselin (1999) haben dies etwa mit einer Reihe vorgegebener Werte

für die Prozessparameter getan. Moilanen (2001) hat in einem analogen Ansatz

6



1.2 Zielsetzung

ein logistis
hes Regressionsmodell mit einem vorde�nierten Parametersatz ver-

wendet.

In Hanski (1999b, Abs
hnitt 5.6) �ndet si
h der Ansatz, als Abbild der Realität

ein siebenparametriges Metapopulationsmodell mit lokaler Populationsdynamik

zu verwenden. Mit den daraus gewonnenen Daten verglei
ht er die Prognosen des

Inzidenzmodells mit denen eines state-transition-models (siehe Hanski, 1999b,

Abs
hnitt 5.4).

Hokit et al. (2001) untersu
hen für eine räumli
h strukturierte Population des

Florida s
rub lizard (S
eloporus woodi) das Inzidenzmodell und ein auf Akça-

kaya (1994) basierendes stage-based matrix model. Dies ist na
h Angabe der

Autoren der erste detaillierte Verglei
h zweier häu�g gebrau
hter Metapopula-

tionsmodelle, indem sie die gewonnenen Parameter au
h variieren und in künst-

li
he Lands
haften extrapolieren. Allerdings bestehen diese aus glei
h groÿen

und glei
h weit voneinander entfernten Habitaten, was einer räumli
h implizi-

ten Modellvorstellung (siehe Hanski & Simberlo�, 1997) im Sinne von Levins

(1969) entspri
ht.

Diese Ansätze zur Bewertung der Prognosequalität von Inzidenzmodellen setzen

dur
hweg vorgegebene Parameter voraus oder basieren ledigli
h auf einmal er-

mittelten S
hätzwerten für eine Art. Sie ma
hen im Grunde den zweiten S
hritt

(Prognose, Extrapolation) vor dem ersten (Abs
hätzung/Gewinnung der Pro-

zessparameter) des Inzidenzverfahrens.

Parameters
hätzer

�Wahre�

Parameterwerte

Snapshotdaten

Inzidenzmodelle

IBM truth simuliert eine generis
he

Heus
hre
kenart und erzeugt künstli
he Daten

Direkte Bestimmung dur
h

Maximum-Likelihood-

S
hätzungen und ni
htlineare Fits

Abbildung 1.2: Prinzip des Meta-Simulationsmodells: Mit dem �Wahrheitsmodell� truth

werden An- und Abwesenheitsdaten vers
hiedener Heus
hre
kenarten in unters
hiedli
hen

Lands
haftskon�gurationen generiert (links, �IBM� steht für individuenbasiertes Modell).

Für die Inzidenzmodelle werden von einem simulierten �perfekten� Biologen einige Snap-

shotdaten unters
hiedli
hen Umfangs erhoben. Als Ergebnis liefern die Inzidenzverfahren

S
hätzer der Metapopulationsparameter (oben). Diese sollen mit den �wahren� Parameter-

werten vergli
hen werden, die direkt aus An- und Abwesenheitsdaten des gesamten Simu-

lationszeitraums extrahiert werden (unten).
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1 Einleitung

Tabelle 1.1: Übersi
ht über die vers
hiedenen Modellar
hitekturen mit dem räumli
hen

und zeitli
hen Au�ösungsvermögen. Während das individuenbasierte Modell (IBM) einzelne

Individuen betra
htet, aggregieren die beiden anderen, inzidenzbasierten Ansätze mehrere

Organismen in einer lokalen Population zu einer einzigen Zustandsvariablen. Die Quadran-

tenlänge des Rastermodells beträgt in der Originalarbeit von Settele (1998) 500Meter bzw.

5000 Meter und in dieser Arbeit 100 Meter.

Modell Raum Zeit

IBM Individuen 1 m 1 Tag

Pat
h-Matrix Inzidenzen Pat
hes 1 Generation

Rasterdaten Inzidenzen Raster (100 m) 1 Generation

Das Ziel der vorliegenden Arbeit besteht darin, die Taugli
hkeit des Inzidenz-

modells bezügli
h der S
hätzbarkeit der Prozessparameter beim Einsatz in der

Populationsgefährdungsanalyse zu untersu
hen. Als Grundlage werden ebenfalls

generierte Daten verwendet. Sie entstammen allerdings einem räumli
h explizi-

ten, individuenbasierten Simulationsmodell namens truth (siehe Abbildung 1.2)

und ähneln allen �relevanten� Eigens
haften realer Ergebnisse aus Freilandver-

su
hen. Die truth simuliert di
hteabhängige Populationsdynamiken mit demo-

graphis
her Sto
hastizität sowie räumli
h unkorrelierten Umwelt�uktuationen.

Ein simulierter �perfekter� Biologe (vgl. au
h Grimm et al., 1999) extrahiert aus

den Simulationsläufen sämtli
he benötigten Daten.

Individuenbasierte Modelle erlauben bei geringem mathematis
hem Aufwand ei-

ne detailgetreue Modellierung, die si
h dur
h eine hohe biologis
he Transparenz

auszei
hnet. Zur mögli
hst genauen Simulation der Realität verfügt das indivi-

duenbasierte Modell zudem über eine hohe räumli
he und zeitli
he Au�ösung.

Im Gegensatz zum Inzidenzmodell ist die Laufzeit jedo
h wesentli
h gröÿer, da

die Individuen ni
ht aggregiert, sondern stets einzeln betra
htet werden. Dies

hat jedo
h den Vorteil, dass die simulierten Individuen genau �beoba
htbar�

sind.

Die Eigens
haften komplexer, realistis
her Modelle können nur dur
h Compu-

tersimulationen analysiert werden. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird

ein Verfahren entwi
kelt, das aus den Aufzei
hnungen eines individuenbasier-

ten Modells die Ermittlung der metapopulationsdynamis
hen Inzidenzparame-

ter ermögli
ht. Im Sinne einer Modellaggregation (siehe Iwasa et al., 2000) wird

das Metapopulationsverhalten eines komplexen Modells dur
h die ges
hätzten

Parameter eines einfa
heren Surrogatmodells bes
hrieben. Das realistis
here in-

dividuenbasierte Modell erzeugt Zeitreihen, an die das Inzidenzmodell als ka-

nonis
hes Modell ge�ttet wird. Dadur
h ist die Bestimmung der �e�ektiven�

Parameter des Inzidenzmodells mögli
h, was dem Ansatz der operational aggre-

gation (Holt et al., 1995) entspri
ht. Es existieren bereits Ansätze, die die Ab-

leitung von Populationsdynamiken eines individuenbasierten Modells (Wilson,

1998; Fahse, 1998; Fahse et al., 1998) erlauben. Na
h Kenntnis des Verfassers

8



1.3 Gliederung

ist es das erste Mal, dass inzidenzbasierte Metapopulationsparameter aus ei-

nem individuenbasierten Modell extrahiert werden. Es stellt somit eine Brü
ke

zwis
hen den unters
hiedli
hen Modellar
hitekturen dar (vgl. au
h Tabelle 1.1).

Wird bei der Geländearbeit ein gröÿerer Berei
h erfasst, stellt si
h eine zuver-

lässige Habitatabgrenzung als s
hwierig und aufwändig heraus. Dies gilt be-

sonders für kontinuierli
he Flä
hen. Die Erhebung groÿer Datensätze kann nur

dur
h sti
hprobenartige Vorgehensweisen und unter grober Eins
hätzung der

Habitateignung erfolgen. Um prinzipiell eine groÿe Zahl von Arten mit einem

einheitli
hen S
hema erfassen und bearbeiten zu können, bieten si
h Rasterda-

ten an. Zudem sind einfa
he Verbreitungsangaben oft als Rasterdaten verfügbar

(Cowley et al., 2000) oder lei
ht in sol
he überführbar (Geographis
he Infor-

mationssysteme). Settele (1998) hat daher einen Ansatz vorges
hlagen, der das

Inzidenzverfahren von der Pat
h-Matrix-Struktur auf eine Rasterdatenbasis im

Lands
haftsmaÿstab überträgt. Im Rahmen dieser Arbeit wird dieser Modell-

ansatz ebenso untersu
ht wie das klassis
he Pat
h-Matrix-Modell (vgl. Abbil-

dung 1.1).

1.3 Aufbau dieser Arbeit

Im nä
hsten Kapitel werden sämtli
he Methoden und Modelle sowie die Grund-

züge ihrer Implementierung vorgestellt. Dazu zählen das Pat
h-Matrix- und das

rasterbasierte Inzidenzmodell (Abs
hnitte 2.2 und 2.3) sowie das verwendete

individuenbasierte Modell truth (2.6). In Abs
hnitt 2.1 wird zunä
hst die In-

zidenzglei
hung hergeleitet, die auf einem Markov-Ketten-Modell beruht. Sie

ist die Grundlage der Inzidenzmodelle und für deren Verständnis wesentli
h.

Der Lands
haftsgenerator lage (2.5) erlaubt die Erzeugung unters
hiedli
her

Habitatkon�gurationen, in denen mit dem individuenbasierten Modell die Dy-

namiken der untersu
hten Arten simuliert werden. Das zweite Kapitel behandelt

auÿerdem die Szenarien (2.9) und die S
hätzverfahren der Inzidenzmodelle (2.4).

Ein besonderer S
hwerpunkt wird auf die Metapopulationsanalyse des individu-

enbasierten Modells und die Ableitung der artspezi�s
hen Inzidenzparameter

gelegt (2.7). Zusätzli
h wird no
h auf die zentralen Zwis
hens
hritte eingegan-

gen (2.8), die von den Programmen pat
h-module und grid-module ausgeführt

werden.

Im dritten Kapitel werden die Ergebnisse vorgestellt. Dazu zählt zunä
hst der

Na
hweis, dass si
h das individuenbasierte Modell makroskopis
h wie eine Me-

tapopulation verhält (Abs
hnitt 3.1). Sodann werden die aus der truth ex-

trahierten, �wahren� Parameter (Abs
hnitt 3.2) mit den S
hätzwerten aus den

beiden Inzidenzmodellen vergli
hen (Abs
hnitt 3.3). Dazu werden die relativen

Fehler sowie die Variationskoe�zienten der Parameters
hätzer verwendet. In

weiteren S
hritten wird zunä
hst die Auswirkung einer umfangrei
heren Daten-

basis in Form von langjährigeren Snapshotdatensätzen untersu
ht. Auÿerdem

wird dur
h Vorgabe eines zu ermittelnden Wertes der Parametersu
hraum der

Inzidenzmodelle einges
hränkt (Abs
hnitt 3.4).
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1 Einleitung

In Kapitel 4 erfolgt eine Diskussion der Ergebnisse dieser Arbeit sowie ihre Ein-

ordnung in aktuelle Studien. Das Metapopulationsverhalten (Abs
hnitt 4.1.1)

der untersu
hten Arten sowie die �wahren� Werte ihrer Prozessparameter (Ab-

s
hnitt 4.1.2) werden mit empiris
hen Daten vergli
hen und in den theoretis
hen

Fundus des Metapopulationskonzepts eingeordnet. Abs
hnitt 4.2 setzt si
h da-

mit auseinander, warum es zu den Abwei
hungen der Parameters
hätzer von den

wahren Werten kommt und wel
he Auswirkungen die Ungenauigkeiten sowie die

Streuungen der S
hätzer haben. Abs
hlieÿend werden der Einsatz von Modellen

in der Populationsgefährdungsanalyse, der Ansatz der Modellaggregation und

die Annahmen der Inzidenzmodelle diskutiert (Abs
hnitt 4.3).

Kapitel 5 fasst die wesentli
hen Ergebnisse und zentralen Erkenntnisse dieser

Arbeit in S
hlussfolgerungen zusammen. Im letzten Kapitel werden eine Rei-

he konkreter Empfehlungen für weitere Untersu
hungen sowie ein Ausbli
k auf

sinnvolle Modellerweiterungen und -modi�kationen gegeben (Kapitel 6).
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2 Methoden, Modelle und

Implementierungen

Alle Programme wurden unter GNU/Linux in C++ implementiert. Sie umfas-

sen insgesamt etwa 12 000 Zeilen Quell
ode. Eine ausführli
he Präsentation der

Programme würde den Umfang dieser Arbeit bei weitem übersteigen. Wir müs-

sen uns daher darauf bes
hränken, in den folgenden Abs
hnitten die Ideen und

Konzepte zu vermitteln. Aus diesem Grunde werden wir uns vor allem darauf

konzentrieren, die zugrunde liegenden Modelle vorzustellen.

Der gesamte Quell
ode sowie ausführbare Programme �nden si
h auf der bei-

liegenden CD im Anhang (vgl. Inhaltsverzei
hnis im Anhang F). An Bibliothe-

ken werden vor allem Biome und GSL (siehe Verwendete Software ab Seite 105)

benutzt. Auf Verwendung der letzteren wird an der jeweiligen Stelle explizit

hingewiesen.

Alle Eingabeparameter sowie ihre Bedeutung sind im Anhang E dokumentiert.

Glei
hes gilt für sämtli
he Modellvariablen, die wir im Folgenden verwenden

werden. Bei der Notation, was vor allem die beiden Inzidenzverfahren betri�t,

halten wir uns weitgehend an den grundlegenden Artikel von Hanski (1994b).

Allerdings übernehmen wir einige Modellerweiterungen der aktuellen Literatur.

Beim Rasterdatenmodell werden einige andere Notationen als in Settele (1998)

gewählt, die im Zusammenhang entweder sinnvoller sind oder Kollisionen ver-

meiden.

2.1 Die Grundlage: ein Markov-Modell

Die Wahrs
heinli
hkeit für das Vorkommen einer Art an einem gegebenen Ort

wird im tierökologis
hen Zusammenhang als Inzidenz bezei
hnet. Inzidenzfunk-

tionen geben die Wahrs
heinli
hkeit des Vorkommens einer Art in Abhängigkeit

von einer oder mehreren Observablen an. Sie gehen na
h Taylor (1991) und

Gyllenberg & Silvestrov (1994) zurü
k auf Diamond (1975) und Gilpin & Dia-

mond (1981) und haben ihre Wurzeln in der Inselbiogeographie (Ma
Arthur &

Wilson, 1967). Unter Inzidenzmodellen (in
iden
e fun
tion models) verstehen
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2 Methoden, Modelle und Implementierungen

wir heute den von Hanski (1994a) entwi
kelten Modelltyp

1,2

, der zur Klasse der

sto
hasti
 pat
h o

upan
y models (siehe z. B. Hanski & Gilpin, 1991; Hanski &

Simberlo�, 1997; Moilanen, 2001) gehört und die sto
hastis
he Extinktion sowie

Kolonisation als die grundlegenden Prozesse ansieht, die die Inzidenz einer Art

bestimmen.

2.1.1 Annahmen und Modellbes
hreibung

Wir betra
hten eine Metapopulation bzw. eine �metapopulationsartige�

räumli
h strukturierte Population (zur genauen Begri�sde�nition siehe Ab-

s
hnitt 2.7). Im Moment wollen wir uns damit begnügen, dass die einzelnen

Sub- oder Teilpopulationen in maximal H 2 N mögli
hen Habitaten leben kön-

nen. Lokale Populationen sterben gelegentli
h aus (Extinktion) oder werden neu

gebildet (Rekolonisation). Die Wiederbesiedlung ges
hieht dur
h dispergieren-

de Individuen, die für einen seltenen, aber denno
h regelmäÿigen Austaus
h

zwis
hen den Teilpopulationen sorgen und in der Lage sind, si
h in geeigne-

ten Habitaten zu etablieren. Wir verwenden bewusst die allgemeine Bezei
h-

nung �Habitate�, da wir damit sowohl den Fall von �Habitat�e
ken� (Pat
hes)

in Pat
h-Matrix-Modellen als au
h von �Habitatzellen� in rasterbasierten Mo-

dellen abde
ken.

Wir nehmen weiter an, dass die lokalen Populationsdynamiken in den einzelnen

Habitaten (z. B. die Änderungen in der Populationsgröÿe) wesentli
h s
hneller

ablaufen als die Prozesse der Metapopulationsdynamik (z. B. Kolonisationen

leerer Habitate), was uns erlaubt, die lokale Populationsdynamik ni
ht weiter

zu betra
hten (siehe z. B. Hanski, 1991).

Jedes Habitat i kann zum Zeitpunkt t 2 Z

+

einen von zwei Zuständen

o

i

(t) 2 f0; 1g annehmen. Für o

i

(t) = 1 ist das Habitat zur Zeit t besetzt; für

o

i

(t) = 0 ist die dortige Subpopulation ausgestorben. Die Änderungen in der Be-

setztheit eines Habitates mögen in zeitdiskreten Intervallen ablaufen (die Gene-

rationsfolge einer Art). Die Wahrs
heinli
hkeit, dass ein zum Zeitpunkt t leeres

Habitat i im nä
hsten Zeits
hritt t + 1 wiederbesiedelt wird, sei mit C

i

2 ℄0; 1℄

gegeben. Mit E

i

2 ℄0; 1℄ bezei
hnen wir die Wahrs
heinli
hkeit, dass die Subpo-

pulation zum nä
hsten Zeits
hritt ausstirbt. Dabei gehen wir von so genannten

�gedä
htnislosen� Prozessen aus. Folgli
h hängt der Zustand eines Habitates

zum nä
hsten Zeitpunkt nur von seiner aktuellen Besetztheit (und damit ni
ht

von vorherigen Zuständen) ab.

Wir werden im Folgenden zeigen, dass die Inzidenz eines Habitates unter diesen

Bedingungen für t ! 1 gegen eine stationäre Wahrs
heinli
hkeit konvergiert

(Gosselin, 1999).

In der Realität (und au
h in der Modellvorstellung des Inzidenzmodells) ist

1

Für den Fall einfa
her Insel-Festland-Metapopulationen (mainland-island metapopulati-

ons) hat Hanski (1992) ein spezielles Inzidenzmodell entwi
kelt, das er in Hanski (1994b) für

Metapopulationen ohne Festland verallgemeinerte.

2

Zum Begri� des Modelltyps siehe z. B. Poethke (1994) und Poethke & Wissel (1994).
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2.1 Die Grundlage: ein Markov-Modell

C

i

jedo
h ni
ht konstant, sondern variiert in der Zeit in Abhängigkeit von den

Besetzungszuständen aller anderen Habitate. In diesem Fall ist der einzige wirk-

li
h stabile und absorbierende Zustand die Auslös
hung der gesamten Metapo-

pulation (Gosselin, 1999). Die Metapopulation gilt als ausgestorben, wenn alle

Subpopulationen ausgestorben sind.

Wenn die Anzahl der Habitate aber ni
ht zu gering ist und genügend Habitate

besetzt sind, kann der Zeitraum bis zur endgültigen Auslös
hung sehr lang sein.

Abhängig davon, ob die Extinktion der Metapopulation no
h ni
ht eingetre-

ten ist, strebt das Besetzungsmuster gegen quasi-stationäre Verteilungen (sie-

he Gosselin, 1999). Dieser Zustand wird häu�g als �Extinktions-Kolonisations-

Glei
hgewi
ht� oder als �sto
hastis
h stabiler Zustand� bezei
hnet (Hanski,

1994b). Es wird angenommen, dass er eine gute Approximation der asymptoti-

s
hen Inzidenz ist (Gosselin, 1999).

In Anhang B (ab Seite 126) geben wir die Herleitung der Inzidenzglei
hung an.

Die Wahrs
heinli
hkeit, dass ein Habitat i besiedelt ist, beträgt unter der An-

nahme zeitli
h konstanter Kolonisations- und Extinktionswahrs
heinli
hkeiten

C

i

und E

i

J

i

=

C

i

C

i

+E

i

: (2.1)

An dieser Stelle sei angemerkt, dass wir in den Abs
hnitten 2.2 und 2.3 an-

nehmen, dass die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit C

i

eines Habitates von den

Zuständen der bena
hbarten Habitate abhängt. Aufgrund der Auslös
hungs-

undWiederbesiedlungsprozesse variiert die Besetzung der Na
hbarhabitate (und

damit natürli
h au
h C

i

) in der Zeit, was den Annahmen des Markov-Modells

widerspri
ht. Die Variation ist na
h Hanski (1994b) und ter Braak et al. (1998)

jedo
h so gering, dass sie zu unseren Zwe
ken verna
hlässigt werden kann (Gos-

selin, 1999).

2.1.2 Berü
ksi
htigung des Res
ue-E�ekts

Für den Fall hoher Extinktions- und Kolonisationswahrs
heinli
hkeiten könnte

man von Glei
hung (2.1) andere Ergebnisse erwarten. Sind etwa C

i

= E

i

= 1,

so ist J

i

= 0:5, obwohl man bei einer so hohen Wiederbesiedlungswahrs
hein-

li
hkeit davon ausgehen könnte, dass das Habitat besetzt ist. Hanski (1994b)

hat daher den �Res
ue-E�ekt� eingeführt, indem er eine realisierte Extinktions-

wahrs
heinli
hkeit E

0

i

= E

i

(1� C

i

) berü
ksi
htigt. Damit erhalten wir

J

i

=

C

i

C

i

+E

0

i

=

C

i

C

i

+E

i

(1� C

i

)

: (2.2)

Dieses Modell entspri
ht der Vorstellung, dass pro Zeits
hritt ni
ht nur eine Ko-

lonisation bzw. Extinktion ges
hehen kann, sondern dass im glei
hen Zeits
hritt

eine Wiederbesiedlung eines gerade ausgestorbenen Habitates statt�nden kann.
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2 Methoden, Modelle und Implementierungen

Wir nehmen also grundsätzli
h an, dass si
h zuerst Extinktionen und dann Ko-

lonisationen ereignen.

Der Res
ue-E�ekt kann au
h folgendermaÿen interpretiert werden (Hanski,

1997): Jede Subpopulation kann zu Beginn eines Zeits
hrittes Immigranten in

andere Habitate entsenden. Diese können zum einen neue Subpopulationen in

leeren Habitaten etablieren (Kolonisation). Oder aber sie lassen si
h in bereits

besetzten Habitaten nieder und vergröÿern die dortige Populationsgröÿe, was

zu einer reduzierten Extinktionswahrs
heinli
hkeit führt. Diese Interpretation

de
kt si
h eher mit der Bedeutung des Res
ue-E�ektes (Brown & Kodri
-Brown,

1977). Der Res
ue-E�ekt ist vor allem dann wi
htig, wenn viele kleine Habitate

häu�g in der Nähe von gröÿeren liegen (Hanski, 1994b; Biedermann, 1997).

Da wir C

i

= 0 und E

i

= 0 bereits ausges
hlossen haben, müssen wir die Son-

derfälle C

i

= E

i

= 0 (Das Habitat verbleibt in seinem Anfangszustand.), C

i

= 0

(Das Habitat konvergiert gegen den unbesetzten Zustand.) und C

i

= 0; E

i

= 1

(Das Habitat ist immer unbesetzt.) ni
ht zu berü
ksi
htigen. Wir wollen aber

no
h den Fall C

i

= 1 betra
hten: Dann ist das Habitat immer besetzt.

2.2 Pat
h-Matrix-Inzidenzmodell

Wir betra
hten eine Metapopulation, deren Subpopulationen in N 2 N ab-

grenzbaren Habitaten (Pat
hes) leben. Die Umgebung (Matrix) ist für die Art

ni
ht bewohnbar. Das in diesem Abs
hnitt vorgestellte Inzidenzmodell beruht

auf dem Pat
h-Matrix-Modell von Hanski (1994b). Pat
hes sind diskret, klar ab-

gegrenzt und nehmen nur einen kleinen Teil der Gesamt�ä
he ein. Daraus folgt

die Annahme, dass ihre genaue Form ignoriert werden kann (Hanski, 1997). Es

handelt si
h um ein räumli
h-realistis
hes Modell, in das die Flä
hengröÿe und

die räumli
he Anordnung der Habitate sowie das (Ni
ht-)Vorkommen der Art

in den einzelnen Habitaten eingehen.

Das Modell erlaubt eine auf einem Minimum von Parametern basierende Anpas-

sung der prognostizierten Inzidenzen an die beoba
htete Besetzungshäu�gkeit

der Habitate einer Art. Dieser Ansatz ermögli
ht die Ermittlung von artspezi�-

s
hen Prozessparametern einer Metapopulation aus den beoba
hteten Vorkom-

men bzw. Ni
htvorkommen.

Grundlage des Modells ist eine lineare Markov-Kette erster Ordnung (siehe Ab-

s
hnitt 2.1). Unter Berü
ksi
htigung des Res
ue-E�ektes verwenden wir die Inzi-

denzglei
hung (2.2). Sie gibt die Besetzungswahrs
heinli
hkeit eines Habitates i

in Abhängigkeit von der Wiederbesiedlungswahrs
heinli
hkeit C

i

und der Aus-

sterbewahrs
heinli
hkeit E

i

an, die nun zu bestimmen sind.

Gegeben seien N 2 N Pat
hes mit den Flä
hengröÿen A

i

2 R

+

, die idealisiert

als Kreise mit den Mittelpunkten (x

i

; y

i

) 2 N

2

dargestellt werden (i = 1; : : : ; N).

Die Flä
hen seien in [ha℄ und die Koordinaten in [m℄ gegeben. Ferner verfügen

wir über sog. Snapshotdatensätze, die für jeden Pat
h i einen im gegebenen Be-

oba
htungszeitraum festgestellten Besetzungsgrad p

i

2 [0; 1℄ bes
hreiben. Lie-
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2.2 Pat
h-Matrix-Inzidenzmodell (hanski)

gen die Snapshotdaten nur eines Jahres vor, so geben sie Auskunft über die

Anwesenheit (p

i

= 1) bzw. Abwesenheit (p

i

= 0) der Art im entspre
henden

Jahr. Stehen die Beoba
htungsdaten mehrerer Jahre zur Verfügung, ist p

i

die

relative Häu�gkeit, mit der die Spezies das Pat
h besiedelt.

Unter der Annahme, dass alle Pat
hes die glei
he Habitatqualität haben, er-

gibt si
h für alle Flä
hen die glei
he Populationsdi
hte im Glei
hgewi
ht. Die

Extinktionswahrs
heinli
hkeit E

i

ist abhängig von der Populationsgröÿe, die

proportional zur Flä
hengröÿe A

i

angesehen wird. Damit ergibt si
h:

E

i

= min

(

e

0

A

x

i

; 1

)

: (2.3)

Die Extinktionskonstante e

0

2 [0; 1℄ gibt die Aussterbewahrs
heinli
hkeit pro

Jahr bzw. Generation, bezogen auf die Flä
hengröÿe, an und trägt die Einheit

[ha

�x

℄.

3

Die Konstante x 2 R

+

bes
hreibt die Abhängigkeit des Extinktionsri-

sikos von der Pat
h�ä
he. Wir folgern aus obiger Glei
hung, dass A

0

= e

1

x

0

die

kritis
he Pat
hgröÿe ist, für die die Extinktionswahrs
heinli
hkeit der lokalen

Population glei
h eins ist.

Die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit C

i

ist abhängig von der Zahl der Immigran-

ten M

i

in ein Pat
h i. Wir nehmen eine sigmoide Wa
hstumsfunktion an und

erhalten

C

i

=

M

2

i

M

2

i

+ y

2

: (2.4)

Der Kolonisationsparameter y 2 R

+

bestimmt, wie s
hnell si
h eine Populati-

on im Pat
h i mit zunehmendem M

i

etabliert. Wir berü
ksi
htigen damit au
h

den Allee-E�ekt (Allee, 1931). Er trägt dem Umstand Re
hnung, dass bei ei-

ner kleinen Anzahl von Immigranten die Kooperationse�ekte im Verhältnis zur

Di
hteregulierung no
h ni
ht optimal genutzt werden. Alternativ gibt Hanski

(1997) einen exponentiellen Zusammenhang an.

Die mittlere Anzahl an Immigranten in ein Pat
h i hängt wie folgt von der

Konnektivität S

i

des Pat
hes ab:

M

i

= �S

i

: (2.5)

� 2 R

+

in [ha

�1

℄ ist eine Migrationskonstante und berü
ksi
htigt die Indi-

viduendi
hte im Pat
h i, die Emigrationsrate (Anteil der Individuen, die ihr

Heimatpat
h verlassen) sowie den Anteil der in Pat
h i eintre�enden Emigran-

ten. Die Konnektivität wird au
h als Errei
hbarkeit oder Isolation bezei
hnet,

wobei im letzteren Fall der reziproke Wert heranzuziehen ist. Ein Maÿ für die

Konnektivität ist

S

i

=

X

j 6=i

p

j

A

b

j

e

��d

ij

: (2.6)

3

siehe Abs
hnitt 4.2.3
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2 Methoden, Modelle und Implementierungen

(x

j

; y

j

)

p

j

A

j

p

i

A

i

d

ij

(x

i

; y

i

)

Abbildung 2.1: Struktur des Pat
h-Matrix-Modells: Die Pat
hes werden dur
h ihre Mit-

telpunkte (x

i

; y

i

), ihre Flä
he A

i

und ihren Besetzungsgrad p

i

(i = 1; : : : ; N) bes
hrieben.

Während in die Extinktionswahrs
heinli
hkeit nur die Flä
hengröÿe eingeht, werden die

Konnektivität und damit die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit eines Pat
hes i von der Ent-

fernung d

ij

zu allen anderen Pat
hes j, deren Flä
hengröÿe A

j

und Besetzungsgrad p

j

bestimmt (j = 1; : : : ; N; j 6= i). Die Entfernung d

ij

bere
hnet si
h als euklidis
he Distanz

zwis
hen den Pat
hmittelpunkten.

Es ist damit abhängig von den beoba
hteten Besetzungsgraden in allen ande-

ren Pat
hes j, der Überlebensrate der Migranten � 2 R

+

[km

�1

℄ während der

Ausbreitung � häu�g au
h als Inverse der mittleren Wanderdistanz betra
htet �

und der Entfernung d

ij

2 R

+

in [km℄ zwis
hen den Pat
hes i und j (vgl. Ab-

bildung 2.1). Als Entfernungsmaÿ wird die euklidis
he Distanz zwis
hen den

Mittelpunkten (x

i

; y

i

) und (x

j

; y

j

) zweier Pat
hes herangezogen:

d

ij

=

q

(x

i

� x

j

)

2

+ (y

i

� y

j

)

2

1000

: (2.7)

Der Exponent b 2℄0; 1℄ bes
hreibt die Abhängigkeit der Populationsgröÿe von

der Pat
hgröÿe. In Hanski (1994a,b) wird vereinfa
hend b = 1 gesetzt, aber

im Allgemeinen gilt b < 1 (Hanski et al., 1996
), da in groÿen Pat
hes ni
ht

bewohnbare Kleinhabitate eingestreut sein können. Wir gehen in dieser Arbeit

davon aus, die exakte Flä
hengröÿe ermitteln zu können und verwenden daher

den Fall b = 1. Der Parameter wird im Folgenden ni
ht weiter berü
ksi
htigt.

Zudem weist Lange (1998) darauf hin, dass für Fälle, in denen die Flä
hengröÿe

die Einheit unters
hreitet, aufgrund der Potenzierung mit einem Wert kleiner

eins die Flä
he ni
ht verkleinert, sondern vergröÿert wird.

S
hlieÿli
h sei no
h darauf verwiesen, dass si
h Glei
hung (2.6) im Fall eines

Insel-Festland-Modells erhebli
h vereinfa
ht. Es wird dann nämli
h angenom-

men, dass alle Migranten von der groÿen Festland-Population stammen (Hanski,
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2.2 Pat
h-Matrix-Inzidenzmodell (hanski)

1997), was zu einer konstanten Na
hbars
haft im Sinne von Abs
hnitt 2.1 führt

und unsere Annahme eines konstanten C

i

erfüllt.

Fassen wir alle Glei
hungen geeignet zusammen, so erhalten wir unter Bea
h-

tung der Minimum-Konstruktion in Glei
hung (2.3), die in vielen Arbeiten ni
ht

berü
ksi
htigt wird,

J

i

=

8

>

>

>

>

>

>

>

>

<

>

>

>

>

>

>

>

>

:

1

1 +

e

0

y

2

�

2

S

2

i

A

x

i

, falls A

i

> A

0

1

1 +

y

2

�

2

S

2

i

, sonst

: (2.8)

Für den Fall kleiner Flä
hengröÿen und damit einer Extinktionswahrs
heinli
h-

keit von 1 nimmt die Inzidenz gerade den Wert der Wiederbesiedlungswahr-

s
heinli
hkeit an.

Glei
hung (2.8) enthält no
h die unbekannten Parameter �, �, y, e

0

und x. Wir

fassen � und y zur �Rekolonisationsfähigkeit�

y

0

=

y

�

(2.9)

zusammen. Bei geringen Werten von y

0

2 R

+

wird eine Wiederbesiedlung des

Pat
hes wahrs
heinli
her. Glei
hung (2.4) vereinfa
ht si
h zu

C

i

=

1

1 + (y

0

=S

i

)

2

: (2.10)

Um die Zahl der unbekannten Parameter no
h weiter zu reduzieren, führen wir

e

0

= e

0

y

02

(2.11)

ein. Glei
hung (2.8) lässt si
h dann überführen in

J

i

=

8

>

>

>

>

>

>

>

>

<

>

>

>

>

>

>

>

>

:

1

1 +

e

0

S

2

i

A

x

i

, falls A

i

> A

0

1

1 +

y

02

S

2

i

, sonst

(2.12)

und ist nunmehr von den drei Parametern �, x und e

0

abhängig, wenn wir die

Fälle A

i

� A

0

ni
ht berü
ksi
htigen (ter Braak et al., 1998).

Im übernä
hsten Abs
hnitt werden wir uns damit bes
häftigen, Glei
hung (2.12)

an die beoba
hteten Inzidenzen zu �tten und damit die gesu
hten Parameter
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2 Methoden, Modelle und Implementierungen

Tabelle 2.1: Mögli
he Werte für jede Zelle i im Rastermodell eines Datensatzes der Ge-

neration t.

N

t

i

Bedeutung

�1 ungeeignetes Habitat

0 potenziell geeignetes Habitat, in denen die Art aber ni
ht na
hge-

wiesen werden konnte

1�1 Populationsgröÿe (bei quantitativen Angaben) bzw. qualitative An-

gaben über Anwesenheit (1) und Abwesenheit (0)

zu bestimmen. Do
h zunä
hst leiten wir in Abs
hnitt 2.3 die entspre
henden

Modellglei
hungen für ein Rastermodell her.

Wir müssen allerdings no
h angeben, wie wir die zusammengefassten Parame-

ter e

0

und y

0

erhalten, wenn wir e

0

in Abs
hnitt 2.4 bestimmt haben. Unter

Ausnutzung der Beziehung (vgl. Glei
hung (2.3))

e

0

A

x

0

= 1 (2.13)

können wir e

0

und y

0

aus e

0

bei bekanntem A

0

und x separieren:

e

0

= A

x

0

; (2.14)

y

0

=

q

e

0

=e

0

: (2.15)

Als kritis
he Pat
hgröÿe A

0

wählen wir die kleinste Flä
he eines Habitates,

das in den Beoba
htungsjahren mindestens ein Mal besetzt war (Hanski, 1997;

Moilanen et al., 1998).

2.3 Rasterbasiertes Inzidenzmodell

Gegeben seien ein Raster mit insgesamt Z 2 N quadratis
hen Zellen der Kan-

tenlänge D 2 N (in Metern) sowie T 2 N Datensätze mit Angaben über die

Verteilung der betra
hteten Art in der jeweiligen Generation. Ein Datensatz

ordnet jeder Zelle im Raster entspre
hende Anwesenheits- bzw. Abwesenheits-

angaben zu. Das von Settele (1998) entwi
kelte Metapopulationsmodell kann auf

qualitative und quantitative Datensätze angewandt werden. Qualitative Anga-

ben tre�en Aussagen über die An- bzw. Abwesenheit der Art in einer Zelle,

wohingeben im quantitativen Fall die Populationsgröÿe der Art für jede Zelle

angegeben wird. Tabelle 2.1 fasst die mögli
hen Eingabewerte eines Datensatzes

zusammen.

Analog der Inzidenzbestimmung des Pat
h-Matrix-Modells geht das Rastermo-

dell von Glei
hung (2.2) aus. Da si
h die Bezei
hnungen mehrerer Parameter mit
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2.3 Rasterbasiertes Inzidenzmodell (settele)

denen im Pat
h-Matrix-Modell übers
hneiden, wei
hen wir von der originalen

Notation ab und verwenden grie
his
he Bu
hstaben.

Zur Bes
hreibung der Extinktionswahrs
heinli
hkeit E

i

in einer Zelle i verwen-

det Settele (1998) na
h Poethke et al. (1996a) den Ansatz:

E

i

= e

��K

i

: (2.16)

Dabei ist � ein zu ermittelnder Extinktionsparameter und K

i

die Kapazität

der Habitatezelle. Da die Kapazität ni
ht wie im Pat
h-Matrix-Modell über die

Flä
hengröÿe de�niert werden kann, ges
hieht dies direkt über die in den Da-

tensätzen vorhandenen Informationen über die Abundanzen bzw. Inzidenzen.

Settele (1998) s
hlägt dazu zwei Bere
hnungsmethoden vor. Zum einen wird die

Kapazität als Mittelwert der Populationsgröÿen über alle verfügbaren Daten-

sätze ermittelt. Diese Variante wird mit einem a indiziert:

K

i;a

=

P

T

t=1

N

t

i

T

: (2.17)

Die Alternative wird mit dem Index b versehen. Sie berü
ksi
htigt nur die Da-

tensätze von Jahren, in denen die Art in der betre�enden Zelle na
hgewiesen

werden konnte (N

t

i

> 0). Dem liegt die Annahme zugrunde, dass Habitate

dur
h gelegentli
he Extinktionen ni
ht grundsätzli
h ihre Eignung als Lebens-

raum verlieren. Ferner ist davon auszugehen, dass potenzielle Habitate, in denen

kein Na
hweis erfolgte, denno
h eine Kapazität unglei
h null haben. Ihnen wird

daher eine minimale Kapazität K

min

> 0 zugewiesen:

K

i;b

=

8

>

>

<

>

>

:

K

min

, falls N

t

i

= 0 8 t = 1; : : : ; T

X

t=1;:::;T ^ N

t

i

>0

N

t

i

�

�

�

n

t j N

t

i

> 0

o

�

�

�

, sonst

: (2.18)

Die minimale Kapazität ist das Minimum der bere
hneten Kapazitäten:

K

min

= min fK

i;b

j i = 1; : : : ; Z ^ K

i;b

> 0g : (2.19)

In dieser Arbeit wollen wir einen dritten Ansatz verwenden, der Ni
ht-Na
hweise

berü
ksi
htigt (wie K

i;a

), aber denno
h ni
ht dazu führt, dass potenziell ge-

eigneten Habitaten eine Kapazität von null zugewiesen wird (wie K

i;b

). Dafür

de�nieren wir

K

i;


=

(

K

i;a

, falls K

i;a

> 0

K

min

, falls K

i;a

= 0

; (2.20)

wobei

K

min

= min fK

i;a

j i = 1; : : : ; Z ^ K

i;a

> 0g : (2.21)
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Um im Folgenden unabhängig von der gewählten Art der Kapazität zu sein,

verwenden wir für K

i;


die allgemeine Notation K

i

.

Die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit wird analog zu Glei
hung (2.4) dur
h

die mittlere Anzahl von Immigranten M

i

in den Quadranten i und einen

Kolonisierungs- bzw. Etablierungsparameter � bestimmt:

C

i

=

M

2

i

M

2

i

+ �

2

: (2.22)

r

i;j

D

K

j

p

j

K

i

p

i

Abbildung 2.2: Struktur des rasterbasierten Inzidenzmodells. Die mittlere Immigranten-

anzahl von einer Zelle i in eine Zelle j ist abhängig von dem Besetzungsgrad p

i

, der Kapa-

zität K

i

sowie der Entfernung r

ij

. Über den Winkel '

ij

geht die Lage der Quellzelle zur

Zielzelle ebenfalls in die Bere
hnungen ein. Die Kantenlänge einer Zelle ist D.

Die mittlere Immigrantenzahl in die Population der Zelle i ist ein Maÿ für die

Errei
hbarkeit (Isolation) dieses Habitates (vgl. Abbildung 2.2), weshalb sie im

weiteren Verlauf dieser Arbeit au
h Konnektivität genannt wird. Sie wird wie

folgt bere
hnet:

M

i

=

X

j 6=i

p

j

K

j

e

�� r

ij

'

ij

: (2.23)

p

j

K

j

steht für die erwartete Populationsgröÿe im Quadranten j im Glei
hge-

wi
ht. Der Term e

�� r

ij

gibt den Anteil der Gesamtpopulation an, der eine

bestimmte lineare Entfernung r

ij

(in [km℄) zwis
hen den Zellen i und j zu-

rü
klegt. Er verwendet das euklidis
he Distanzmaÿ und greift auf die interne

Repräsentation der Zellen zurü
k, in denen die x- und y-Koordinaten der Zel-

lenmittelpunkte (in [m℄) gespei
hert sind. Die Distanz ergibt si
h dann wie folgt:

r

ij

=

q

(x

i

� x

j

)

2

+ (y

i

� y

j

)

2

�

D

1000 m

: (2.24)

� ist ein Migrationsparameter [1/km℄ und '

ij

der maximale Winkel eines Kreis-

segments zwis
hen dem Mittelpunkt der Ausgangs�ä
he und den Enden des

Dur
hmessers D der Ziel�ä
he im Bogenmaÿ:

'

ij

= (1=�) ar
tan

 

D

2 r

ij

!

: (2.25)
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hätzung

Dur
h Einsetzen in Glei
hung (2.2) erhalten wir s
hlieÿli
h

J

i

=

1

1 +

�

2

�

2

e

��K

i

�

P

j 6=i

p

j

K

j

e

�� r

ij

ar
tan

�

D

2 r

ij

��

2

: (2.26)

2.4 Parameterabs
hätzung

In diesem Abs
hnitt wollen wir die metapopulationsdynamis
hen Parameter für

das Pat
h-Matrix- bzw. Rasterdatenmodell bestimmen, die die Modellprognosen

am besten den beoba
hteten Inzidenzen annähern. Der zu s
hätzende Parame-

tervektor ist im Fall des Pat
h-Matrix-Modells � = (�; x; e

0

) und im Fall des

Rastermodells � = (�; �; �).

In der Literatur existieren mehrere Verfahren zur Bestimmung der optimalen Pa-

rameterkombination. Hanski (1994b) etwa gibt in seinem Pat
h-Matrix-Modell

zunä
hst ein � vor, das aus unabhängigen biologis
hen Daten (Fang-Wiederfang-

Untersu
hungen) gewonnen wurde, und s
hätzt die verbleibenden zwei Parame-

ter in einer ni
htlinearen Regression mit der Quasi-Newton-Methode. Poethke

et al. (1996a) benutzen in ihrem Modell zur Bestimmung der mittleren Wander-

distanz genetis
he Daten. Appelt & Poethke (1997) lassen au
h diesen Parame-

ter s
hätzen und setzen dazu in ihrer Untersu
hung das Amoeba-Verfahren ein,

das auf dem Simplex-Downhill-Verfahren (Press et al., 1992) beruht. Sie optimie-

ren allerdings ni
ht die Maximum-Likelihood-Funktion, sondern verwenden die

Methode der kleinsten Quadrate. Settele (1998) versu
ht im Rasterdatenmodell

die optimale Parameterkonstellation dur
h Probieren zu �nden (und verwendet

dabei ebenfalls die Methode der kleinsten Quadrate).

In einem Verglei
h vers
hiedener Parametrisierungsverfahren s
hlägt Hanski

(1999b) vor, vers
hiedene Werte für den Parameter � vorzugeben und die unbe-

kannten mit einem globalen Optimierungsverfahren abzus
hätzen. Wenn sämt-

li
he Parameter aus Snapshotdatensätzen bestimmt werden sollen, liefert das

Verfahren von Moilanen (Monte Carlo inferen
e for statisti
ally impli
it models;

1999, siehe au
h Moilanen (2001)) für sto
hastis
he Pat
h-Modelle die besten

Ergebnisse, da es in der Lage ist, raumzeitli
he Autokorrelationen miteinzube-

ziehen. Es hat jedo
h den Na
hteil, dass es Beoba
htungsdaten aus mindestens

zwei Jahren benötigt und auÿerdem implizit eine obere Grenze bei den Turn-

overraten setzt. Dies ers
heint uns für unser Anliegen zu einengend, da wir ni
ht

die Mögli
hkeit verlieren wollen, die Modellprognosen an die beoba
hteten In-

zidenzen eines Jahres zu �tten. Die im Internet zur Verfügung gestellte Version

(E
ologi
al Ar
hives E080-003

4

) lässt zudem nur maximal 125 Pat
hes und 50

Snapshots zu, was für unser Vorhaben ni
ht ausrei
ht.

Wie in Hanski (2001) und auf der Homepage des Fragland-Projektes

5

zu le-

4

http://www.esapubs.org/ar
hive/e
ol/E080/003/default.htm (14.01.2002)

5

http://www.helsinki.fi/s
ien
e/fragland/mt-report (14.01.2002)
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sen ist, haben O'Hara et al. einen Bayesianis
hen Ansatz entwi
kelt, um das

Inzidenzmodell zu parametrisieren. Sie verwenden dazu Monte-Carlo-Markov-

Ketten (Monte Carlo Markov Chains, MCMCs).

2.4.1 Maximum-Likelihood-S
hätzung

Wir gehen also davon aus, in unseren Untersu
hungen keine unabhängigen bio-

logis
hen Daten zur Verfügung zu haben, so dass wir es mit einem dreidimen-

sionalen Parametersu
hraum zu tun haben: � 2 R

3

.

In diesem Abs
hnitt widmen wir uns der Aufgabe, die vom Modell prognostizier-

ten Inzidenzen J

i

an die beoba
hteten Snapshotdaten p

i

zu �tten (i = 1; : : : ; N

bzw. i = 1; : : : ; Z). Wenn mehrere Datensätze über die Vorkommen der Art vor-

handen sind, fassen wir die Daten zusammen, was den E�ekt der Kolonisations-

Extinktions-Sto
hastizität verringert und na
h Hanski et al. (1996
) zu präzise-

ren Vorhersagen führt.

Ein Least-Squares-Fit setzt normalverteilte Daten voraus, was hier ni
ht ge-

geben ist. Die beoba
hteten (Ni
ht-)Vorkommen innerhalb eines Jahres sind

binomialverteilt, weswegen wir eine Maximum-Likelihood-Regression verwen-

den. Aufgrund des di
hotomen Charakters der relativen Besetzungshäu�gkeiten

wählen wir als Likelihood-Funktion

L(�) =

Y

i

J

p

i

i

(1� J

i

)

1�p

i

; (2.27)

wobei wir den Permutationsterm in der Binomialverteilung ni
ht berü
ksi
hti-

gen, da wir uns für das Maximum interessieren. Es sei darauf hingewiesen, dass

die p

i

ni
ht aus der Menge f0; 1g stammen, sondern im Einheitsintervall [0; 1℄

liegen. Das führt zu dem E�ekt, dass selbst �perfekte� Modellprognosen (J

i

= p

i

)

keinen optimalen Beitrag zur Likelihood-Funktion leisten, da für p

i

= J

i

6= 0; 1

stets J

p

i

i

(1� J

i

)

1�p

i

< 1 gilt. Dies führt zu einer stärkeren Berü
ksi
htigung

korrekt prognostizierter �Einsen� und �Nullen�, die wir aus ökologis
hen Grün-

den sogar dur
haus wüns
hen.

Wegen J

i

; p

i

2 [0; 1℄ nimmt L(�) sehr kleine Werte an. Deshalb führen wir

mit der Logarithmierung eine monotone Transformation dur
h und erhalten die

Log-Likelihood-Funktion

l(�) =

X

i

(p

i

ln (J

i

) + (1� p

i

) ln (1� J

i

)) : (2.28)

Beide Funktionen sind implizit von den Modellparametern � abhängig. Auf-

grund der Komplexität der Bere
hnung der J

i

-Werte wird das Maximum von

Glei
hung (2.28) ni
ht analytis
h bestimmt, sondern mit Hilfe geeigneter Op-

timierungsverfahren angenähert. Die Konvention geht bei Optimierungsproble-

men von der Minimierung eines Wertes aus, daher formulieren wir:

l(

^

�) = min�l(�) : (2.29)
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2.4 Parameterabs
hätzung

Die Maximum-Likelihood-Methode basiert darauf, dass die Sti
hproben vonein-

ander unabhängig sind (M
Callum, 2000). Dies ist bei unseren Snapshotdaten

aufgrund ihrer räumli
hen und zeitli
hen Korrelationen ni
ht der Fall, weshalb es

si
h bei den resultierenden Parameterwerten eigentli
h um �Pseudo�-Likelihood-

S
hätzer handelt (ter Braak et al., 1998).

2.4.2 Simulated Annealing

Analog zu Moilanen & Hanski (1998) setzen wir zur Optimierung von Glei-


hung (2.29) ein dreidimensionales Simulated Annealing-Verfahren aus der GSL

ein. Simulated Annealing (siehe au
h Kirkpatri
k et al., 1983; Metropolis et al.,

1953; Bounds, 1987) ist eine Optimierungste
hnik, die si
h vor allem darin be-

währt hat, lokale Minima zu vermeiden. Sie basiert darauf, in einem Random

Walk bei si
h sukzessive abkühlenden Temperaturen den Parameterraum zu

explorieren und na
h Punkten mit niedriger Energie zu su
hen. Als Energie-

funktion dient hierbei die zu minimierende negative Log-Likelihood-Funktion

aus Glei
hung (2.29): E

i

= �l(�

i

), wobei �

i

den Parametervektor des i-ten

S
hrittes bezei
hnet. Die Wahrs
heinli
hkeit für einen S
hritt im Random Walk

ist dur
h folgende Boltzmann-Verteilung gegeben:

p =

8

>

<

>

:

e

�(E

i+1

�E

i

)

k T

, falls E

i+1

> E

i

1 , sonst

: (2.30)

T ist die aktuelle Temperatur und k die Boltzmann-Konstante. Wenn die neue

Energie E

i+1

kleiner als die bisherige ist, wird der S
hritt also auf jeden Fall aus-

geführt. Ist die Energiedi�erenz jedo
h positiv, kann der neue Zustand immer

no
h mit einer Wahrs
heinli
hkeit akzeptiert werden, die von der Energiedi�e-

renz, der Temperatur T und k abhängt. Dieses ist der ents
heidende Tri
k, der

es Simulated Annealing erlaubt, aus lokalen Optima herauszukommen.

Zu Beginn wird die Temperatur T auf einen hohen Wert T_INITIAL ge-

setzt und eine beliebige Parameterkombination vorgegeben. Als maximale

S
hrittweite beim Random Walk wird STEP_SIZE festgesetzt. Er wird na
h

N_TRIES Su
hs
hritten abges
hlossen und zur aktuellen Temperatur ausge-

wertet. Es folgt dann die Abkühlung der Temperatur und daraufhin na
h oben

bes
hriebenem Muster eine erneute Iteration der Random Walks. Die Abküh-

lung erfolgt dadur
h, dass T jeweils dur
h einen Wert MU_T > 1 dividiert

wird: T !

T

MU_T

. Die Su
he endet, wenn T einen vorgegeben Wert T

min

unter-

s
hreitet. Das Simulated Annealing-Verfahren ähnelt somit einem Metropolis-

Algorithmus, in dem die Wahrs
heinli
hkeit, mit der au
h s
hle
htere Zustände

akzeptiert werden, von einer Zufallssu
he zu einem Hill
limbing abgekühlt wird.
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2.5 Habitatlands
haftsgenerator lage

Um unabhängig von spezi�s
hen Lands
haftsszenarien zu sein, verwenden wir

einen einfa
hen Generator von Habitatlands
haften. Diese können in der Gröÿe

des gewählten Lands
haftsauss
hnittes, der Anzahl von Habitaten, deren dur
h-

s
hnittli
hen Flä
hengröÿe und Standardabwei
hung variieren.

6

Dass Programm mit dem Namen lage (LAnds
haftsGEnerator) erzeugt Ha-

bitatlands
haften dadur
h, dass es in einen Lands
haftsaus
hnitt der Breite

WorldSizeX [m℄ und der Höhe WorldSizeY [m℄ eine Anzahl NoPat
hes von

Habitaten legt. Es kann dabei vorkommen, dass si
h mehrere Habitate über-

s
hneiden. Diese werden dann zusammengefasst, und die Habitatanzahl wird

entspre
hend verringert. NoPat
hes ist daher nur als Initialwert zu verstehen.

Unser Vorgehen entspri
ht prinzipiell dem enlarging pat
hes disturban
e growth

(Hargis et al., 1998), das Übers
hneidungen der Habitate zulässt.

Die Flä
hengröÿe der Habitate ist normalverteilt mit einem vorgegebe-

nen Erwartungswert von MeanPat
hSize [m

2

℄ und einer Varianz von

V arian
ePat
hSize [m

2

℄. Die Habitate haben eine elliptis
he Form, die eine

modi�zierte Version des Kreis-Algorithmus von Bresenham erzeugt. Bei der Er-

zeugung jedes neuen Habitates wird zufällig ents
hieden, ob die längere der

beiden A
hsen horizontal oder vertikal angeordnet wird. Die numeris
he Ex-

zentrizität der Ellipse wird glei
hverteilt aus dem Intervall [0:2; 1:0℄ gezogen.

Dadur
h wird si
hergestellt, dass die Ellipse ni
ht zu �deformiert� ist.

Abbildung 2.3: Beispiel einer generierten Habitatlands
haft mit den Eigens
haften der

Standardlands
haft (vgl. Abs
hnitt 2.9.1 ab Seite 38).

6

Zudem können unters
hiedli
he �Klumpungsgrade� eingestellt werden. Von dieser Eigen-

s
haft wird jedo
h in dieser Arbeit kein Gebrau
h gema
ht.
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Die erzeugte Habitatlands
haft wird in einem Rasterdatenformat abgespei
hert,

wobei ein Pixel einer realen Au�ösung von pixelS
ale � pixelS
ale [m

2

℄ ent-

spri
ht. Jeder Pixel trägt als Information einen Wert über die Habitatqualität,

wobei 0 �Ni
ht-Habitat� und 255 �Habitat� bedeutet. Der Generator erlaubt

au
h die Erzeugung von Lands
haften mit Habitaten unters
hiedli
her Qualität.

Diese ist dann normalverteilt mit dem Erwartungswert MeanPat
hQual und

der Varianz V arian
ePat
hQual. Da wir in der vorliegenden Untersu
hung nur

zwis
hen �Habitat� und �Ni
ht-Habitat� unters
heiden, ist MeanPat
hQual =

255 und V arian
ePat
hQual = 0. Abbildung 2.3 zeigt ein Beispiel einer mit

lage erzeugten Habitatlands
haft.

2.6 Das individuenbasierte Simulationsmodell truth

Das Programm truth ist ein individuenbasiertes Simulationsmodell einer �abs-

trakten�, �dur
hs
hnittli
hen� Heus
hre
kenart mit ni
ht überlappenden Gene-

rationen. Es wurde von Martin Hins
h in enger Abstimmung mit dem Verfas-

ser dieser Arbeit entwi
kelt und objektorientiert in C++ unter Verwendung der

Simulationsbibliothek Biome implementiert (zur Implemtierung von individu-

enbasierten Modellen siehe bspw. Lorek & Sonnens
hein (1999); speziell zur

objektorientierten Programmierung siehe Congleton et al. (1997), Lorek & Son-

nens
hein (1998), Maley & Caswell (1993) und au
h Derry (1998) sowie Silvert

(1993)).

Individuenbasierte Modelle werden in dieser Arbeit sensu Caswell & John (1992)

als i-state 
on�guration model verstanden. Die Idee der individuenbasierten Mo-

dellierung hat in der jüngeren Vergangenheit viel Popularität gewonnen (Huston

et al., 1988; �omni
ki, 1999). Dies liegt im Wesentli
hen daran, dass lokale Inter-

aktionen zwis
hen Individuen in heterogenen, zeitli
h variablen Umwelten mo-

delliert werden können. Die dafür notwenigen Re
henleistungen stehen in einem

immer gröÿer werdenden Umfang zur Verfügung. Individuenbasierte Modelle

verkörpern au
h ein anderes Modellierungsparadigma. Klassis
he Zustandsva-

riablenmodellen gehen davon aus, dass sto
hastis
he Ein�üsse im Allgemeinen

nur auf der Ebene der Einzels
hi
ksale eine Rolle spielen, weshalb die Aussa-

ge über aggregierte Gröÿen weniger zufallsabhängig wird. Individuenbasierte

Ansätze nehmen dagegen an, dass si
h zufällige Ein�üsse auf individueller Ebe-

ne über positive Rü
kkopplungen auf das Verhalten des ganzen Ökosystems

auswirken können (Huston et al., 1988). Auÿerdem s
heinen individuenbasierte

Modelle vor allem von Biologen wesentli
h einfa
her und intuitiver zu erstellen

zu sein. Die in diesem Zusammenhang erforderli
hen Daten sind zudem häu�ger

verfügbar und orientieren si
h eher an natürli
hen Systemen. Individuenbasierte

Modelle ma
hen gewöhnli
h realistis
here Annahmen als Zustandsvariablenmo-

delle, führen aber ni
ht zu Theorien auf Systemebene. Die meisten publizierten

Modelle werden ni
ht analysiert und diskutiert unter Berü
ksi
htigung allge-

meiner theoretis
her Aspekte (Grimm, 1999). Zudem sind individuenbasierte

Modelle s
hwer zu entwi
keln, s
hwer zu kommunizieren und s
hwer zu verste-

hen (Grimm et al., 1999; Grimm, 2002).
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Bei der truth handelt es si
h um ein räumli
h explizites Modell, das die Aktio-

nen der Individuen in einer Au�ösung von einem Meter erfasst. Die Zeitskala

ist in Einheiten von einem Tag unterteilt. Dies entspri
ht einem für Heus
hre-


ken als ideal angesehenen Zeitintervall (Kindvall, 1999; Griebeler & Gotts
halk,

2000).

Mitte bis Ende Mai

na
h 20 Tagen

maxAge

maxEggsPerAnimal

maxNestsPerHa

Regionale Sto
hastizität

Eier

Larven

Demographis
he Sto
hastizität

Adulte

Abbildung 2.4: Skizzierter Lebenszyklus der simulierten Heus
hre
kenart. Die Individuen

s
hlüpfen Mitte bis Ende Mai eines Jahres. Die Larven werden na
h 20 Tagen zu Adulten,

die si
h reproduzieren können. Ein Weib
hen legt bis zu maxEggsPerAnimal Eier. Die

dazu benötigten Nester sind dur
h Ressour
en (Kapazität maxNestsPerHa) begrenzt,

die regionalen S
hwankungen unterliegen. Die Organismen sterben na
h maxAge Tagen.

Es handelt si
h um eine di
hteabhängige Populationsdynamik mit demographis
her Sto-


hastizität sowie räumli
h unkorrelierten Fluktuationen (weitere Erläuterungen im Text).

Die Abbildung 2.4 skizziert den Lebenszyklus der betra
hteten Heus
hre
kenart.

Wie in Griebeler & Gotts
halk (2000) werden drei Lebensstufen (Eier, Larven

und Adulte) unters
hieden. Zur Vereinfa
hung werden die Larvalstufen zusam-

mengefasst. Die Individuen s
hlüpfen zufällig verteilt Mitte bis Ende Mai; die

Larven werden na
h 20 Tagen

7

zu Adulten und können si
h dann fortp�anzen.

Die Weib
hen legen bis zu maxEggsPerAnimal Eier, die bis zum nä
hsten

Jahr überwintern. Die Adulten werden maxAge�20 Tage alt und sterben dann

deterministis
h.

Die Individuen bewegen si
h sowohl im Larven- als au
h im Adulten-Stadium.

King & With (2002) haben mit einem räumli
h expliziten Modell gezeigt, dass in

ho
hfragmentierten Lands
haften

8

die Berü
ksi
htigung der räumli
hen Struk-

tur und des Dispersalverhaltens von besonderer Bedeutung sind.

7

Griebeler & Gotts
halk (2000) gehen in ihremModell davon aus, dass Adulte no
h 14 Tage

benötigen, bis sie si
h reproduzieren können. Daher s
heint unsere Annahme gere
htfertigt.

8

Die Autoren verstehen darunter Lands
haften mit weniger als 20 Prozent Habitatanteil.
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Matrix

Pat
h

mateRadius

Abbildung 2.5: Skizze des Bewegungmusters inner- und auÿerhalb eines Habitates sowie

des Detektionsradius von Paarungspartnern. In einem Pat
h bewegen si
h die Individu-

en verwinkelter und mit kürzeren Distanzen. Mögli
he Paarungspartner werden auf eine

Distanz von mateRadius erkannt.

Wir unters
heiden zwei Bewegungsmodi, die si
h dana
h ri
hten, ob si
h das In-

dividuum innerhalb oder auÿerhalb eines Pat
hes be�ndet (vgl. Abbildung 2.5).

Dies trägt dem Umstand Re
hnung, dass si
h Individuen in vers
hiedenen Um-

welten unters
hiedli
h bewegen (siehe Kindvall, 1999). Poethke et al. (1996a)

weisen auÿerdem darauf hin, dass Migration einerseits und Bewegung im Habi-

tat andererseits unters
hiedli
hen Zielen dienen. Be�ndet si
h das Individuum

in der Matrix, legt es gröÿere und geri
htetere Stre
ken zurü
k, wohingegen es

si
h im Pat
h verwinkelter und in kürzeren Distanzen bewegt. Zur jeweiligen

aktuellen Position eines Individuums wird eine Stre
ke mit zufälliger Distanz

und Ri
htung addiert. Sowohl die Distanz (in Metern) als au
h die Ri
htung

(im Bogenmaÿ) stammen jeweils aus einer Glei
hverteilung, die für Matrix und

Habitat unters
hiedli
h sind (siehe Tabelle 2.2 und Abbildung 2.6). Dur
h die-

se Unters
heidung können wir simulieren, dass das Bewegungsmuster innerhalb

eines Habitates zufälliger (patrophil) als in der Matrix ist. Die Winkel und Dis-

tanzen sind prinzipiell unkorreliert (vgl. Kindvall, 1999). Da si
h die Individuen

nur selten bewegen, ist die Modellierung der Bewegung dur
h direkte Linien

gere
htfertigt (Kindvall, 1999).

alter Ort

neuer Ort

alte Ri
htung

Ri
htungsänderung

S




h

r

i

t

t

w

e

i

t

e

Abbildung 2.6: Beispiel für die Realisierung eines Bewegungszuges. Der neue Ort eines

Individuums ergibt si
h dur
h die an einem Tag zurü
kgelegte �S
hrittweite� sowie dur
h

eine Änderung der vorherigen Ri
htung.

Die Adulten können Paarungspartner auf eine Distanz von mateRadius detek-

tieren (vgl. Abbildung 2.5; siehe dazu au
h Kindvall et al., 1998). Wird das
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Tabelle 2.2: Intervalle der S
hrittweiten und Winkel der Ri
htungsänderungen für die

Bewegung inner- und auÿerhalb eines Habitates.

Pat
h Matrix

S
hrittweite [0; pat
hDist℄ [0;matrixDist℄

Änderungswinkel [�pat
hTurn; pat
hTurn℄ [�matrixTurn;matrixTurn℄

Weib
hen befru
htet, so wird ihm eine Poisson-verteilte Anzahl von Eiern (ma-

ximalmaxNumEggs) zugeordnet. Die Eier müssen nun in Ressour
en (Nestern)

abgelegt werden, was in der Realität etwa kleinen Bodenspalten entspri
ht. Sie

werden von den Individuen in einem Umkreis von nestRadius erkannt. Jede

Ressour
e kann nur ein Ei aufnehmen. Dann ist sie besetzt und wird erst wieder

im nä
hsten Jahr freigegeben.

Poethke et al. (1996a) nehmen in ihrem Modell an, dass Platy
leis albopun
ta-

ta-Populationen sehr starke Umwelts
hwankungen erfahren. Appelt & Poethke

(1997) gehen davon au
h für Oedipoda 
aerules
ens aus. Das Wa
hstum und die

Reproduktion von Platy
leis albopun
tata sind in dem Modell von Griebeler &

Gotts
halk (2000) stark vom Wetter abhängig.

nestRadius

verbrau
hte Ressour
en

belegte Nester

freie Nester

Abbildung 2.7: Di
hteregulierung dur
h Ressour
en: Befru
htete Weib
hen tragen eine

gewisse Anzahl an Eiern, die sie nur in freien Nestern (Ressour
en) ablegen können. Res-

sour
en, die von lokalen Katastrophen überlagert werden, werden als verbrau
ht angesehen

und stehen dem Reproduktionsprozess des aktuellen Jahres ni
ht zur Verfügung.

In der truth werden diese Umwelt�uktuationen dur
h lokale Katastrophen ab-

gebildet.

9

Sie treten # lo
al 
at: Mal pro Generation ein und betre�en einen

Anteil von area lo
al 
at: des Lands
haftsauss
hnittes. Das Katastrophengebiet

ist eine Kreis�ä
he mit einem zufällig in der Lands
haft platzierten Mittelpunkt.

Innerhalb dieses Gebietes werden mit der Wahrs
heinli
hkeit prob: lo
al 
at: die

Eier verni
htet und die Ressour
en ni
ht für die nä
hste Generation freigegeben

(vgl. Abbildung 2.7). Die lokalen Katastrophen können si
h überlagern, wodur
h

9

Fluktuationen können auÿerdem no
h dur
h globale Klimas
hwankungen und globale

Katastrophen simuliert werden. Diese syn
hronen Ereignisse werden in der vorliegenden Arbeit

jedo
h ni
ht verwendet.
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2.6 Das individuenbasierte Simulationsmodell truth

die Extinktionswahrs
heinli
hkeit entspre
hend steigt. Die Wahrs
heinli
hkeit,

dass si
h an einem Punkt im Lands
haftsauss
hnitt eine lokale Katastrophe er-

eignet, beträgt

P (# lo
al 
at:; area lo
al 
at:; prob: lo
al 
at:) =

1� (1� area lo
al 
at: � prob: lo
al 
at:)

# lo
al 
at:

: (2.31)

Liegt ein Teil des Katastrophengebietes auÿerhalb des Lands
haftsauss
hnittes,

verringert si
h die obige Wahrs
heinli
hkeit (vgl. Abbildung 2.8).

Abbildung 2.8: Beispiel eines Szenarios mit drei lokalen Katastrophen. Der Grad der S
hat-

tierung der einzelnen Flä
hen gibt die na
h Glei
hung (2.31) bere
hneten Wahrs
heinli
h-

keiten an (in diesem Fall 0.67, 0.889 und 0.963). Die Parameter wurden wie in den Szenarien

der Simulationsläufe gewählt (vgl. Abs
hnitt 2.9.2).

In der Standardsituation unserer Simulationen (
a. 100 Pat
hes,

area lo
al 
at: = 0:33; siehe Abs
hnitt 2.9) liegen im S
hnitt rund 33

Pat
hes in dem mögli
hen Gebiet einer einzelnen Katastrophe. Dies ergibt

si
h aus den beiden Annahmen, dass die Habitat�ä
he glei
hmäÿig über die

Lands
haft verteilt ist und si
h ni
ht ein Teil der Katastrophe über den

Lands
haftsrahmen hinaus erstre
kt.

Dur
h mehrmalige lokale Katastrophen wird zwei wi
htigen Aspekten Re
h-

nung getragen. Zum einen ist die Umweltsto
hastizität nur in einem regionalen

Teilgebiet korreliert, so dass die Populationsdynamiken auf Metapopulations-

ebene asyn
hron sind. Zum anderen sind die Individuen dadur
h in der Lage,

das Korrelationsgebiet zu verlassen, wodur
h ein langfristiges Überleben einer

Metapopulation ermögli
ht wird (Frank & Berger, 1996).

Bewegt si
h ein Individuum über den gewählten Lands
haftsabs
hnitt hinaus,

so stirbt es. Dies erhöht die Isolation peripherer Habitate.

Zu Beginn der Simulation werden die Ressour
en glei
hverteilt über die Habita-

te ausgestreut (maxNestsPerHa). Die Ressour
enverteilung bewirkt eine strik-

te Kapazitätsbegrenzung und damit eine di
hteabhängige Populationsdynamik.

Die Pat
h-Matrix-Informationen erhält das Modell aus einer Rasterdarstellung

der Habitatlands
haft (vgl. Abs
hnitt 2.5). Die Simulation wird initialisiert mit

iniNum Individuen, von denen je eine Hälfte männli
h bzw. weibli
h ist. Es
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sollte darauf gea
htet werden, dass die Anfangsverteilung ho
h genug ist, damit

si
h alle Populationen etablieren können (vgl. Etienne et al., 2002).

Während eines Simulationslaufs werden für jedes Individuum jährli
h seine Ko-

ordinaten aufgezei
hnet. Aus diesen Daten werden später die An- und Abwesen-

heiten einer Art in den Habitaten bestimmt. Zur Ermittlung der �wahren� Me-

tapopulationsparameter benötigen wir auÿerdem Immigrantenzahlen zwis
hen

den Habitaten. Dazu werden die Start- und Endkoordinaten erfolgrei
her, re-

produktiver Dispersalereignisse verwendet (vgl. hierzu Abs
hnitt 2.7.2).

2.7 Metapopulationsanalyse

In diesem Abs
hnitt stellen wir ein Verfahren vor, mit dem wir untersu
hen

werden, ob die truth überhaupt eine Metapopulationsdynamik aufweist. Wir

entwi
keln damit zuglei
h ein Instrumentarium, das es uns erlaubt, aus den

Aufzei
hnungen eines individuenbasierten Modells die metapopulationsdynami-

s
hen Prozessparameter der Inzidenzmodelle zu bestimmen.

Der Begri� der �Metapopulation� hat in den letzten Jahren eine wahre In�ati-

on erlebt (siehe Rei
h & Grimm, 1996; Hanski & Simberlo�, 1997). Es wurde

eine Vielzahl von Kriterien aufgestellt, wann eine Metapopulation vorliegt. Die

folgenden vier Bedingungen stammen von Hanski et al. (1995b, siehe au
h die

Zusammenstellung in Settele (1998)):

1. (Abgrenzbare) Einzelhabitate beherbergen lokale Populationen.

2. Keine einzelne Population ist groÿ genug, um das langfristige Überleben

der gesamten Metapopulation zu si
hern.

3. Die einzelnen Pat
hes sind ni
ht zu isoliert, dass Rekolonisation statt�nden

kann.

4. Die lokalen Dynamiken sind ausrei
hend asyn
hron, damit keine Katastro-

phe zur Extinktion der gesamten Metapopulation führen kann.

Die erste Bedingung ist in der truth über die Ressour
enverteilung auss
hlieÿ-

li
h in den Pat
hes erfüllt. Die Intention des zweiten Aspektes ist es, so genannte

�Mainlands� auszus
hlieÿen. Dies betri�t nun eigentli
h die zugrunde liegende

Habitatlands
haft, auf die die truth angewandt wird. Da früher oder später

jedo
h jede Population ausstirbt, ist au
h diese Voraussetzung grundsätzli
h als

gegeben anzusehen. Der dritte Punkt bleibt in seiner Aussage re
ht vage. Es

stellt si
h die Frage na
h einer unteren S
hwellengröÿe für die Konnektivität

eines Habitates. Diese ist abhängig von der gesamten Pat
h-Anordnung sowie

von der aktuellen Besetzung der Pat
hes. Dur
h eine geeignete Wahl der Ha-

bitatlands
haft im Kontext des Dispersionsvermögens einer Art können wir die

Erfüllung au
h der dritten Bedingung als gesi
hert ansehen. Letztli
h ist hier

jedo
h keine de�nitive Aussage mögli
h. Dur
h die lokalen Katastrophen ist die

Asyn
hronität der lokalen Populationsdynamiken (vierter Punkt) gewährleistet.
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2.7 Metapopulationsanalyse

Die meisten Arbeiten in der Literatur, die einen Na
hweise über die Metapopu-

lationseigens
haft führen wollen, untersu
hen über diese vier Punkte hinausge-

hend zum einen no
h den Individuenaustaus
h zwis
hen den Subpopulationen.

Wenn dieser genügend ho
h ist, wird auf das Vorliegen einer Metapopulation

ges
hlossen. Zum anderen wird die Beziehung zwis
hen dem Vorkommen bzw.

Ni
htvorkommen der untersu
hten Art in einem Pat
h mit der Flä
hengröÿe

und der Konnektivität analysiert (mit dem Ergebnis, dass unbesetzte Habitate

klein und von s
hle
hter Qualität sind).

In dieser Arbeit wollen wir den Na
hweis der Metapopulationsdynamik führen,

indem wir die zentralen Annahmen der Inzidenzmodelle an der truth überprü-

fen. Im Falle des Pat
h-Matrix-Modells sind dies die folgenden Annahmen:

1. Der Zusammenhang zwis
hen der Flä
hengröÿe eines Pat
hes und seinem

Extinktionsrisiko verhält si
h entspre
hend Glei
hung (2.3).

2. Die mittlere Anzahl an Immigranten von einem Quell- in ein Zielpat
h

ist na
h Glei
hung (2.6) negativ-exponentiell abhängig von der euklidi-

s
hen Distanz der beiden Pat
h-Mittelpunkte sowie von der relativen Be-

setzungshäu�gkeit und der Gröÿe des Quellpat
hes.

3. Die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit eines Pat
hes steigt gemäÿ Glei-


hung (2.10) sigmoid mit der Konnektivität.

Für das Rasterdatenmodell ergeben si
h folgende Zusammenhänge:

1. Die Extinktionswahrs
heinli
hkeit einer Zelle verhält si
h negativ-

exponentiell zu ihrer Kapazität (Glei
hung (2.16)).

2. Die mittlere Anzahl an Immigranten von einer Quell- in eine Zielzelle ist

na
h Glei
hung (2.23) negativ-exponentiell abhängig von r

ij

sowie von K

i

,

p

i

und '

ij

.

3. Die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit einer Zelle steigt gemäÿ Glei-


hung (2.22) sigmoid mit der Konnektivität.

Der Ansatz der vorliegenden Arbeit ermögli
ht es, die Pat
h-/Zellenbesetzungen

im individuenbasierten Modell jährli
h über einen beliebig langen Zeitraum auf-

zuzei
hnen. Dadur
h erhalten wir ni
ht nur die mittleren Besetzungshäu�gkei-

ten, sondern können au
h die Extinktions- und Kolonisationswahrs
heinli
h-

keiten s
hätzen. Auÿerdem können wir die Immigrantenzahlen in jedes Pat
h

und in jede Zelle bestimmen, so dass alle oben aufgeführten Annahmen über-

prüfbar sind.

2.7.1 S
hätzung der Extinktions- und

Kolonisationswahrs
heinli
hkeiten

Wir betra
hten in diesem Unterabs
hnitt ein einzelnes Habitat und bestimmen

dessen Extinktionswahrs
heinli
hkeit e sowie Kolonisationswahrs
heinli
hkeit 
.
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Mit den in der truth aufgezei
hneten Pat
hbesetzungen

10

steht uns eine Zeitrei-

he mit 0/1-Werten zur Verfügung, in der wir nun die Zustandsübergänge N

00

,

N

01

, N

10

und N

11

zählen. Analog zu den Annahmen im Markov-Modell (s. Ab-

s
hnitt 2.1) treten diese Zustandsübergänge mit den in Tabelle 2.3 angegebenen

Wahrs
heinli
hkeiten ein.

Tabelle 2.3: Mögli
he Zustandsübergänge eines Habitates und ihre Wahrs
heinli
hkeiten

bei gegebener Kolonisationswahrs
heinli
hkeit 
 und gegebener Extinktionswahrs
heinli
h-

keit e. Sind 
 und e ni
ht bekannt, können sie mittels einer Maximum-Likelihood-S
hätzung

aus der in der truth aufgezei
hneten Anzahl der einzelnen Übergänge bestimmt werden.

Von Na
h Anzahl Wahrs
heinli
hkeit

unbesetzt unbesetzt N

00

1� 


unbesetzt besetzt N

01




besetzt unbesetzt N

10

e(1 � 
)

besetzt besetzt N

11

1� e+ e


Wir können nun die Wahrs
heinli
hkeit, mit der wir die Anzahl der beoba
hteten

Zustandsübergänge in einer Zeitreihe erhalten, mit der Likelihood-Funktion

P (
; e) = (1� 
)

N

00




N

01

(e� e
)

N

10

(1� e+ e
)

N

11

(2.32)

angegeben. Für eine groÿe Anzahl von Übergängen wird P (
; e) sehr klein, wes-

halb wir eine Log-Transformation dur
hführen:

log(P (
; e)) = N

00

log(1� 
) +N

01

log(
) +

N

10

log(e� e
) +N

11

log(1� e+ e
) : (2.33)

Die optimalen Wahrs
heinli
hkeiten 
̂ und ê mit P (
̂; ê) = maxP (
; e) bestim-

men wir in einer Maximum-Likelihood-S
hätzung. Da die Wahrs
heinli
hkeits-

funktion im zweidimensionalen Parameterraum stetig di�erenzierbar ist, kön-

nen wir zur Maximierung von Glei
hung (2.33) das Verfahren der konjugierten

Gradienten heranziehen und verwenden dazu den Flet
her-Reeves-Algorithmus

(siehe Ueberhuber, 1997) zur multidimensionalen Minimierung aus der GSL. Aus

numeris
hen Gründen werden 
 = e




0

=(1+ e




0

) und e = e

e

0

=(1+ e

e

0

) probit-

transformiert. Die partiellen Ableitungen na
h 


0

und e

0

lauten dann:

� logP

�


0

=

� e




0

(N

00

+N

01

+N

10

+N

11

)

1 + e




0

+N

01

+

N

11

( e




0

+ e

e

0

+ 


0

)

1 + e




0

+ e

e

0

+ 


0

; (2.34)

10

siehe dazu Abs
hnitt 2.8.2
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� logP

�e

0

=

� e

e

0

(N

10

+N

11

)

1 + e

e

0

+N

10

+

N

11

e

e

0

+ 


0

1 + e




0

+ e

e

0

+ 


0

: (2.35)

Wir dürfen den Fall

N

01

= N

10

= N

11

= 0 (2.36)

ni
ht berü
ksi
htigen, da hierfür

� logP

�e

0

= 0 gilt, und somit keine Bestimmung

von ê mögli
h ist.

Wir können dieses Vorgehen analog auf alle anderen Pat
hes sowie im Fall des

Rasterdatenmodells auf alle Zellen übertragen. Damit sind die Kolonisations-

und Extinktionswahrs
heinli
hkeiten bekannt, so dass wir sie im nä
hsten Un-

terabs
hnitt über Flä
hengröÿe bzw. Kapazität und Konnektivität auftragen

können.

2.7.2 Extraktion der metapopulationsdynamis
hen Parameter

Dur
h ein- und zweidimensionale ni
htlineare Least-Square-Fits werden wir aus

den Aufzei
hnungen über die Dynamik der truth die gesu
hten metapopulati-

onsdynamis
hen Parameter extrahieren.

Extinktionswahrs
heinli
hkeit - Flä
he / Kapazität

Wir gehen dafür wie folgt vor: Zunä
hst interessieren wir uns für den in Punkt

zwei formulierten Zusammenhang zwis
hen Aussterbewahrs
heinli
hkeit und

Pat
hgröÿe bzw. Zellenkapazität. Im ersten Fall haben wir na
h Glei
hung (2.3)

zwei Parameter (e

0

und x) zu bestimmen, im letzten na
h Glei
hung (2.16)

mit � nur einen. Tragen wir für jedes Pat
h bzw. für jede Zelle die Extinkti-

onswahrs
heinli
hkeit über die Pat
hgröÿe bzw. Kapazität auf, so erhalten wir

N bzw. Z Datenpunkte � abzügli
h der in Glei
hung (2.36) formulierten Fälle.

In einem zwei- bzw. eindimensionalen Fit-Verfahren passen wir die gesu
hten

Parameter nun so an, dass die Summe der Fehlerquadrate zwis
hen den be-

oba
hteten Datenpunkten und dem Modell minimal wird. Wir verwenden dazu

in diesem Abs
hnitt dur
hgehend den Levenberg-Marquardt-Algorithmus (sie-

he Moré, 1978; Moré et al., 1981) aus der GSL. Die dazu benötigten partiellen

Ableitungen aller Modellglei
hungen sind in Anhang C ab Seite129 angegeben.

�Relative� mittlere Immigrantenzahl - Distanz

Nun bestimmen wir die Migrationsparameter � (Pat
h-Matrix-Modell) bzw. �

(Rastermodell). Dazu benötigen wir die mittlere Anzahl an Immigranten von

Pat
h i na
h Pat
h j 6= i (i; j = 1; : : : ; N) bzw. von Zelle i in Zelle j 6= i mit

i; j = 1; : : : ; Z.

Das individuenbasierte Modell zei
hnet für jedes weibli
he Individuum das erste

�reproduktive� Dispersalereignis auf. Dies ist so zu verstehen, dass das Weib
hen
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ni
ht nur sein Heimatpat
h verlassen hat und erfolgrei
h in einem neuen Ziel-

pat
h angekommen ist, sondern dass es si
h zwis
henzeitli
h au
h gepaart hat

und im neuen Pat
h ihr erstes Ei in einem der Nester ablegt. Weitere Eiabla-

gen, �erfolglose� Weib
hen und sämtli
he dispergierende Männ
hen werden ni
ht

registriert.

Folgli
h steht uns ni
ht die genaue Information über die exakte Anzahl von

Dispersalereignissen zur Verfügung. Die wirkli
he Zahl beträgt vermutli
h ein

Vielfa
hes. Da Dispersalereignisse im Allgemeinen aber sehr s
hwer zu bestim-

men sind, begnügen wir uns mit den zur Verfügung stehenden Informationen.

Bei N Pat
hes gibt es N(N � 1) mögli
he Kombinationen von Dispersalereig-

nissen zwis
hen zwei Pat
hes. Dies stellt also au
h die maximale Anzahl an Da-

tenpunkten dar, wenn es darum geht, die Migrationsparameter zu �tten. Na
h

den Glei
hungen (2.6) und (2.5) ist die mittlere Anzahl an Immigranten von

Pat
h i na
h Pat
h j

M

ij

= p

i

A

i

e

��d

ij

; (2.37)

bzw. die mittlere Anzahl an Immigranten von Zelle i na
h Zelle j

M

ij

= p

i

K

i

'

ij

e

�� r

ij

: (2.38)

Da mittlerer Besetzungsgrad, Flä
he und Kapazität sowie Winkelbeziehung der

Quellpat
hes bzw. -zellen bekannt sind und im Falle eines Dispersalereignisses

p

i

> 0 gilt, können wir umstellen zu

M

ij

p

i

A

i

= e

��d

ij

; (2.39)

M

ij

p

i

K

i

'

ij

= e

�� r

ij

: (2.40)

Da die Exponentialfunktion für negative Argumente nur Werte im Einheits-

intervall annimmt, skalieren wir die linken Seiten in den Glei
hungen (2.39)

und (2.40), indem wir dur
h die maximale beoba
htete Anzahl von reprodukti-

ven Dispersalereignissen

d

M

ij

= maxM

ij

dividieren. Wir fassen das als �relative�

mittlere Immigrantenzahl auf und führen das Parameter�tting nun an diesen

Glei
hungen aus:

M

ij

p

i

A

i

d

M

ij

= e

��d

ij

; (2.41)

M

ij

p

i

K

i

'

ij

d

M

ij

= e

�� r

ij

: (2.42)
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Es sei darauf hingewiesen, dass als Distanzen die in den Glei
hungen (2.7)

und (2.24) verwendeten Modellannahmen zu verwenden sind.

Die Fit-Routinen der GSL können nur begrenzt Spei
herplatz allokieren. Dieser

E�ekt tritt erfahrungsgemäÿ ab 4500 Datenpunkten ein. Wenn mehr als 4000

Datenpunkte zur Verfügung stehen, übernehmen wir jeden Datenpunkt nur mit

einer adäquaten Wahrs
heinli
hkeit, so dass die Kapazität ni
ht übers
hritten

wird. Diese Auswahl erfolgt zufällig und dürfte das Ergebnis aufgrund der in die-

sen Fällen ausgezei
hneten Datengrundlage ni
ht wesentli
h beein�ussen (zum

Verglei
h: Die beiden anderen Fits haben hö
hstens so viele Datenpunkte zur

Verfügung wie es Habitate gibt).

Kolonisationswahrs
heinli
hkeit - Konnektivität

Da nun die Migrationsparameter � und � bekannt sind, können wir die Kon-

nektivitäten der Pat
hes und Zellen bestimmen. Über diese tragen wir die in

Abs
hnitt 2.7.1 ges
hätzten Kolonisationswahrs
heinli
hkeiten auf und können

die Parameter y

0

bzw. � �tten.

2.7.3 Metapopulationseigens
haften

Aus den Aufzei
hnungen der truth bestimmen wir auÿerdem die folgenden In-

formationen, die das Verhalten einer Population auf Metapopulationsebene 
ha-

rakterisieren:

� Maximale Kapazität (Anzahl aller Ressour
en)

� Mittlere Populationsgröÿe und ihre Standardabwei
hung für jede Genera-

tion

� Anzahl von Individuen pro Pat
h und Generation

� Anzahl der �Mainlands� (Habitate mit einer Extinktionswahrs
heinli
h-

keit, die kleiner als 0:001 ist)

� Dispersalrate

� Mittlere Wanderdistanzen

� Turnoverrate (Anzahl der Extinktions- und Rekolonisationsereignisse divi-

diert dur
h alle Habitate und die Anzahl der beoba
hteten Generationen)

� Anteil der besetzten Habitate über alle Generationen inkl. Standardab-

wei
hung
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2.8 Pat
h-Matrix- und Rastermodul (pat
h-module

und grid-module)

Wir benötigen no
h ein Bindeglied, das zwis
hen der Habitatlands
haft, dem

Simulationsmodell truth und den beiden Inzidenzmodellen Verbindungen her-

stellt und folgende Zwis
hens
hritte erledigt:

1. Die Habitatlands
haft muss in das Pat
h-Matrix- bzw. Rasterformat einer

vorgegebenen Gridgröÿe umgewandelt werden.

2. Die Aufzei
hnungen der truth über die Tierinzidenzen und Dispersaler-

eignisse müssen in den räumli
hen Kontext des Pat
h-Matrix- bzw. ras-

terbasierten Inzidenzmodells eingeordnet werden.

3. Die Metapopulationsanalyse wird an dieser Stelle implementiert.

Diese Aufgaben erfüllen zwei Module, von denen eins (pat
h-module) auf die

Pat
h-Matrix-Struktur und das andere (grid-module) auf die Rasterstruktur

ausgelegt ist.

2.8.1 Konvertierung der Habitatlands
haft

Die in Abs
hnitt 2.5 erzeugte Habitatlands
haft liegt in einem Rasterformat

vorgegebener Kantenlänge vor. Die Inzidenzverfahren bilden die Lands
hafts-

struktur räumli
h realistis
h ab. In diesem Abs
hnitt wird die Vorgehensweise

vorgestellt, wie wir die räumli
hen Informationen in die jeweilige Darstellung

der Inzidenzmodelle übertragen.

Konvertierung in ein Rasterformat

Wir legen über die Habitatlands
haft ein neues Raster mit der Gridgröÿe

gridsize. Die Habitatqualität einer Zelle des neuen, grobmas
higeren Rasters

bere
hnet si
h als Mittelwert der Qualitäten der darunter liegenden Habitatzel-

len. Ist die so bere
hnete Qualität gröÿer null, so ist die neue Zelle ein potenzi-

elles Habitat und sie wird in den Vektor der Habitatzellen eingefügt.

Konvertierung in die Pat
h-Matrix-Struktur

Die Vektorisierung der vorliegenden Rasterdaten in das Pat
h-Matrix-Format

ges
hieht mit Hilfe eines �ooding-Algorithmus. Dazu wird jede Zelle der zu-

grunde liegenden Habitatlands
haft mit einer Markierung versehen. Ist die Ha-

bitatqualität der betra
hteten Zelle glei
h null, so gehört sie zur Matrix und

wird mit einer entspre
henden Markierung versehen. Anderenfalls handelt es

si
h um eine Habitatzelle, die mit der Nummer des aktuellen Pat
hes markiert

wird.
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2.8 Pat
h-Matrix- und Rastermodul (pat
h-module und grid-module)

Nun wird die Moore-Na
hbars
haft abgesu
ht und der Vorgang in jeder Zelle

wiederholt, die no
h keine Markierung trägt. Auf diese Weise wird jede Zelle

erfasst. Die Flä
hengröÿen der entstandenen Pat
hes erhalten wir dur
h Sum-

mation der Zellengröÿen. Der Mittelpunkt eines Pat
hes bere
hnet si
h als Mit-

telwert der addierten Zellenkoordinaten (S
hwerpunkt).

2.8.2 Beoba
htung der Verteilungsmuster

In der truth werden in jedem Jahr die Positionen aller Organismen aufgezei
h-

net. Wenn wir wissen wollen, ob ein Pat
h oder eine Zelle in einem bestimmten

Jahr besetzt war, so haben wir zu überprüfen, ob zu diesem Zeitpunkt min-

destens ein Koordinatenpaar existiert, das im Berei
h jenes Pat
hes oder jener

Zelle liegt. Dies ist im Fall des rasterbasierten Modells trivial. Für die Pat
h-

Matrix-Struktur verwenden wir das zugrunde liegende Habitat-Raster mit den

in Abs
hnitt 2.8.1 vorgestellten Markierungen. Diese erlauben es, die räumli
h

explizite Darstellung einer Tierposition mit der räumli
h realistis
hen Darstel-

lung der Pat
h-Matrix-Struktur zu verbinden.

11

Bei dem vorliegenden Beoba
htungsverfahren handelt es si
h um die Simulati-

on eines �perfekten Biologen�. Dies korrespondiert mit der Entde
kung wirkli
h

jedes Individuums in der untersu
hten Lands
haft, was in realen Freilandunter-

su
hungen ni
ht zu errei
hen sein dürfte.

Beide Module ermitteln dadur
h die Snapshotdaten. Dies sind die beoba
h-

teten Vorkommenswahrs
heinli
hkeiten, an die wir die Inzidenzglei
hungen

�tten. Diese Snapshotbeoba
htungen basieren in der Regel auf nur weni-

gen, meist kurz oder unmittelbar aufeinander folgenden Untersu
hungsjah-

ren. ObservationStart gibt den Beginn dieses Untersu
hungszeitraums an,

NObservations die Anzahl der Beoba
htungsjahre und OInterval das Intervall

zwis
hen den einzelnen Beoba
htungen (jeweils in Jahren respektive Generatio-

nen).

2.8.3 Implementierung der Metapopulationsanalyse

In den beiden Modulen erfolgt ebenfalls die Implementierung der in Ab-

s
hnitt 2.7 vorgestellten Metapopulationsanalyse. Dies ist aus zwei Gründen

angebra
ht: Erstens müssen die Zustandsübergänge der Habitate sowie na
h den

Glei
hungen (2.41) und (2.42) die mittleren Inzidenzen bekannt sein. Zweitens

benötigen wir die Dispersalereignisse.

Dazu werden zwei weitere Parameter angegeben, die die Start- und Endjahre

einer mögli
hst langen Untersu
hung angeben. Die Metapopulationsanalyse be-

stimmt mit dem glei
hen Verfahren wie in Abs
hnitt 2.8.2 die mittleren Inziden-

zen der Pat
hes bzw. Zellen über den angegebenen Zeitraum. Dies ermögli
ht die

11

Die Dispersalereignisse ordnen wir aufgrund ihrer Start- und Endkoordinaten analog den

Quell-/Zielpat
hes bzw. den Quell-/Zielzellen zu.
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Ermittlung der �realen, asymptotis
hen� Inzidenzen, mit denen die Prognosen

der Inzidenzmodelle vergli
hen werden können. Dies ist jedo
h erst der zwei-

te S
hritt der Inzidenzverfahren. Wir benötigen die Informationen aus diesem

langen Beoba
htungsraum vor allem für die Metapopulationsanalyse.

Die weitere Implementierung der Metapopulationsanalyse ergibt si
h o�enkun-

dig aus den Angaben in Abs
hnitt 2.7; sie wird hier ni
ht weiter vorgestellt.

2.9 Szenarien und Dur
hführung der

Simulationsläufe

In diesem Abs
hnitt werden die implementierten Szenarien begründet und be-

s
hrieben. Der Abs
hnitt über die Dur
hführung der Simulationsläufe streift die

te
hnis
hen Herausforderungen dieser Arbeit.

2.9.1 Habitatlands
haften

Um realistis
he Habitatlands
haften zu erzeugen, werden mit Hilfe eines GIS aus

der Biotoptypenkartierung von Eibi
h (2001) zentrale Lands
haftsmerkmale der

Habitate von Platy
leis albopun
tata im Naturpark Haÿberge bere
hnet (siehe

Abbildung 2.9). Die Ergebnisse sind in Tabelle 2.4 dargestellt.

12

Tabelle 2.4: Eigens
haften der Habitatlands
haft von Platy
leis albopun
tata im Naturpark

Haÿberge (bere
hnet aus Eibi
h, 2001).

Gröÿe 5700 m � 12920 m

Flä
he 7364.4 ha

Habitat�ä
he 100.48 ha

Habitatanteil 0.014

Pat
hanzahl 102

Pat
hes pro ha 0.014

Dur
hs
hnittli
he Pat
hgröÿe (Standardabwei
hung) 0.99 (1.68) ha

Minimale Pat
hgröÿe 0.12 ha

Maximale Pat
hgröÿe 12.28 ha

Da der Generator lage si
h überlappende Habitate zulässt, müssen wir ihn mit

einer etwas gröÿeren Anzahl von Habitaten parametrisieren. Die Gröÿenanga-

ben werden entspre
hend skaliert, so dass si
h ein ähnli
hes Szenario wie in

Tabelle 2.4 ergibt. Dieses ist die Standard-Lands
haft (vgl. mit Abbildung 2.3

auf Seite 24). Um die E�ekte von �Klumpung� und Habitatgröÿe sowie Vari-

anz miteinzubeziehen, werden zum einen die Habitatanzahl und zum anderen

12

Zum Verglei
h sei angeführt, dass Kindvall (1999) für Metrioptera bi
olor von 500 ha

Habitat�ä
he in 116 Pat
hes beri
htet.
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2.9 Szenarien und Dur
hführung der Simulationsläufe

Abbildung 2.9: Reale Habitatlands
haft von Platy
leis albopun
tata in den Haÿbergen.

Sie ist im glei
hen Maÿstab dargestellt wie die Standardlands
haft in Abbildung 2.3 auf

Seite 24. Die statistis
hen Eigens
haften sind in Tabelle 2.4 aufgelistet.
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die dur
hs
hnittli
he Pat
hgröÿe samt Standardabwei
hung jeweils um rund 15

Prozent erhöht und erniedrigt (vgl.Tabelle 2.5).

Tabelle 2.5: Lands
haftsszenarien. Die Lands
haft 1 hat die Standard-Eigens
haften. Al-

le leeren Felder haben die glei
hen Werte wie die Standardlands
haft. Einheiten wie in

Abs
hnitt 2.5.

Szenario 1 2 3 4 5

WorldSizeX 8500

WorldSizeY 8500

NoPat
hes 105 90 120

MeanPat
hSize 9500 8000 11000

V arian
ePat
hSize 22000 18700 25300

pixelS
ale 20

Wir haben zusätzli
h versu
ht, die Habitatlands
haft der Heus
hre
ken in den

Haÿbergen mit dem Lands
haftsgenerator von Hiebeler (2000, E
ologi
al Ar
hi-

ves E-081-019-S1)

13

abzubilden. Es hat si
h allerdings gezeigt, dass dieser ab

einem gewissen Grad ho
hfragmentierter Lands
haften dazu ni
ht in der Lage

ist.

2.9.2 Spezies

Zur Parametrisierung des individuenbasierten Modells ist aufgrund des ho
hdi-

mensionalen Parameterraums eine Vielzahl von Testläufen vorgenommen wor-

den. Insgesamt sind weit über 1000 vers
hiedene Kombinationen getestet wor-

den, darunter au
h Varianten mit globalen Katastrophen und globalen Kli-

mas
hwankungen anstelle der lokalen Katastrophen. Diese intensiven Studien

führten zu dem Ergebnis, dass auf dem Lands
haftsmaÿstab räumli
h unkorre-

lierte Umwelts
hwankungen wesentli
h für eine Metapopulationsdynamik sind.

Simulationen mit den beiden anderen Sto
hastizitäten führen entweder zu einer

ras
hen Auslös
hung der Metapopulation oder zu extrem wenigen Turnoverer-

eignissen.

Als eine sehr sinnvolle Parameterkombination der lokalen Katastrophen haben

si
h die in Tabelle 2.6 aufgeführten Werte herausgestellt. Eine Erhöhung der

Katastrophenauswirkungen (mehr Katastrophen, göÿeres Gebiet, höhere Ex-

tinktionswahrs
heinli
hkeit eines Nestes) hat eine ras
he Extinktion zur Folge.

Niedrigere Werte verringern die Turnoverdynamik erhebli
h.

Die maximale Anzahl von Nestern pro Hektar wird auf 400 gesetzt (S. Hein,

pers. Mitteilung). Dieser Wert entspri
ht au
h gut der von Kindvall et al. (1998)

für Metrioptera roeseli angegebenen normalen Populationsdi
hte von 500 Indi-

viduen pro Hektar.

13

http://www.esapubs.org/ar
hive/e
ol/E081/019/default.htm (5.12.2001)
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Taus
her (1986, zitiert na
h Poethke et al. (1996a)) gibt für die mittlere Ei-

zahl 100-300 bei einer Überlebenswahrs
heinli
hkeit von etwa zwei Prozent an.

Wir setzen daher maxEggsPerAnimal auf zehn (vgl. die Modellannahmen von

Griebeler & Gotts
halk, 2000).

14

Das Alter maxAge beträgt 80 Tage und der

Initialwert der Populationsgröÿe 90000 Individuen.

Tabelle 2.6: Parameterwerte der drei simulierten Heus
hre
kenarten. Alle leeren Felder

haben die glei
hen Werte wie Spezies 1. Einheiten wie in Abs
hnitt 2.6.

Spezies 1 2 3

# lo
al
at: 3

area lo
al 
at: 0:33

prob: lo
al 
at: 0:67

maxEggsPerAnimal 10

maxAge 80

maxNestsPerHa 400

iniNum 90000

pat
hTurn 1:57

matrixTurn 0:785

nestRadius 4 5 6

mateRadius 8 8 10

pat
hDist 10 15 20

matrixDist 70 140 210

In unseren Szenarien wollen wir drei Arten unters
heiden, die in ihrem Bewe-

gungsverhalten, ihrem Dispersal- und Reproduktionsvermögen variieren. Dies

errei
hen wir dur
h Variation der vier Parameter nestRadius, mateRadius,

pat
hDist und matrixDist. Kindvall et al. (1998) weisen darauf hin, dass si
h

Metrioptera roeseli auf eine Entfernung von 2-8 Metern hören. Wir können davon

ausgehen, dass der nestRadius etwas geringer als der mateRadius ist. Da bei

der Paarung zwei Individuen beteiligt sind, gehen wir davon aus, dass ein Indi-

viduum einen Paarungspartner aufgrund der We
hselwirkung besser detektieren

kann als eine Ressour
e. Der mateRadius sollte daher ungefähr doppelt so groÿ

sein wie der nestRadius (vgl. Angaben in Kindvall, 1999). Intensive Vorunter-

su
hungen haben ergeben, dass ein Ressour
endetektionsradius von mindestens

drei Metern notwendig ist, um eine akzeptable Anzahl an Dispersalereignissen

zu erhalten. Dies kann so erklärt werden, dass anderenfalls dispergierende, be-

fru
htete Weib
hen keine Nester �nden, um ihre Eier zu legen.

Was die tägli
hen Bewegungsdistanzen betri�t, haben wir uns an Kindvall

(1999) orientiert. Da si
h pat
hDist und matrixDist auf maximale Stre
ken

und ni
ht auf Mittelwerte von Verteilungen beziehen, werden ihre Beträge ent-

spre
hend ho
h angesetzt. Die Vorstudien haben ergeben, dass pat
hDist die

Emigrationsrate beein�usst. Je niedriger der Wert ist, desto patrophiler ist die

Art. Mit zunehmendem pat
hDist sind die Individuen dagegen eher �bereit�,

14

Sie gehen von einer maximalen Eianzahl von 100 und einer Eimortalitätsrate von 0.6 aus.
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ihr Habitat zu verlassen und si
h auf Dispersion dur
h die Matrix zu begeben.

Die maximalen Drehwinkel werden im Habitat mit 1.57 und in der Matrix mit

0.785 für alle Szenarien konstant gehalten.

Tabelle 2.6 fasst die Parameterwerte der drei Arten zusammen. Na
h S. Hein

(pers. Mitteilung) sind diese Annahmen gere
htfertigt, um eine generis
he, weit-

gehend an Platy
leis albopun
tata orientierte Heus
hre
kenart abzubilden. In

mehreren Replikaten über 1000 Generationen ist gezeigt worden, dass diese

Modellparameter-Kombinationen eine Persistenz der Metapopulation sowie die

Konvergenz gegen einen quasi-stabilen Zustand sensu Gosselin (1999) gewähr-

leisten. Die Voruntersu
hungen deuten zudem darauf hin, dass 200 Generationen

genügen, um für alle Szenarien diesen Zustand zu errei
hen.

2.9.3 Virtuelle Biologen

Zur Metapopulationsanalyse werden die Daten ab der 200. Generation erhoben,

da wir ab diesem Zeitpunkt davon ausgehen können, dass die Metapopulation

ihr Quasi-Glei
hgewi
ht errei
ht hat (siehe vorherigen Abs
hnitt). Die truth

wird dann no
h 400 weitere Jahre laufen gelassen.

Es werden insgesamt zehn Snapshotdatensätze erhoben (siehe Tabelle 2.7). Je-

weils fünf davon entspre
hen zwei bzw. fünf aufeinander folgenden Jahren, was

in Freilandversu
hen realisierbar ist (Moilanen, 2001).

Tabelle 2.7: Wahl der Snapshotjahre mit Umfang, Abstandsintervall und Beginn des Un-

tersu
hungszeitraums.

Snapshotdatensatz NObservations OInterval ObservationStart

1 2 1 200

2 5 1 200

3 2 1 300

4 5 1 300

5 2 1 400

6 5 1 400

7 2 1 500

8 5 1 500

9 2 1 595

10 5 1 595

2.9.4 Initialwerte der numeris
hen Verfahren

Die Fitverfahren in Abs
hnitt 2.7.2 und das Simulated Annealing-Verfahren

(Abs
hnitt 2.4.2) benötigen Initial- und Parameterwerte. Wir geben sie samt

Herleitung in Anhang D (Seite 131 �.) an.
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hführung der Simulationsläufe

2.9.5 Rastergröÿe

Wir verwenden in dieser Arbeit eine Kantenlänge von 100 m, so dass die Flä
he

einer Zelle der dur
hs
hnittli
hen Habitatgröÿe in der Pat
h-Matrix-Darstellung

entspri
ht. Der Verfasser hat in seinen Voruntersu
hungen mehrere Raster un-

ters
hiedli
her Gröÿe erzeugt und na
h ihrer Taugli
hkeit beurteilt, die Habitat-

lands
haft abzubilden. Dies ges
hieht bei 100 m in einem zufrieden stellenden

Maÿe.

15

2.9.6 Dur
hführung

Die Simulationen werden auf dem Re
hen
luster der Ökologis
hen Station der

Universität Würzburg, bestehend aus zehn Re
hnern mit 1.4 GHz Re
hen-

leistung, ausgeführt. Sie dauern rund 58 Stunden und produzieren insgesamt

11.0 GB Daten, wobei der Output der truth hierin bereits komprimiert ein-

geht.

Die Simulationsläufe sind dur
h die Verwendung mehrerer Make�les und Shell-

Skripte automatisiert. Die kommentierten Quelltexte sowie eine Dokumentation

sind auf der beiliegenden CD zu �nden (siehe Anhang F).

15

Um si
herzustellen, dass au
h kleine Habitate getrennt von bena
hbarten Pat
hes auf-

gelöst werden, bietet si
h alternativ als Rastergröÿe ein Wert an, der si
h aus dem kleinsten

Pat
h ableitet.
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3 Ergebnisse

In Abs
hnitt 3.1 werden die Ergebnisse der Simulationsläufe der truth für

die vers
hiedenen Arten in den ausgewählten Lands
haftskon�gurationen vor-

gestellt. Besonderes Augenmerk wird auf die Analyse des Verhaltens der un-

tersu
hten Arten auf Metapopulationsebene gelegt. Abs
hnitt 3.2 präsentiert

die �wahren� Metapopulationsparameter, die aus der truth bestimmt werden.

In Abs
hnitt 3.3 werden sie den S
hätzern der Inzidenzmodelle gegenüberge-

stellt. Wir untersu
hen die systematis
hen Abwei
hungen und gehen auf die

Streuungen der S
hätzwerte ein. In Abs
hnitt 3.4 geben wir die wahren Wer-

te der Migrationsparameter bei der Parameters
hätzung vor, so dass die Log-

Likelihood-Funktion nur no
h in zwei Parameterdimensionen zu optimieren ist.

Dieses Vorgehen führt zu einer deutli
hen Verbesserung der S
hätzbarkeit der

metapopulationsdynamis
hen Parameter vor allem im Pat
h-Matrix-Modell. In

einem weiteren S
hritt untersu
hen wir, wie si
h der Umfang der erhobenen

Snapshotdaten auf die Qualität der S
hätzung auswirkt. S
hlussendli
h kön-

nen wir Bedingungen angeben, unter denen die Prozessparameter au
h mit dem

rasterbasierten Inzidenzmodell deutli
h verbessert ermittelt werden können.

3.1 Metapopulationseigens
haften

Es sind insgesamt 150 Simulationsläufe (drei Arten in fünf Lands
haften mit

jeweils zehn Replikaten) dur
hgeführt worden. In allen Fällen ist die generis
he

Heus
hre
kenart persistent.

Die Eigens
haften der vom Generator lage erzeugten Habitatlands
haften sind

in Tabelle 3.1 dargestellt. Sie stimmen mit den empiris
hen Daten der Haÿberge-

Habitate (Tabelle 2.4, Seite 38) gut überein. Gemittelt über alle fünf Land-

s
haftskon�gurationen ergeben si
h 99.8 Habitatpat
hes mit einer dur
hs
hnitt-

li
hen Flä
hengröÿe von 1.47 ha (Standardabwei
hung 1.6). Der Habitatanteil

an der Gesamt�ä
he ist 2.03 Prozent.

Der Habitatanteil an der gesamten Lands
haft beträgt 2.05 % (Lands
haft 1),

1.72 %(Lands
haft 2), 2.30 %(Lands
haft 3), 1.78 %(Lands
haft 4) und

2.28 %(Lands
haft 5). Die Kon�gurationen 3 (viele Pat
hes) und 5 (groÿe Pat-


hes) haben jeweils gut 11 Prozent bzw. 12 Prozent mehr Gesamthabitat�ä
he

als die Standardlands
haft (Habitatanteil an Gesamt�ä
he von 2.05 Prozent).

Die Kon�gurationen 2 (wenige Pat
hes) und 4 (kleine Pat
hes) weisen im Ver-
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3 Ergebnisse

Tabelle 3.1: Eigens
haften der generierten Habitatlands
haften (Mittelwerte über die zehn

Replikate).

Lands
haft 1 2 3 4 5 �

Habitatanzahl 100 84 115 100 100 99.8

� Habitatgröÿe [ha℄ 1.48 1.48 1.45 1.29 1.65 1.47

Std.abw. Habitatgröÿe [ha℄ 1.60 1.65 1.55 1.39 1.80 1.60

Habitatanteil an Gesamt�ä
he [%℄ 2.05 1.72 2.30 1.78 2.28 2.03

Minimale Flä
hengröÿe [ha℄ 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2

Maximale Flä
hengröÿe [ha℄ 6.76 6.76 6.76 6.2 7.88 6.87

glei
h zu Lands
haft 1 rund 16 Prozent bzw. 13 Prozent weniger Habitat�ä
he

auf.

Wir haben die drei Spezies im truth-Modell so parametrisiert, dass sie si
h

hinsi
htli
h ihres Dispersions- und Reproduktionsvermögens unters
heiden. Um

dies zu veri�zieren, betra
hten wir zunä
hst in Tabelle 3.2 für jede Art-

Lands
hafts-Kombination die dur
hs
hnittli
hen Dispersaldistanzen sowie die

Dispersalraten. Es ist deutli
h zu erkennen, dass beide Merkmale im Wesent-

li
hen von der Spezies abhängen. Die Dispersaldistanzen von Spezies 3 sind in

allen Lands
haftskon�gurationen gröÿer als die von Spezies 2. Diese legt wieder-

um im Dur
hs
hnitt in allen Lands
haftsszenarien weitere Stre
ken zurü
k als

Spezies 1. In aufsteigender Reihenfolge ihrer Nummerierung haben die Spezies

zudem mit einer gröÿeren Dispersalrate die stärkere Neigung, ihr Heimathabitat

zu verlassen.

Wir entnehmen der Tabelle weiterhin folgende Ein�üsse der Lands
hafskon-

�guration auf die Dispersalrate, die für alle untersu
hten Spezies gelten: Die

Dispersalrate ist für Szenarien mit vielen Pat
hes (Lands
haft 3) am hö
hsten.

Hier ist die Wahrs
heinli
hkeit für Migranten am gröÿten, ein Zielpat
h zu �n-

den. Im Lands
haftstyp 2 (wenige Pat
hes) tritt genau der gegenteilige E�ekt

auf. Die Dispersalraten nehmen die geringsten Werte an. Darüber hinaus lässt

si
h feststellen, dass die Dispersalraten um so gröÿer sind, je kleiner die dur
h-

s
hnittli
he Pat
h�ä
he ist (Lands
haft 4 hat im Dur
hs
hnitt rund 15 Prozent

kleinere Habitate als die Standardlands
haft 1, wohingegen Lands
haft 5 rund

15 Prozent gröÿere Pat
hes hat).

Die in der Simulation gemessenen Dispersaldistanzen sind innerhalb einer Spezi-

es für Lands
haftskon�gurationen mit wenigen Pat
hes am gröÿten. Hier müssen

die Individuen die weitesten Stre
ken zurü
klegen, bis sie ein Zielpat
h �nden.

Es zeigt si
h zudem, dass die realen Dispersaldistanzen vom Ort der Geburt bis

zur ersten Eiablage kleiner sind als die Modellannahmen (Entfernung zwis
hen

den Pat
hmittelpunkten). Dies liegt vermutli
h daran, dass die Weib
hen ihr

Heimatpat
h in dem Berei
h verlassen, der näher am späteren Zielpat
h liegt.

Die dortige Eiablage liegt vom Heimatpat
h aus gesehen in den meisten Fällen
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3.1 Metapopulationseigens
haften

Tabelle 3.2: Für jede Art-Lands
hafts-Kombination sind die Anzahl der Mainlands, die Dis-

persalrate und die Dispersaldistanz dargestellt. Bei den Angaben handelt es si
h um Mittel-

werte über die zehn Replikate und ihre Standardabwei
hungen (in Klammern). Die Disper-

saldistanzen des Modells ergeben si
h aus der euklidis
hen Distanz der Pat
h-Mittelpunkte.

Die simulierten Dispersaldistanzen wurden als Entfernung zwis
hen dem Ort der Befru
h-

tung und der ersten Eiablage gemessen.
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Mainlands Dispersalrate [%℄ � Dispersaldistanz [m℄

Modell Simulation

1 1 0.10 (0.30) 0.55 (0.03) 290 (2) 192 (2)

2 1 0.00 (0.00) 0.34 (0.04) 301 (8) 198 (7)

3 1 0.20 (0.60) 0.64 (0.03) 292 (2) 191 (2)

4 1 0.10 (0.30) 0.57 (0.05) 288 (7) 208 (6)

5 1 0.00 (0.00) 0.54 (0.02) 292 (2) 188 (2)

1 2 0.20 (0.40) 1.74 (0.03) 406 (3) 353 (3)

2 2 0.00 (0.00) 1.21 (0.02) 444 (5) 384 (6)

3 2 0.10 (0.30) 1.92 (0.04) 412 (4) 357 (4)

4 2 0.20 (0.40) 1.81 (0.03) 407 (4) 364 (4)

5 2 0.30 (0.64) 1.66 (0.01) 408 (3) 351 (3)

1 3 0.00 (0.00) 4.23 (0.04) 571 (4) 542 (4)

2 3 0.00 (0.00) 3.19 (0.03) 611 (4) 578 (4)

3 3 0.00 (0.00) 4.66 (0.03) 577 (2) 548 (3)

4 3 0.00 (0.00) 4.47 (0.03) 577 (3) 554 (4)

5 3 0.00 (0.00) 3.92 (0.04) 569 (4) 536 (4)
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3 Ergebnisse

vor dem Mittelpunkt. Diese systematis
he Unters
hätzung verringert si
h, wenn

die Art grundsätzli
h über gröÿere Stre
ken dispergiert.

Tabelle 3.3 enthält die Metapopulationsgröÿen (Summe aller Individuen) der

Spezies in den jeweiligen Lands
haften. Die dur
hs
hnittli
he Metapopulati-

onsgröÿe liegt (in aufsteigender Reihenfolge der Nummerierung der Arten) bei

16999:5, 25691:2 und 28174:8 Individuen, was 29:0, 43:9 bzw. 48:1 Prozent der

maximalen Tragfähigkeit

1

entspri
ht. Der Anteil der besetzten Habitate beträgt

für die erste (zweite, dritte) Art im Dur
hs
hnitt über alle Lands
haften 31:7

(62:4, 75:0) Prozent. Die Arten mit höheren Dispersalraten, weiteren dur
h-

s
hnittli
hen Wanderstre
ken und besseren Reproduktionsfähigkeiten (höherer

nestRadius und höherer mateRadius) besiedeln mehr Habitate und haben eine

gröÿere Organismenzahl.

Tabelle 3.3: Metapopulationsgröÿe als Summe aller lokalen Populationsgröÿen sowie der

Anteil der besetzten Habitate für alle Art-Lands
hafts-Kombinationen. Die Angaben sind

Mittelwerte über die zehn Replikate, die Werte in Klammern direkt in den jeweiligen Spalten

die dazugehörigen Standardabwei
hungen. In den Spalten �Std.abw.� stehen die Standard-

abwei
hungen der Metapopulationsgröÿe bzw. des Anteils der besetzten Habitate, die si
h

über die 400 Untersu
hungsjahre ergeben. Sie werden als Maÿ dafür gesehen, ob die Me-

tapopulation ihren quasi-stabilen Zustand errei
ht hat.
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Metapop.gröÿe Std.abw. Besetzte Habitate [%℄ Stdabw.

1 1 18138:2 (825:0) 3943:4 (240:5) 33:9 (2:3) 3:6 (1:0)

2 1 14807:4 (1156:7) 3316:6 (329:6) 29:9 (2:1) 3:4 (0:9)

3 1 19702:6 (1362:7) 4383:0 (322:7) 33:9 (3:1) 3:4 (0:9)

4 1 13016:1 (1258:4) 3246:8 (387:8) 27:8 (3:1) 3:4 (1:1)

5 1 19333:1 (1616:7) 4119:5 (434:5) 32:9 (3:8) 3:2 (0:7)

1 2 26358:6 (532:5) 4371:2 (173:3) 65:1 (2:2) 4:8 (1:2)

2 2 20921:6 (973:6) 3263:1 (112:8) 52:3 (4:4) 3:4 (0:8)

3 2 30223:9 (534:3) 4729:0 (172:3) 69:2 (2:4) 4:5 (0:4)

4 2 21208:8 (733:4) 3524:5 (198:9) 57:9 (3:1) 4:7 (0:8)

5 2 29743:3 (808:9) 4734:7 (179:0) 67:3 (2:3) 3:9 (0:5)

1 3 28483:1 (290:5) 4469:8 (156:0) 75:9 (0:3) 3:4 (0:1)

2 3 23811:1 (180:0) 3344:2 (134:7) 69:8 (0:3) 3:3 (0:1)

3 3 32644:8 (103:2) 4812:7 (108:8) 79:7 (0:2) 3:0 (0:1)

4 3 23866:3 (172:6) 3704:5 (127:0) 72:5 (0:5) 3:8 (0:2)

5 3 32068:9 (249:5) 5027:5 (157:6) 76:7 (0:2) 3:2 (0:1)

Wir haben bereits konstatiert, dass die Metapopulationen im Untersu
hungs-

zeitraum persistent sind. Wie sieht es aber mit der Voraussetzung der Inzidenz-

modelle aus, dass die Metapopulationen ihren quasi-stabilen Zustand errei
ht

1

Die maximale Tragfähigkeit ergibt si
h aus der Anzahl der Ressour
en in einer Land-

s
haft.
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haben? In Tabelle 3.3 sind für den Anteil der besetzten Habitate ni
ht nur die

Mittelwerte über die 400 Beoba
htungsjahre, sondern au
h die Standardabwei-


hungen angegeben. Diese nehmen gemittelt über die zehn Replikate allesamt

niedrige Werte an. Sie sind vor allem im Verhältnis zu den Mittelwerten deutli
h

kleiner als dies etwa bei der Metapopulationsgröÿe der Fall ist. Die Fluktuatio-

nen in der Metapopulationsgröÿe im Beoba
htungsverlauf sind gröÿer als die

S
hwankungen des Anteils besetzter Habitate. Wir gehen daher vom Errei
hen

des Extinktions-Kolonisations-Glei
hgewi
hts aus.

Die drei untersu
hten Arten unters
heiden si
h deutli
h in ihrem Verhalten auf

Metapopulationsebene. Spezies 1 besetzt deutli
h weniger Habitate als Spezies 2

und 3. Der Anteil der besetzten Habitate, der uns bereits aus Tabelle 3.3 bekannt

ist, wird für jede Art-Lands
hafts-Kombination in Abbildung 3.1 graphis
h auf-

bereitet. Innerhalb einer Spezies ist er gering für Lands
haftskon�gurationen

mit wenigen Pat
hes (Lands
haft 2) und kleinen Habitaten (Lands
haft 4). Ei-

ne gröÿere Anzahl von Pat
hes (Lands
haft 3) führt zu etwas mehr besetzten

Habitaten als dies bei gröÿeren, aber glei
h vielen Habitaten (Lands
haft 5) der

Fall ist.
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Abbildung 3.1: Anteil der besetzten Habitate für die untersu
hten Spezies in Abhängigkeit

von der Habitatlands
haft. Dargestellt sind die Mittelwerte über die zehn Replikate. Die

Linien zwis
hen den Datenpunkten dienen ledigli
h einer besseren Orientierung.

Abbildung 3.2 zeigt die Turnoverraten als weiteren Indikator für makroskopi-

s
hes Systemverhalten. Demna
h sind für Spezies 3 am meisten und für Spe-

zies 1 am wenigsten Turnoverereignisse zu verzei
hnen. Die dur
hs
hnittli
he

Turnoverrate ist für Spezies 1 (2, 3) 1:45 (8:04, 11:24) Prozent. Für unters
hied-

li
he Lands
haftstypen ergibt si
h ein ähnli
hes qualitatives Verhalten wie beim
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3 Ergebnisse

Anteil der besetzten Habitate. Vor allem für Spezies 2 ist hier die Anzahl der zur

Verfügung stehenden Habitate von ents
heidender Bedeutung. In einem di
hten

Habitatnetzwerk können viele Pat
hes, die gelegentli
h aussterben, von relativ

nahe gelegenen Subpopulationen rekolonisiert werden.
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Abbildung 3.2: Turnoverraten der untersu
hten Spezies in Abhängigkeit von der Habitat-

lands
haft. Dargestellt sind die Mittelwerte über die zehn Replikate. Die Linien zwis
hen

den Datenpunkten dienen ledigli
h einer besseren Orientierung.

3.1.1 Überprüfung der vier Metapopulationsbedingungen

Im Folgenden kontrollieren wir, ob die in Abs
hnitt 2.7 genannten Bedingungen

für das Vorliegen einer Metapopulationsstruktur sensu Hanski et al. (1995a)

gegeben sind.

(i) Populationsstruktur

Wir stellen zunä
hst fest, dass die Verteilung der Habitate in den Lands
hafts-

kon�gurationen eine metapopulationsartige Struktur aufweist, die gut mit der

realen Habitatlands
haft in den Haÿbergen übereinstimmt (s. Tabelle 3.1). So-

mit können in sinnvoller Weise Subpopulationen eingegrenzt werden.

Die geringen Dispersalraten, die uns bereits aus Tabelle 3.2 bekannt sind, spre-


hen dafür, dass es si
h um diskrete Habitatpat
hes handelt, in denen selbst-

ständige lokale Populationen leben. Der Groÿteil der Individuen bleibt also die

gesamte Lebenszeit im Heimatpat
h. Denno
h ist die Migration zwis
hen den

Pat
hes ho
h genug, so dass es einen substanziellen Individuenaustaus
h gibt.
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In Abbildung 3.3 sind die dur
hs
hnittli
hen Gröÿen der lokalen Populationen

für alle Art-Lands
hafts-Kombinationen dargestellt. Während Spezies 2 und 3

fast die glei
hen lokalen Populationsgröÿen errei
hen, besiedelt Spezies 1 Pat-


hes im S
hnitt mit deutli
h weniger Organismen. Diese Werte verdeutli
hen,

dass die lokale Populationsgröÿe ni
ht nur von der Spezies, sondern au
h er-

hebli
h von der Lands
haftskon�guration abhängt. Die Habitatanzahl, die ja in

den Lands
haften 1 bis 3 um jeweils rund 15 Prozent variiert, hat kaum einen

Ein�uss auf die dur
hs
hnittli
he Indidviduenanzahl in einem Habitat. Der ent-

s
heidende Faktor ist die dur
hs
hnittli
he Habitatgröÿe, die für Lands
haft 4

am kleinsten und für Lands
haft 5 am gröÿten ist.
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Abbildung 3.3: Die dur
hs
hnittli
he lokale Populationsgröÿe ergibt si
h aus der dur
h-

s
hnittli
hen Anzahl von Individuen pro Jahr in einem Habitat. Die hier dargestellten Werte

sind die Mittelwerte der dur
hs
hnittli
hen Populationsgröÿen über die zehn Replikate. Die

Linien zwis
hen den Datenpunkten dienen ledigli
h einer besseren Orientierung.

Na
h Poethke et al. (1996a) spre
hen eine hohe Variabilität der lokalen Popula-

tionsgröÿen und teilweise extrem geringe Extinktionswahrs
heinli
hkeiten (vgl.

nä
hsten Absatz) für das Vorhandensein einer räumli
h stark strukturierten Po-

pulation anstelle einer Metapopulation. Die dur
hs
hnittli
hen Standardabwei-


hungen der lokalen Populationsgröÿen betragen für Spezies 1 23:7, für Spezies 2

26:1 und für Spezies 3 23: (bei Mittelwerten von 158:6, 221:7 und 217:6). Diese

Aspekte sind hier also ni
ht gegeben, so dass wir von eigenständigen Populatio-

nen ausgehen können.
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3 Ergebnisse

(ii) Extinktionsrisiko der gröÿten lokalen Population

Der Tabelle 3.2 ist zu entnehmen, dass nur sehr vereinzelt �Mainlands� mit

einer gemäÿ Abs
hnitt 2.7.1 ges
hätzten Extinktionswahrs
heinli
hkeit < 0:001

auftreten. Für Spezies 3 gibt es überhaupt keine sol
her Pat
hes. Da si
h lokale

Katastrophen überlagern können, sind selbst sehr groÿe lokale Populationen

ni
ht vor einer Extinktion si
her.

(iii) Rekolonisationen

Die dur
hs
hnittli
hen Dispersaldistanzen der drei Arten sind 195 m, 362 m

und 551 m (vgl. Tabelle 3.2). Einzelne Individuen können no
h sehr viel weitere

Stre
ken zurü
klegen. Da Weib
hen na
h ihrer ersten Eiablage au
h no
h wei-

ter dispergieren, können wir davon ausgehen, dass selbst sehr isoliert gelegene

Habitate na
h ihrer Auslös
hung wieder rekolonisiert werden.

(iv) Asyn
hronität

Die Asyn
hronität der lokalen Populationsdynamiken ergibt si
h direkt aus

den lokalen Katastrophen und spiegelt si
h in den substanziellen Turnoverra-

ten (vgl. Tabelle 3.2) bei glei
hzeitiger Metapopulationspersistenz wieder.

E�ekte von Habitat�ä
he und -di
hte auf Besetzungsgrad

Die von uns untersu
hten Fälle zeigen, dass der Anteil der besetzten Habita-

te (Abbildung 3.1) im sto
hastis
hen Glei
hgewi
ht innerhalb einer Art mit der

regionalen Habitatdi
hte (Res
ue-E�ekt) und der dur
hs
hnittli
hen Habitat�ä-


he zunimmt (siehe Levins, 1969, 1970; Hanski, 1991). Abbildung 3.3 bestätigt

ferner deutli
h den Zusammenhang zwis
hen der lokalen Populationsgröÿe und

der dur
hs
hnittli
hen Pat
h�ä
he.

3.2 Ermittelte wahre Metapopulationsparameter

Im vorangegangenen Abs
hnitt haben wir die Übereinstimmung des truth-

Modells mit dem Metapopulationskonzept na
hgewiesen und sind zudem zu

Abbildung 3.4 (nä
hste Seite): Die �wahren� Metapopulationsparameter werden in Fits

der Pat
h-Matrix-Modellglei
hungen an die aus der truth-Simulation gewonnenen Da-

tenpunkte bestimmt (s. Abs
hnitt 2.7.2). Hier sind die Fits des Migrationsparameters �

(oben), des Kolonisationsparameters y

0

(Mitte) sowie der beiden Extinktionsparameter e

0

und x (unten) exemplaris
h für ein Replikat (Nr. 1) von Spezies 2 in der Standardland-

s
haft dargestellt. Als Fit-Verfahren wurde der Levenberg-Marquardt-Algorithmus aus der

GSL und zusätzli
h aus gnuplot verwendet. Die beiden Fits stimmen so gut überein, dass

kein Unters
hied zu erkennen ist.
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dem S
hluss gekommen, dass si
h die untersu
hten Metapopulationen in einem

Extinktions-Kolonisations-Glei
hgewi
ht be�nden. Nun extrahieren wir aus den

Aufzei
hnungen der 400 Beoba
htungsjahre der truth-Läufe die �wahren� Meta-

populationsparameter. Wir verwenden dazu die Informationen über die Vorkom-

men der Spezies in den Habitaten und bestimmen daraus in einer Maximum-

Likelihood-S
hätzung die Kolonisations- und Extinktionswahrs
heinli
hkeit je-

des Habitates (vgl. Abs
hnitt 2.7.1).

Wenn die Kolonisations- und Extinktionswahrs
heinli
hkeiten bekannt sind,

können wir die Metapopulationsparameter in drei Fit-Verfahren ermitteln (vgl.

Abs
hnitt 2.7.2). Die Extinktionsparameter ergeben si
h aus dem Zusammen-

hang zwis
hen Extinktionsrisiko und Kapazität bzw. Flä
hengröÿe. Die Koloni-

sationsparameter werden ge�ttet, indem die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit in

Beziehung zur Konnektivität gesetzt wird. Dazu ist die Kenntnis der Migrati-

onsparameter notwendig, die aus dem Distanz-Immigrantenzahl-Zusammenhang

resultieren. Die mittleren Immigrantenzahlen haben wir in der truth aus den

aufgezei
hneten Dispersalereignissen bere
hnet.

Die Abbildungen 3.4 (Pat
h-Matrix-Modell) und 3.5 (Rastermodell) zeigen

die Ergebnisse des Parameter�ttings exemplaris
h für ein einzelnes Replikat

der Spezies 2 in der Standardlands
haft. In diesem Fall ist jeweils zusätzli
h

ein ni
htlinearer Fit na
h der Methode der kleinsten Quadrate mit dem in

gnuplot ebenfalls implementierten Levenberg-Marquardt-Algorithmus dur
h-

geführt worden. Die GSL- und gnuplot-Fits führen zu so ähnli
hen Ergebnissen,

dass sie in den Plots ni
ht zu unters
heiden sind. Die Parameter werden im

Pat
h-Matrix-Modell mit einem asymptotis
hen Standardfehler von 1:96 (�),

13:39 (y

0

), 24:24 (e

0

) und 14:62 (x) Prozent sowie im Rasterdatenmodell mit ei-

nem asymptotis
hen Standardfehler von 1:12 (�), 3:51 (�) und 3:52 (�) Prozent

ge�ttet (aus: gnuplot). Die Modellglei
hungen werden in allen Replikaten mit

einer ähnli
hen Qualität an die Datenpunkte aus der truth ge�ttet.

Die Tabellen 3.4 und 3.5 enthalten die Ergebnisse dieser Fits für das Pat
h-

Matrix- bzw. für das Rastermodell. Sie listen für jede Art-Lands
hafts-

Kombination die ermittelten Prozessparameter auf.

Die Prozessparameter der Inzidenzmodelle sind laut Literatur (z. B. Hanski,

1994b; Hanski et al., 1996
; Wahlberg et al., 1996; Hanski, 1999b) artspezi�s
h.

Abbildung 3.5 (nä
hste Seite): Die �wahren� Metapopulationsparameter werden in Fits

der rasterbasierten Modellglei
hungen (100 m) an die aus der truth-Simulation gewonne-

nen Datenpunkte bestimmt (s. Abs
hnitt 2.7.2). Hier sind die Fits des Migrationsparame-

ters � (oben), des Kolonisationsparameters � (Mitte) sowie des Extinktionsparameters �

(unten) exemplaris
h für ein Replikat (Nr. 1) von Spezies 2 in der Standardlands
haft dar-

gestellt. Als Fit-Verfahren wurde der Levenberg-Marquardt-Algorithmus aus der GSL und

zusätzli
h aus gnuplot verwendet. Die beiden Fits stimmen so gut überein, dass kein Un-

ters
hied zu erkennen ist. Aus te
hnis
hen Gründen wurde im ersten, oberen Plot nur jeder

fünfte Datenpunkt in gnuplot verwendet.
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Tabelle 3.4: Die dur
h die Fits ermittelten �wahren� Metapopulationsparameter des Pat
h-

Matrix-Modells für jede Art-Lands
hafts-Kombination. Dargestellt sind die Mittelwerte so-

wie die Standardabwei
hungen (in Klammern) über die zehn Replikate. Der zweite Teil

der Tabelle enthält die artspezi�s
he Auswertung, in der die Mittelwerte und die Stan-

dardabwei
hungen ni
ht nur über die Replikate, sondern für jede Spezies au
h über �alle�

fünf Lands
haftskon�gurationen erhoben wurden. Die lands
haftsspezi�s
hen Werte über

�alle� Spezies �nden si
h im unteren Teil. Alle Angaben sind auf zwei Na
hkommastellen

gerundet.

A

r
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h
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� x y

0

e

0

1 1 8:26 (0:27) 0:95 (0:23) 0:12 (0:10) 0:11 (0:03)

1 2 7:54 (0:52) 0:87 (0:10) 0:11 (0:04) 0:12 (0:02)

1 3 7:96 (0:23) 1:13 (0:44) 0:15 (0:04) 0:09 (0:05)

1 4 7:44 (0:21) 1:41 (0:43) 0:21 (0:19) 0:05 (0:03)

1 5 8:14 (0:24) 0:93 (0:33) 0:09 (0:03) 0:12 (0:04)

2 1 5:92 (0:28) 1:18 (0:13) 0:21 (0:04) 0:11 (0:03)

2 2 5:67 (0:26) 1:00 (0:13) 0:13 (0:05) 0:16 (0:03)

2 3 5:87 (0:26) 1:35 (0:12) 0:24 (0:04) 0:08 (0:01)

2 4 5:44 (0:26) 1:03 (0:08) 0:24 (0:06) 0:14 (0:02)

2 5 5:70 (0:28) 1:18 (0:14) 0:25 (0:08) 0:11 (0:02)

3 1 4:34 (0:12) 1:21 (0:13) 0:16 (0:05) 0:10 (0:02)

3 2 4:24 (0:09) 1:21 (0:10) 0:17 (0:02) 0:11 (0:02)

3 3 4:34 (0:12) 1:15 (0:16) 0:14 (0:02) 0:11 (0:03)

3 4 4:73 (0:11) 1:12 (0:13) 0:14 (0:03) 0:12 (0:03)

3 5 4:37 (0:20) 1:18 (0:12) 0:14 (0:03) 0:11 (0:02)

1 alle 7:87 (0:45) 1:06 (0:38) 0:13 (0:11) 0:10 (0:04)

2 alle 5:72 (0:32) 1:15 (0:17) 0:21 (0:07) 0:12 (0:04)

3 alle 4:41 (0:22) 1:17 (0:13) 0:15 (0:03) 0:11 (0:02)

alle 1 6:17 (1:63) 1:11 (0:21) 0:16 (0:08) 0:11 (0:03)

alle 2 5:82 (1:39) 1:03 (0:18) 0:14 (0:05) 0:13 (0:03)

alle 3 6:06 (1:50) 1:21 (0:29) 0:18 (0:06) 0:09 (0:03)

alle 4 5:87 (1:17) 1:18 (0:31) 0:19 (0:12) 0:11 (0:04)

alle 5 6:07 (1:58) 1:09 (0:25) 0:16 (0:08) 0:11 (0:03)
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3.2 Ermittelte wahre Metapopulationsparameter

Tabelle 3.5: Die dur
h die Fits ermittelten �wahren� Metapopulationsparameter des raster-

basierten Modells für jede Art-Lands
hafts-Kombination. Dargestellt sind die Mittelwerte

sowie die Standardabwei
hungen (in Klammern) über die zehn Replikate. Der zweite Teil

der Tabelle enthält die artspezi�s
he Auswertung, in der die Mittelwerte und die Stan-

dardabwei
hungen ni
ht nur über die Replikate, sondern für jede Spezies au
h über �alle�

fünf Lands
haftskon�gurationen erhoben wurden. Die lands
haftsspezi�s
hen Werte über

�alle� Spezies �nden si
h im unteren Teil. Alle Angaben sind auf zwei Na
hkommastellen

gerundet.

A

r

t

L

a

n

d

s




h

a

f

t

� � �

1 1 31:94 (7:55) 0:05 (0:04) 17:96 (8:60)

1 2 21:94 (6:48) 0:16 (0:14) 18:79 (23:46)

1 3 27:01 (8:12) 0:10 (0:08) 13:60 (8:34)

1 4 30:48 (6:40) 0:07 (0:06) 28:36 (27:40)

1 5 29:89 (5:65) 0:05 (0:02) 26:00 (14:60)

2 1 23:03 (8:76) 0:13 (0:07) 2:06 (0:19)

2 2 29:08 (8:53) 0:06 (0:05) 2:22 (0:34)

2 3 18:04 (3:20) 0:17 (0:05) 1:97 (0:11)

2 4 28:18 (8:56) 0:07 (0:05) 2:38 (0:15)

2 5 30:59 (7:47) 0:06 (0:04) 2:06 (0:13)

3 1 17:51 (4:79) 0:12 (0:05) 1:46 (0:07)

3 2 23:66 (11:06) 0:09 (0:06) 1:50 (0:06)

3 3 17:39 (0:48) 0:09 (0:01) 1:38 (0:05)

3 4 21:06 (10:34) 0:11 (0:06) 1:47 (0:06)

3 5 22:37 (13:61) 0:09 (0:05) 1:44 (0:04)

1 alle 28:25 (7:75) 0:08 (0:09) 20:94 (19:00)

2 alle 25:78 (8:90) 0:10 (0:07) 2:14 (0:25)

3 alle 20:40 (9:70) 0:10 (0:05) 1:45 (0:07)

alle 1 24:16 (9:36) 0:10 (0:07) 7:16 (9:11)

alle 2 24:89 (9:39) 0:10 (0:10) 7:50 (15:73)

alle 3 20:81 (6:69) 0:12 (0:07) 5:65 (7:40)

alle 4 26:57 (9:48) 0:08 (0:06) 10:74 (20:14)

alle 5 27:61 (10:24) 0:07 (0:04) 9:83 (14:21)
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3 Ergebnisse

Im mittleren Teil der beiden Tabellen sind daher die Werte der Metapopulations-

parameter artspezi�s
h dargestellt. Sie wurden ni
ht nur über die zehn Replika-

te, sondern au
h über alle Lands
haftskon�gurationen erhoben. Zum Verglei
h

enthalten die Tabellen in ihren unteren Berei
hen die �lands
haftsspezi�s
he�

Auswertung der Metapopulationsparameter, indem analog über alle Replikate

und Spezies gemittelt wurde.

Die lands
haftsspezi�s
hen Mittelwerte und Standardabwei
hungen sind dur
h-

gehend von der glei
hen Gröÿenordnung wie die an den Spezies orientierten

Daten. Diese Ers
heinung wird in Abs
hnitt 4.1.2 diskutiert. Aus den dort er-

örterten Gründen werden wir im weiteren Verlauf dieses Kapitels von der Art-

spezi�tät der Metapopulationsparameter ausgehen.

Im folgenden Abs
hnitt werden wir die S
hätzwerte der Inzidenzmodelle für die

Metapopulationsparameter betra
hten und in Beziehung zu den soeben vorge-

stellten wahren Parameterwerten setzen.

3.3 Ges
hätzte Metapopulationsparameter

Im vorigen Abs
hnitt haben wir �wahre� Werte für die Metapopulationspara-

meter bestimmt, indem wir auf eine Reihe von Beoba
htungsdaten (An- bzw.

Abwesenheiten sowie Dispersalereignisse) über 400 Jahre zurü
kgegri�en ha-

ben. Nun widmen wir uns den S
hätzwerten, die die Inzidenzmodelle mit we-

sentli
h weniger Informationen liefern. Sie verwenden die (Ni
ht-)Vorkommen

einer Art in den einzelnen Habitaten, die zu bestimmten Zeitpunkten erhoben

werden. Wir haben dabei einen �perfekten� Biologen angenommen, der jedes

einzelne Individuum entde
kt. Zur S
hätzung der Metapopulationsparameter

verwenden die Inzidenzmodelle einen Maximum-Likelihood-Ansatz, den wir mit

einem Simulated Annealing-Algorithmus optimieren (vgl. Abs
hnitt 2.4). Für

jede Art-Lands
hafts-Kombination führen wir dieses Verfahren zusätzli
h mit

unters
hiedli
hen Snapshotkombinationen dur
h, die si
h hinsi
htli
h ihres Un-

tersu
hungsumfangs (zwei oder fünf aufeinanderfolgende Jahre) und ihres Zeit-

punktes (Beginn in den Jahren 200, 300, 400, 500 oder 595) unters
heiden.

Im Mittelpunkt unseres Interesses steht dabei die Frage, wie genau die S
hätzer

der Inzidenzmodelle die wahren Werte tre�en und wie präzise sie um diese streu-

en. Abbildung 3.6 zeigt exemplaris
h die S
hätzwerte des Pat
h-Matrix-Modells

für den Migrationsparameter � aus allen Lands
haft-Art-Snapshot-Szenarien,

aufgetragen über den wahren Wert für jedes Szenario. Für alle Spezies kommt

es insgesamt zu einer Unters
hätzung des wahren Migrationsparameters. Für

Spezies 2 tre�en die S
hätzer den wahren Wert im S
hnitt am genauesten. Die

Streuung ist bei Spezies 1 o�ensi
htli
h am gröÿten.

Wir quanti�zieren nun die Genauigkeit eines ges
hätzten Parameters �, indem

wir den S
hätzwert in Relation zu dem ermittelten wahren Wert

b

� setzen. Dazu

58



3.3 Ges
hätzte Metapopulationsparameter

Spezies 3

Spezies 2

Spezies 1

�

Wahrer Wert

S




h

ä

t

z

e

r

87654

10

1

Abbildung 3.6: Die vom Pat
h-Matrix-Modell ges
hätzten Werte für den Migrationspara-

meter � für alle Szenarien (Snapshotkombination, Art, Lands
haft, Replikat) in Beziehung

zu den zugehörigen �wahren� Werten. Die dur
hgezogene Linie gibt optimale Übereinstim-

mung an (man bea
hte die unters
hiedli
he Skalierung der beiden A
hsen).

verwenden wir den relativen Fehler

z

�

=

� �

b

�

b

�

; (3.1)

wobei � der Mittelwert der �-S
hätzer ist. Ein negativer relativer Fehler bedeutet

eine Unter-, ein positiver eine Übers
hätzung. Je gröÿer der Betrag des relativen

Fehlers ist, desto deutli
her di�erieren S
hätzer und wahrer Wert.

Der Variationskoe�zient Vk

�

eines Parameters
hätzers � gibt darüber Auskunft,

wie präzise � bestimmt werden kann. Er bere
hnet si
h na
h

Vk

�

=

s

�

�

; (3.2)

wobei s

�

die Standardabwei
hung und � den Mittelwert mehrerer Beoba
htun-

gen von � bezei
hnen.

Die relativen Fehler und Variationskoe�zienten der S
hätzer des Pat
h-Matrix-

sowie des Rastermodells sind für jeden Metapopulationsparameter in der Tabel-

le 3.6 dargestellt. Dem vorherigen Abs
hnitt folgend nehmen wir dabei an, dass

die Parameter im Wesentli
hen von der Art abhängen und betra
hten daher

artspezi�s
he Werte.
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3 Ergebnisse

Tabelle 3.6: Relative Fehler und Variationskoe�zienten (in e
kigen Klammern) der ge-

s
hätzten Metapopulationsparameter des Pat
h-Matrix-Modells (oben) und des Rastermo-

dells (unten). Die zugrunde liegenden Parameters
hätzer stammen aus einem Maximum-

Likelihood-Fit der prognostizierten Inzidenzen an erhobene Snapshotdatensätze. Als Op-

timierungsverfahren wurde Simulated Annealing eingesetzt. Bei den dargestellten Werten

handelt es si
h um artspezi�s
he Angaben, die über alle Snapshotkon�gurationen, Land-

s
haftstypen und Replikate gemittelt wurden. In den relativen Fehler �ndet zudem der

�wahre� Wert Eingang, der über alle Lands
haftstypen und Replikate erhoben wurde. Man

bea
hte, den Variationskoe�zienten ni
ht mit der Standardabwei
hung zu verwe
hseln,

weshalb er in e
kigen statt runden Klammern angegeben ist. Alle Angaben sind auf zwei

Na
hkommastellen gerundet. Die Parameter y

0

und e

0

werden im Pat
h-Matrix-Modell

aus dem ges
hätzten Wert für e

0

= e

0

y

02

unter Kenntnis der kritis
hen Pat
hgröÿe A

0

(Beoba
htungswert bei den Snapshoterhebungen) sowie der Beziehung e

0

= A

x

0

extrahiert.

Art � x y

0

e

0

1 �0:44 [0:32℄ 0:96 [0:20℄ 13:07 [0:90℄ �0:54 [0:61℄

2 �0:26 [0:14℄ 1:18 [0:18℄ 2:99 [0:40℄ �0:81 [0:75℄

3 �0:34 [0:20℄ 1:59 [0:16℄ 8:71 [0:67℄ �0:91 [0:72℄

Art � � �

1 �0:60 [0:91℄ 262:11 [0:35℄ �0:41 [0:25℄

2 �0:84 [1:19℄ 281:21 [0:18℄ 3:33 [0:20℄

3 �0:81 [0:12℄ 248:87 [0:09℄ 4:74 [0:06℄
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3.3 Ges
hätzte Metapopulationsparameter

Es gibt teilweise erhebli
he S
hätzungenauigkeiten. Der relative Fehler des Ko-

lonisationsparameters � des rasterbasierten Modells liegt für alle Arten weit

über 200. Dies stellt die mit Abstand extremsten Abwei
hungen dar. Im Pat
h-

Matrix-Modell wird der Kolonisationsparameter y

0

mit einem relativen Fehler

von 13:07 für Spezies 1 übers
hätzt. Für die Spezies 3 und 2 betragen die Werte

8:71 und 2:99. Zu erhebli
hen Abwei
hungen kommt es ferner beim Extinkti-

onsparameters �, dessen S
hätzer für die Spezies 2 und 3 deutli
h über den

wahren Werten liegen (mit einem relativen Fehler von 3:33 bzw. 4:74). Im Fall

von Spezies 1 kommt es dagegen zu einer Unters
hätzung.

Ansonsten bleibt festzuhalten, dass die Metapopulationsparameter für alle Ar-

ten mit der glei
hen Tendenz ges
hätzt werden. Im Pat
h-Matrix-Modell werden

� und e

0

systematis
h unters
hätzt sowie x systematis
h übers
hätzt. Die Un-

genauigkeiten sind in diesen Fällen allesamt verglei
hsweise gering (der relative

Fehler wird hö
hstens 1:59). Der Migrationsparameter � des Grid-Modells wird

ebenfalls in einem geringen Maÿe systematis
h unters
hätzt.

Die Variationskoe�zienten der S
hätzer liegen in einem Berei
h von 0:14 bis

1:19. Im Pat
h-Matrix-Modell werden die Parameter � und x für alle Spezies

dur
hgehend präziser ges
hätzt als y

0

und e

0

. Im rasterbasierten Modell zei
hnet

si
h ein anderes Bild. Hier werden alle Parameter der Spezies 3 deutli
h präziser

ges
hätzt als dies bei den beiden anderen Arten der Fall ist, deren Streuung au
h

insgesamt gröÿer ist.

3.3.1 Ein�uss des Umfangs der Snapshotdatensätze

Bislang haben wir die S
hätzgenauigkeiten untersu
ht, indem wir die relati-

ven Fehler und Variationskoe�zienten glei
hmäÿig über die zugrunde liegenden

Snapshotdatensätze im Umfang von zwei und fünf Jahren gebildet haben. Kön-

nen wir die Abwei
hungen der Parameters
hätzer von den wahren Werten redu-

zieren, wenn wir nur Beoba
htungsdaten verwenden, die aus einer fünfjährigen

Untersu
hung stammen? In Tabelle 3.7 sind die relativen Fehler und Variati-

onskoe�zienten für jeden Metapopulationsparameter, die zum einen nur aus

zweijährigen Snapshotdaten und zum anderen aus einem Untersu
hungsumfang

von fünf Erhebungen stammen, separat na
h dem Erhebungsumfang aufgelistet.

Es zeigt si
h, dass dur
h die Verwendung von mehr Snapshotdaten im Pat
h-

Matrix-Modell keine besondere Verbesserung in den S
hätzwerten erzielt werden

kann. Dies gilt im Wesentli
hen für alle Metapopulationsparameter und für alle

Spezies. Die auf der Basis von fünf Erhebungsjahren ges
hätzten Werte sind in

vielen Fällen sogar etwas ungenauer. Mit Bli
k auf die Variationskoe�zienten

tre�en diese Aussagen au
h auf die Streuung der S
hätzwerte zu.

Im Rastermodell kommt es zu einer Veränderung vor allem derjenigen Parame-

ter, die extrem von den wahren Werten abwei
hen. Ihre relativen Fehler reduzie-

ren si
h erhebli
h, wenn fünf statt zwei Snapshotjahre verwendet werden. Dies

gilt besonders für den Kolonisationsparameter � (für Spezies 1 von 403:03 auf

159:31, für Spezies 2 von 390:28 auf 196:15 und für Spezies 3 von 369:39 auf
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3 Ergebnisse

Tabelle 3.7: Relative Fehler und Variationskoe�zienten der mit dem Pat
h-Matrix-Modell

(oben) bzw. Rastermodell (unten) ges
hätzten Metapopulationsparameter für jede Spezies.

Im Gegensatz zur Tabelle 3.6 wurden hier die relativen Fehler und Variationskoe�zienten

di�erenziert na
h dem Umfang der Snapshotdaten ausgewertet. Die Angaben in den linken

Hälften der Spalten wurden über Untersu
hungen gemittelt, die allesamt auf �zwei Snap-

shots� basieren, si
h aber hinsi
htli
h ihres Zeitpunktes (und der Lands
haftskon�guration

sowie des Replikates) unters
heiden. In der re
hten Hälfte stehen die Parameters
hätzer,

die aus dem Fit der prognostizierten Inzidenzen an beoba
htete Snapshotdaten aus fünf

Jahren resultieren.

Art 2 Snapshots 5 Snapshots 2 Snapshots 5 Snapshots

Pat
h-Matrix

� x

1 �0:37 [0:17℄ �0:42 [0:19℄ 1:17 [0:44℄ 0:89 [0:38℄

2 �0:26 [0:11℄ �0:24 [0:09℄ 1:20 [0:37℄ 1:26 [0:40℄

3 �0:33 [0:13℄ �0:33 [0:11℄ 1:71 [0:35℄ 1:69 [0:41℄

y

0

e

0

1 9:69 [8:08℄ 12:56 [12:86℄ �0:68 [0:20℄ �0:50 [0:28℄

2 3:70 [5:00℄ 3:00 [1:30℄ �0:81 [0:17℄ �0:83 [0:12℄

3 8:89 [6:80℄ 8:74 [3:61℄ �0:93 [0:05℄ �0:93 [0:06℄

100 m-Grid

� �

1 �0:55 [0:35℄ �0:72 [0:20℄ 403:03 [130:07℄ 159:31 [94:25℄

2 �0:85 [0:02℄ �0:91 [0:01℄ 390:28 [55:35℄ 196:15 [33:72℄

3 �0:85 [0:01℄ �0:83 [0:21℄ 369:39 [29:01℄ 148:77 [55:72℄

�

1 �0:23 [0:17℄ �0:59 [0:07℄

2 4:37 [0:39℄ 2:24 [0:25℄

3 6:29 [0:42℄ 3:26 [0:74℄
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3.4 Zweidimensionale S
hätzungen mit vorgegebenem Migrationsparameter

148:77). Die Divergenz ist aber na
h wie vor sehr ho
h. Die relativen Fehler des

Extinktionsparameters � für die Spezies 2 und 3 nehmen mit 2:24 statt 4:37

bzw. 3:26 statt 6:29 niedrigere Werte an.

3.4 Zweidimensionale S
hätzungen mit

vorgegebenem Migrationsparameter

Die Inzidenzverfahren s
hätzen die artspezi�s
hen Metapopulationsparameter

mit teilweise erhebli
hen Ungenauigkeiten. Wir haben gesehen, dass die extrems-

ten Abwei
hungen zwar dur
h die Verwendung von fünf statt zwei Snapshotda-

tensätzen deutli
h reduziert werden können, aber immer no
h sehr groÿ sind.

In den meisten Anwendungen des Inzidenzmodells (z. B. Hanski, 1994b; Hanski

et al., 1996
; Moilanen et al., 1998; Wahlberg et al., 1996; ter Braak et al., 1998;

Hokit et al., 2001, vgl. au
h Hanski (1999b)) werden ni
ht drei, sondern nur zwei

Parameter ges
hätzt. Dazu wird der Migrationsparameter � aus unabhängigen

Daten, meist genetis
hen Untersu
hungen, vorgegeben. Wir nehmen nun also

an, dass die Migrationsparameter bekannt sind, und geben sie mit den in Ab-

s
hnitt 3.2 aus 400 Beoba
htungsjahren extrahierten, �wahren� Werten vor. Die

Maximum-Likelihood-Funktion des Fits der prognostizierten Inzidenzen an die

beoba
hteten Habitatbesetzungen ist dann nur no
h für zwei statt drei Parame-

ter zu optimieren. Im Simulated Annealing-Verfahren haben wir es daher mit

einem reduzierten, zweidimensionalen Parametersu
hraum zu tun. Wir kenn-

zei
hnen die auf diese Weise ges
hätzten Parameterwerte mit dem Zusatz �2D�

statt �3D� und referieren auf dieses Vorgehen mit der Bezei
hnung einer �zwei-

dimensionalen S
hätzung�.

Die Ergebnisse dieser zweidimensionalen S
hätzungen sind in Tabelle 3.8 aufge-

listet. Sie sind sofort na
h dem Umfang der verwendeten Snapshotdaten aufge-

gliedert.

Für die Parameter des Pat
h-Matrix-Modells ist zunä
hst festzustellen, dass es

für die Genauigkeit und die Präzision der S
hätzung keinen groÿen Unters
hied

ma
ht, ob zwei oder fünf Jahre verwendet werden. Ferner bleibt die Tendenz

der dreidimensionalen S
hätzung für alle Parameter erhalten. Allerdings neh-

men die relativen Fehler (und au
h die Variationskoe�zienten) im zweidimen-

sionalen S
hätzfall dur
hgehend niedrige Werte an. Dies gilt insbesondere au
h

für den Kolonisationsparameter y

0

. Betragen seine relativen Fehler in der drei-

dimensionalen S
hätzung 13:07, 2:99 und 8:71 (in Reihenfolg der Spezies), so

reduzieren sie si
h dur
h die Vorgabe von � auf 0:39, 0:68 und 2:48 (zwei Jahre)

bzw. 0:46, 0:92 und 2:43 (5 Jahre). Es ist auÿerdem zu beoba
hten, dass alle

Metapopulationsparameter für Spezies 3 ungenauer als für Spezies 2 und diese

wiederum ungenauer als für Spezies 1 ges
hätzt werden.

Wir betra
hten nun den rasterbasierten Kolonisationsparameter �, der dreidi-

mensional extrem übers
hätzt wird. Im zweidimensionalen S
hätzfall und bei
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3 Ergebnisse

Tabelle 3.8: Relative Fehler und Variationskoe�zienten (2D) der ges
hätzten Metapopula-

tionsparameter für jede Spezies bei vorgegebenen Migrationsparametern (wie in Tabelle 3.8

aufgegliedert na
h dem Umfang der Snapshotdaten). In den einzelnen S
hätzverfahren wer-

den die �wahren� Werte für � und � verwendet, so dass die Maximum-Likelihood-Funktion

vom Simulated Annealing-Algorithmus nur no
h in zwei Parameterdimensionen zu optimie-

ren ist.

Art 2 Snapshots 5 Snapshots 2 Snapshots 5 Snapshots

Pat
h-Matrix

x y

0

1 1:08 [0:50℄ 1:00 [0:35℄ 0:39 [1:04℄ 0:46 [0:79℄

2 1:34 [0:31℄ 1:43 [0:29℄ 0:68 [0:51℄ 0:92 [0:46℄

3 1:59 [0:30℄ 1:60 [0:22℄ 2:48 [0:91℄ 2:43 [0:75℄

e

0

1 �0:61 [0:22℄ �0:60 [0:22℄

2 �0:87 [0:08℄ �0:89 [0:06℄

3 �0:92 [0:04℄ �0:93 [0:03℄

100 m-Grid

� �

1 77:73 [96:17℄ 2:91 [4:15℄ �0:21 [0:25℄ �0:67 [0:09℄

2 77:03 [146:13℄ �0:11 [0:72℄ 5:11 [3:17℄ 1:12 [0:40℄

3 43:03 [114:20℄ 1:12 [1:41℄ 6:17 [3:90℄ 1:91 [0:75℄

Verwendung von zwei Snapshotdatensätzen liegen die relativen Fehler für die

drei Arten bei 77:73, 77:03 und 43:03. Diese Werte sind zwar im Verglei
h zur

3D-S
hätzung deutli
h reduziert, aber immer no
h sehr ho
h. Werden jedo
h

Beoba
htungsdaten über einen fünfjährigen Zeiraum verwendet, betragen die

relativen Fehler für � nur no
h 2:91, �0:11 und 1:12. Zuglei
h verringern si
h

die Variationskoe�zienten erhebli
h.

Für den Extinktionsparameter � ergibt si
h folgendes Bild: Im dreidimensiona-

len S
hätzverfahren wird er für die Spezies 2 und 3 deutli
h übers
hätzt, wobei

dieser E�ekt dur
h eine gröÿere Anzahl von Beoba
htungsdaten reduziert wer-

den kann (Tabelle 3.7). Wenn wir den bekannten Wert von � vorgeben, nehmen

die relativen Fehler im Fall von fünf Snapshotdaten mit 1:12 (Spezies 2) und

1:91 (Spezies 3) sehr moderate Werte an. Für die rasterbasierten Parameter sind

die Tendenzen der Über- und Unters
hätzungen au
h hier mit der dreidimen-

sionalen S
hätzung konsistent.

In Abbildung 3.7 ist für alle drei Arten die Tre�genauigkeit des zweidimensio-

nalen S
hätzverfahrens unter Verwendung von fünf Snapshotdatensätzen visua-

lisiert. Zudem sind sowohl die Varianzen der S
hätzwerte als au
h der wahren

Werte dargestellt.

Der absolute Wert des Pat
h-Matrix-S
hätzers für den Extinktionsparameter e

0

liegt für die Spezies 2 und 3 um etwa eine Gröÿenordnung unterhalb des wahren
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3.4 Zweidimensionale S
hätzungen mit vorgegebenem Migrationsparameter

Wertes. Ansonsten be�nden si
h alle Parameters
hätzer in ungefähr unmittel-

barer Nähe zu den wahren Werten.

Au�ällig ist, dass die Streuung der wahren Werte für den rasterbasierten Kolo-

nisationsparameter � gröÿer ist als die der S
hätzwerte. Dies gilt für alle Arten.

Im Fall von Spezies 1 tritt dieser E�ekt au
h no
h besonders stark beim Raster-

Extinktionsparameter � und beim Pat
h-Matrix-Kolonisationsparameter y

0

auf.

Für die Spezies 2 und 3 sind die Streuungen sowohl der S
hätzer als au
h der

wahren Werte dagegen insgesamt sehr gering.

Abbildung 3.7 (nä
hste Seite): Für jeden Metapopulationsparameter wurde der Mit-

telwert der S
hätzer über den Mittelwert des �wahren� Wertes aufgetragen. Dazu wurden

nur die S
hätzresultate aus einem zweidimensionalen Verfahren mit vorgegebenem Migrati-

onsparameter und Snapshotdaten im Umfang von fünf Jahren verwendet. Die horizontalen

Balken entspre
hen der Standardabwei
hung der S
hätzer. Die Standardabwei
hung der

wahren Werte wird dur
h die vertikalen Balken angegeben. Alle drei Plots verwenden die

glei
hen Skalen. Die Diagonale gibt exakte Übereinstimmung an.
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3 Ergebnisse
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4 Diskussion

Wie wir in Abs
hnitt 3.1 festgestellt haben, erfüllen die dur
h die truth simu-

lierten Spezies in den generierten Habitatlands
haften die Metapopulationsbe-

dingungen. Zu Beginn dieses Kapitels werden wir in Abs
hnitt 4.1.1 zunä
hst die

Metapopulationseigens
haften eingehender diskutieren und insbesondere einen

verglei
henden Zusammenhang mit empiris
hen Daten herstellen. Zudem be-

tra
hten wir eine Reihe prinzipieller Aspekte hinsi
htli
h ihrer Übereinstimmung

mit der Theorie über Metapopulationen.

Im Mittelpunkt des Interesses von Abs
hnitt 4.1.2 steht dann die Frage der bio-

logis
hen Interpretierbarkeit der �wahren� Parameterwerte. Dabei untersu
hen

wir insbesondere, ob die direkt aus den 400 Beoba
htungsjahren extrahierten

Werte in sinnvollen Berei
hen liegen.

In Abs
hnitt 4.2 diskutieren wir, wel
he Auswirkungen die S
hätzungenauig-

keiten der Inzidenzverfahren haben. Auÿerdem interessieren wir uns für die

Streuung der Parameters
hätzer. Sodann bes
häftigen wir uns mit mögli
hen

Gründen für die Abwei
hungen. So werden die Kolonisationsparameter y

0

und �

übers
hätzt, weil die ermittelten wahren Parameter als Verglei
hsgrundlage in

diesen Fällen zu hinterfragen sind. Im Rasterdatenmodell rei
hen zweijährige

Snapshotdatenerhebungen ni
ht aus, weil die Zellkapazitäten ni
ht fein genug

aufgelöst werden.

S
hlieÿli
h beleu
hten wir den Einsatz von Modellen in der Populationsgefähr-

dungsanalyse, gehen auf den in dieser Arbeit gewählten Ansatz der Modellag-

gregation ein und hinterfragen ausgewählte Annahmen der Inzidenzmodelle.

4.1 Validität

4.1.1 Metapopulationsverhalten

Zur Simulation einer Metapopulation haben wir ein individuenbasiertes Modell

eingesetzt. Die truth ist ni
ht artspezi�s
h und gilt mit anderen Modellparame-

tern zumindest für einen groÿen Teil von Insektenarten mit analogen einjährigen

Lebenszyklen. Die Anzahl der Na
hkommen pro Weib
hen ist abhängig vom

Vorhandensein einer freien Nistgelegenheit (Ressour
e) pro Ei (negative Di
hte-

abhängigkeit) und eines Männ
hens in der nahen Umgebung (Allee-E�ekt). Die
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4 Diskussion

Gesamtzahl der Nistgelegenheiten ist S
hwankungen dur
h lokale Katastrophen

unterworfen, die einen Teil der Individuen töten (lokale Umweltsto
hastizität).

Die Ergebnisse der Simulationsläufe zeugen davon, dass die truth in ho
hfrag-

mentierten Lands
haften einen quasi-stabilen Metapopulationsglei
hgewi
hts-

zustand einnimmt (vgl. Abs
hnitt 3.1). Die Subpopulationen aller untersu
hten

Arten sind dur
h einen geringen, aber substanziellen Individuenaustaus
h mit-

einander verbunden und unterliegen ausgeprägten Turnovereignissen.

Im Folgenden verglei
hen wir das Metapopulationsverhalten der drei generis
hen

Heus
hre
kenarten mit entspre
henden Angaben, die in empiris
hen Studien zu

�nden sind. Zudem erörtern wir prinzipielle und aus der Theorie resultierende

Aspekte zur Konformität mit dem Metapopulationskonzept.

Anteil besetzter Habitate

In Kindvall & Ahlén (1992) variiert der Anteil der besetzten Habitate von Me-

trioptera bi
olor zwis
hen 72 und 79 Prozent. Dies de
kt si
h sehr gut mit den

dur
hs
hnittli
hen Anteilen für die Spezies 2 und 3 von 62:4 bzw. 75:0 Prozent

(vgl. Tabelle 3.3 und Abbildung 3.1). Für die Spezies 1 ist der Anteil mit dur
h-

s
hnittli
h 31:7 Prozent dagegen weitaus geringer, erfüllt aber die von Hanski

(1999b) genannte Faustregel, dass es mindestens 30 Pat
hes mit einem Mini-

mum von zehn leeren sowie zehn besetzten Habitaten (also jeweils ein Drittel)

geben sollte.

1

Turnoverrate

Hanski et al. (1995b) beri
hten fürMelitaea 
inxia von 256 Extinktionen und 119

Kolonisationen in 1530 Wiesen innerhalb eines Jahres, was einer Turnoverrate

von 24:5 Prozent entspri
ht. In Hanski et al. (1994) wird die Turnoverrate fürM.


inxia mit 16 Prozent angegeben. Für die Heus
hre
kenart Metrioptera bi
olor

�nden si
h in Kindvall & Ahlén (1992) 5:8 Prozent und in Kindvall (1999)

7:6 Prozent.

Die dur
hs
hnittli
hen Turnoverraten der in dieser Arbeit simulierten Arten sind

1:45, 8:04 und 11:24 Prozent (vgl. Abbildung 3.2). Die beiden letzteren Werte

stimmen sehr gut mit den empiris
hen Verglei
hsdaten überein. In der ersten Art

kommt es zu verglei
hsweise wenigen Turnoverereignissen. Eine Turnoverrate

von über einem Prozent ist allerdings no
h ho
h genug, um einer Einordnung in

den Metapopulationskontext zu genügen (H. J. Poethke & T. Hovestadt, pers.

Mitteilung).

Extinktions-Kolonisations-Glei
hgewi
ht

Hohe Turnoverraten im Verglei
h zur Änderungsrate der Umweltbedingungen

legen das Errei
hen des sto
hastis
hen Glei
hgewi
hts nahe (Wahlberg et al.,

1

Dies liegt daran, dass Pat
hnetzwerke, in denen nur sehr wenige oder fast alle Pat
hes

besetzt sind, ni
ht genügend Informationen zur Parameterabs
hätzung enthalten (Hanski,

1994b).
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4.1 Validität

1996; Hanski et al., 1996b). Da die Turnoverrate der Art 1 re
ht niedrig ist (sie-

he Abbildung 3.2), führt dies im Umkehrs
hluss zu der Vermutung, dass diese

Spezies ihren quasi-stabilen Zustand langsamer errei
ht. In der Abbildung 4.1

ist daher für die Art 1 der zeitli
he Verlauf des Anteils der besetzten Habitate

in der Standardlands
haft für alle Replikate dargestellt. Es ist insgesamt ein

no
h abnehmender Trend zu erkennen. Dies spri
ht dafür, dass diese Art na
h

den 200 Startjahren und 400 Beoba
htungsjahren den quasi-stabilen Glei
hge-

wi
htszustand no
h ni
ht errei
ht hat.
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Abbildung 4.1: Anteil der besetzten Habitate von Spezies 1 in der Standardlands
haft im

Verlauf der 400 Beoba
htungsjahre. Dargestellt sind die Kurven der zehn Replikate.

Metapopulationsgröÿe

Kindvall & Ahlén (1992) geben für Metrioptera bi
olor eine Metapopulations-

gröÿe von 35000 Individuen an. Diese Anzahl basiert auf 118 Pat
hes verglei
h-

barer Gröÿenordnung wie in dieser Arbeit. Die mittleren Metapopulationsgröÿen

in dieser Arbeit liegen zum Verglei
h für dur
hs
hnittli
h 99.8 Habitatpat
hes

(siehe Tabelle 3.1) bei 16999:5, 25691:2 und 28174:8 (Tabelle 3.3).

Wir wollen nun die Kapazitätsregelung in der truth näher betra
hten. Analog

zur Modellannahme von Griebeler & Gotts
halk (2000) gibt es mit der maxima-

len Tragfähigkeit (Anzahl aller mögli
hen Ressour
en) eine konstante Kapazität.

Eine �wei
here� Kapazitätsregulierung, na
h der die Weib
hen etwa au
h in einer

�s
hle
hteren� Bodenspalte ein Ei ablegen können, käme der natürli
hen Popu-

lationsdynamik von Insekten näher. Ein sol
hes Übers
hreiten der eigentli
hen

Kapazität würde in der Folge zu einer gröÿeren Anzahl dispergierender Indivi-

duen führen. Eine sol
he �Migrantens
hwemme� wiederum bewirkt vermehrte

Rekolonisationen leerer Habitate.
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4 Diskussion

Migrationsdistanzen

Migration ist ein wi
htiger S
hlüsselprozess in der Metapopulationsdynamik

(Hanski et al., 1994; Kindvall, 1999; Kindvall & Petersson, 2000; Hein et al.,

subm.). Poethke et al. (1996a): �Für die Prognose der Überlebensfähigkeit räum-

li
h stark strukturierter Populationen, von Metapopulationen oder von Orga-

nismen in Habitatverbundsystemen begrenzt unser geringes Wissen über das

Migrationsverhalten die Genauigkeit der Vorhersagen� (Seite 238). In Freiland-

arbeiten wird die Dispersaldistanz meistens unters
hätzt, da weite Dispersionen

häu�g ni
ht erfasst werden. Zudem werden beoba
htete Distanzen von der spe-

ziellen Lands
haft beein�usst (Kindvall, 1999). Es sei daher darauf hingewiesen,

dass diese Arbeit mit dem Einsatz der truth den Vorteil hat, Muster des Be-

wegungsverhaltens auf Metapopulationsebene zu kennen.

2

Na
h Kindvall & Ahlén (1992) kann Metrioptera bi
olor in 50 Tagen 292 m

zurü
klegen. Für Metrioptera roeseli sind Dispersaldistanzen von bis zu 1.0 km

na
hgewiesen. Kindvall (1999) beri
htet von einer maximalen tägli
hen Distanz

von 40 m und einem Mittelwert von gut 2 m im Habitat sowie maximal 130 m

bzw. im Mittelwert 49 m auÿerhalb des Habitates. Migrationsdistanzen in Höhe

von 7�100 m sind in Appelt & Poethke (1997, siehe au
h Verweise darin) für

Oedipoda 
aerules
ens zu �nden. Die kritis
he Dispersaldistanz für Kolonisatio-

nen beträgt na
h Kindvall & Ahlén (1992) für M. bi
olor 100 m. Poethke et al.

(1996a) �nden für P. albopun
tata mittlere Wanderdistanzen zwis
hen 250 und

750 m, was si
h gut mit den Ergebnissen dieser Arbeit de
kt (dur
hs
hnittli
h

für die drei Arten 195 m, 362 m und 551 m, vgl. Tabelle 3.2).

An dieser Stelle sei angemerkt, dass die individuellen tägli
hen Bewegungsdi-

stanzen in der truth glei
hverteilt sind (s. Tabelle 2.2 und Abbildung 2.6).

Kindvall et al. (1998) und Kindvall (1999) gehen dagegen von einer log-normalen

Verteilung aus. Kindvall (1999) weist auÿerdem darauf hin, dass si
h Juvenile

weniger weit als Adulte bewegen. Die Bewegungen haben keine �Randdur
h-

lässigkeit� wie in Kindvall (1999). Unters
hiedli
he Migrationswiderstände und

potenzielle Leitfunktionen der Lands
haft werden wie in Poethke et al. (1996a)

ni
ht berü
ksi
htigt. Kindvall (1999) weist auf die besondere Bedeutung hin,

dass das Dispersionsverhalten einer simulierten Art insgesamt realistis
h ist.

Dies ist hier als erfüllt anzusehen (vgl. Diskussionen im vorigen sowie folgenden

Absatz).

Die Individuen detektieren Ressour
en und Ges
hle
htspartner auf eine Ent-

fernung von nestRadius bzw. mateRadius. Da die tägli
he Bewegungsdistanz

in der Matrix gröÿere als diese Werte annehmen kann, ist ni
ht auszus
hlieÿen,

dass in dem net displa
ement der Organismen Habitate �überlaufen� werden. Die

maximale Bewegungsdistanz innerhalb eines Habitates ist in den meisten Fällen

gröÿer als die Detektionsradien. Dadur
h ist gewährleistet, dass die Organismen

prinzipiell ihr Habitat verlassen.

2

Im Rahmen dieser Arbeit begnügen wir uns mit der dur
hs
hnittli
hen Dispersaldistanz.

Von besonderem Interesse sind die seltenen, langstre
kigen Dispersalereignisse (siehe z. B.

Hovestadt et al., 2001; Poethke & Hovestadt, 2002).
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4.1 Validität

Migrationsraten

Hanski et al. (1994, 1995a) beri
hten für Melitaea 
inxia von weiträumigen,

asyn
hronen lokalen Dynamiken, in denen 80 Prozent der Individuen in ihrem

Heimatpat
h bleiben. Kindvall (1999) gibt für Metrioptera bi
olor einen Medi-

an der Dispersalrate von 0.016 an. Im Dur
hs
hnitt errei
hen 66 Prozent der

Emigranten ein neues Habitat. Ferner �nden si
h die Angaben einer Immigra-

tionsrate von 2.5 Prozent sowie einer Emigrationsrate von 8�27 Prozent. Dur
h

die Verwendung genetis
her Daten s
hätzen Poethke et al. (1996a) für P. albo-

pun
tata einen mittleren Immigranteninput von 3.3 Tieren pro Generation und

lokaler Population. Sie �nden eine Migrationswahrs
heinli
hkeit von 0:15. Diese

Werte entspre
hen den in einer weitergehenden Analyse der truth gema
hten

Beoba
htungen (vgl. Tabelle 3.2), die zu dur
hs
hnittli
hen Dispersalraten von

0:0053, 0:0167 und 0:041 führen.

�Negativer� Res
ue-E�ekt

Die Dispersalraten in dieser Arbeit sind substanziell genug, um einen genügen-

den Individuenaustaus
h si
herzustellen. Auszus
hlieÿen sind aber zu hohe Mi-

grationsraten, die die lokalen Populationsdynamiken syn
hronisieren (Shimada

& Ishihama, 2000). Ab gewissen Raten können si
h die Subpopulationen so-

gar panmiktis
h verhalten (siehe Lindenmayer & La
y, 1995b). Kindvall (1999)

weist darauf hin, dass lokale Extinktionen häu�g mit einer hohen Emigrations-

rate verbunden sind. Migration kann die Überlebens
han
en einer Population

nämli
h ni
ht nur erhöhen, sondern au
h stark verringern (Hanski et al., 1994;

Poethke et al., 1996a), was dur
h Simulationsergebnisse von Lindenmayer & La-


y (1995b), Lindenmayer & La
y (1995a) sowie Palmqvist & Lundberg (1998)

bestätigt wird. Die in den Simulationsläufen der truth beoba
hteten Dispersal-

raten liegen in Berei
hen, die weit von diesem E�ekt entfernt sind (s. Tabel-

le 3.2).

Regionale Sto
hastizität

Die Voruntersu
hungen und Testläufe (siehe Abs
hnitt 2.9.2, S. 40 �.) haben

ergeben, dass syn
hrone Fluktuationen das Extinktionsrisiko einer Art dras-

tis
h erhöhen (vgl. Poethke et al., 1996a; Kindvall, 1996b; Shimada & Ishihama,

2000).

Als Begründung für asyn
hrone Populationsdynamiken werden häu�g Wetter-

bedingungen angegeben. Allerdings dürften die Wetterunters
hiede in dem von

uns betra
hteten Lands
haftsauss
hnitt von 8:5 km � 8:5 km eher gering sein.

Auf diesem Maÿstab syn
hronisiert das Wetter eher Populationsdynamiken und

führt zu global korrelierten Extinktionen (Kindvall, 1996b).

3

Na
h Hanski et al. (1995b) sind für die räumli
h korrelierten Dynamiken vonMe-

litaea 
inxia hauptsä
hli
h zwei Faktoren verantwortli
h: Räumli
h korrelierte

Wettere�ekte und Parasitenbefall (siehe hierzu au
h Lei & Hanski, 1997), der zu

3

Syn
hrone Populationsdynamiken können au
h angenommen werden, wenn die Disper-

salrate zwis
hen Habitaten ho
h ist.
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4 Diskussion

einer hohen Mortalität der Art führen kann. Kindvall (1996b) sowie dem Meta-

populationskonzept folgend haben wir in dieser Arbeit Asyn
hronität angenom-

men. Diese lässt si
h beispielsweise in unserem Fall für generis
he Heus
hre
ken

mit mikroklimatis
hen Unters
hieden (z. B. Nord-/Südhänge) begründen. Insge-

samt ist die Sto
hastizität im Modell natürli
h eine Zusammenfassung diverser

einzelner Ein�ussfaktoren, zu denen beispielsweise Räuberdru
k, Sukzession und

Nährsto�eintrag zählen können.

Wenn Populationen in einem Teilgebiet ausgestorben sind, werden für ihre Re-

kolonisation Migranten aus Gebieten mit einer asyn
hronen Dynamik benötigt

(siehe au
h Frank & Berger, 1996; Frank &Wissel, 1998). Eine steigende regiona-

le Sto
hastizität erhöht die Varianz des Anteils der besetzten Habitate (Hanski

et al., 1996
). Es ist zu bea
hten, dass das Risiko der globalen Extinktion mit zu-

nehmender Stärke der Umweltkorrelation und zunehmender Umweltvariabilität

(Palmqvist & Lundberg, 1998) wä
hst. Wir haben die Wirkungen lokaler Kata-

strophen in der truth gerade so parametrisiert, dass sol
he E�ekte weitgehend

auszus
hlieÿen sind.

Es wäre prinzipiell interessant zu wissen, wie si
h die in der truth simulierte

unkorrelierte Umweltsto
hastizität auf Metapopulationsebene auswirkt � au
h

wenn das für diese Arbeit aufgrund der bereits getro�enen Feststellungen ni
ht

weiter von elementarem Interesse ist. Jedenfalls s
hlagen Shimada & Ishihama

(2000) ein Verfahren vor, mit dem die räumli
he Heterogenität des aggregierten

Extinktionsrisikos quanti�ziert werden kann. Eine Untersu
hung der zeitli
hen

Struktur von Umweltvariabilität �ndet si
h in Heino (1998). Ranta et al. (1998)

analysieren, wie lokale und globale Sto
hastizität sowie Dispersal das Muster

der räumli
hen Syn
hronität beein�ussen.

Subpopulationen

Eine Population kann na
h Kindvall (1999) als die demographis
he Einheit in-

terpretiert werden, in der die meisten Populationsprozesse und in der die meisten

Interaktionen zwis
hen den Individuen einer Art statt�nden. Dies ist aufgrund

der Struktur der truth in den generierten Habitaten unmittelbar gegeben. Die

bereits diskutierten Aspekte wie Migration und Turnover sowie die erörterten

Metapopulationsbedingungen ma
hen auÿerdem deutli
h, dass es si
h bei den

abgrenzbaren Pat
hes um selbstständige lokale Populationen handelt.

Poethke et al. (1996a) haben Fangzahlen von Gotts
halk (1993) an das Modell

von Maynard Smith & Slatkin (1973) angepasst und eine Habitatkapazität von

78.3 ermittelt. Kindvall (1999) gibt für Metrioptera bi
olor als Kapazität 59

Weib
hen und 35 Männ
hen pro ha an. Für Metrioptera roeseli �ndet si
h in

Kindvall et al. (1998) eine normale Populationsdi
hte von 500 Individuen pro

Hektar, wobei diese von 5-30 bis zu 3000 Individuen pro Hektar s
hwanken kann.

Verglei
hen wir diese Angaben mit den Werten in Abbildung 3.3, so stellen wir

fest, dass die simulierten Spezies mit dur
hs
hnittli
hen lokalen Populationsgrö-

ÿen von 158:6, 221:7 und 217:6 dur
haus in einer passenden Gröÿenordnung für

generis
he Heus
hre
ken liegen.
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Die dur
hs
hnittli
he lokale Populationsgröÿe von Platy
leis albopun
tata liegt

bei Poethke et al. (1996a) im langjährigen Mittel etwa 50 Prozent unter der

Habitatkapazität. Die entspre
henden Simulationswerte dieser Arbeit liegen für

die drei generis
hen Arten bei 29:0, 43:9 und 48:1 Prozent, wobei als Kapazität

die maximale Ressour
enanzahl zugrunde liegt. Dur
h die lokalen Katastrophen

reduziert si
h die eigentli
he Anzahl verfügbarer Ressour
en, so dass si
h die

Werte im Mittel no
h etwas besser anglei
hen.

Die Organismen sterben in der truth deterministis
h na
h maxAge Tagen.

Dur
h die Einführung tägli
her Mortalitätsraten kann die demographis
he Sto-


hastizität weiter erhöht werden. Zudem sei darauf hingewiesen, dass sämtli
he

Modellparameter der truth zeitli
h konstant sind, was zwar unrealistis
h, aber

eine konventionelle Annahme ist (Kindvall, 1999).

Habitatlands
haft

Die in dieser Arbeit erzeugten Habitatlands
haften stimmen in ihren statisti-

s
hen Eigens
haften sehr gut mit dem empiris
hen Vorbild der Habitate von Pla-

ty
leis albopun
tata im Naturpark Haÿberge überein (vgl. Tabelle 3.1). Der ver-

wendete Lands
haftsgenerator lage erfüllt die Voraussetzungen für eine ho
h-

fragmentierte Lands
haft und ist trotz seiner einfa
hen Funktionsweise für un-

sere Zwe
ke vollkommen angemessen.

Es kann vorkommen, dass Habitate sehr nahe beieinander liegen, ohne dass sie

si
h übers
hneiden oder berühren. Man könnte dazu geneigt sein, sol
he Habi-

tate, die etwa innerhalb der home range size der Art liegen, zusammenzufassen.

Dies ist jedo
h beispielsweise ni
ht in sol
hen Kulturlands
haften gere
htfertigt,

in denen Barrieren ursprüngli
he Habitate trennen. In einem sol
hen Fall wä-

re es dann aber au
h wüns
henswert, wenn die Modelle Migrationswiderstände

oder potenzielle Leitfunktionen berü
ksi
htigen würden.

Um zu nahe beieinander liegende Habitate von vornherein auszus
hlieÿen, wä-

re eine Lands
haftsgenerierung na
h der Methode der bu�ered pat
hes (Hargis

et al., 1998) geeignet. Sie bewahrt minimale Distanzen zwis
hen bena
hbarten

Pat
hes. Wie groÿ sollte aber eine sol
he Entfernung sein? Vos et al. (2001) wäh-

len als einen sol
hen Mindestabstand willkürli
h das Anderthalbfa
he der home

range size, wobei diese in den meisten Anwendungsfällen erst no
h zu ermitteln

ist. Akçakaya (2000) hat einen Pat
herkennungsprozess entwi
kelt, der auf ei-

ne Habitateignungsgrenze und eine Na
hbars
haftsdistanz zurü
kgreift. Weitere

geeignete Ansätze �nden si
h in Palmer (1992), Adler & Nuernberger (1994)

und Wiegand et al. (1999).

Für extinktionsnahe Populationen in kleinen Habitaten gibt Hanski (1998b) zur

Si
herung der Persistenz die Anzahl von mindestens 15�20 Habitatfragmenten

an, die in der Migrationrei
hweite der Spezies liegen sollten. Dies ist in dieser

Arbeit mit dur
hs
hnittli
h 99.8 Pat
hes in einer Lands
haftskon�guration er-

füllt. Vermöge der Verwendung eines Re
hen
lusters kann eine sehr groÿe Land-

s
haft simuliert werden, wie dies für individuenbasierte Modelle verglei
hbarer

Komplexität sonst ni
ht der Fall ist. Allerdings sei darauf hingewiesen, dass
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gefährdete Arten, denen wohl das gröÿte Interesse in praktis
hen Untersu
hun-

gen gilt, eher in Metapopulationen mit wenigen Pat
hes leben (Holyoak, 2000;

Bas
ompte et al., 2002).

Habitatgeometrie und -anordnung

Au
h wenn davon ausgegangen wird, dass in ho
hfragmentierten Lands
haften

nur die Flä
he und ni
ht die Habitatform von Interesse ist (Hanski, 1994b, 1997),

ist für Heus
hre
ken bekannt, dass die Lands
haftskomposition deutli
h das Be-

wegungsverhalten der Organismen beein�usst (Kindvall, 1999). Kindvall & Pe-

tersson (2000) zeigen vermöge eines strukturierten Simulationsmodells mit de-

mographis
her Sto
hastizität für ein verallgemeinertes Zwei-Pat
h-System, dass

die Pat
hgeometrie einen Ein�uss auf die Emigrations- und Immigrationsrate

hat. Wir haben die Habitate in lage daher ni
ht wie in vielen anderen Arbeiten

als Kreise, sondern als variable Ellipsen erzeugt (s. Abs
hnitt 2.5).

Für ho
hfragmentierte Lands
haften ist die Habitatanordnung ein wesentli
her

Faktor, der si
h erhebli
h auf die Populationsgröÿe auswirken kann (Flather

& Bevers, 2002, siehe au
h die Diskussion, wel
her der beiden Faktoren Ha-

bitatmenge / -anordnung ents
heidend ist). Wir haben in lage unters
hiedli-


he Anzahlen von Habitaten, dur
hs
hnittli
hen Flä
hengröÿen und Varianzen

eingesetzt, um vers
hiedene Arrangements abzubilden (Tabelle 2.5). Alternativ

könnte man die midpoint repla
ement method (Flather & Bevers, 2002) verwen-

den, in der man den Habitatanteil sowie einen Index für die Habitatanordnung

angibt.

4.1.2 Ermittelte wahre Parameterwerte

Die von der truth simulierten Dynamiken entspre
hen dem Metapopulations-

konzept und bestehen � wie wir im vorigen Abs
hnitt untersu
ht haben � au
h

den Verglei
h mit empiris
hen Daten. Bevor wir im nä
hsten Abs
hnitt die Gü-

te der Parameters
hätzer der Inzidenzverfahren diskutieren, wollen wir uns nun

vor allem der Validität der �wahren� Werte widmen.

Zur Extraktion dieser Werte aus den Beoba
htungsdaten der Simulationsläufe

haben wir ein Verfahren eingesetzt, das auf der Maximum-Likelihood-S
hätzung

der Extinktions- und Kolonisationswahrs
heinli
hkeit jedes Pat
hes bzw. jeder

Zelle beruht. Dazu werden die An- und Abwesenheiten aus 400 Jahren verwen-

det. Mit der Kenntnis dieser Wahrs
heinli
hkeiten sowie der Dispersalzahlen

zwis
hen den Habitaten haben wir die Modellglei
hungen des Pat
h-Matrix-

und des Rastermodells an diese Simulationsdaten ge�ttet. Mit diesem Ansatz

ist es mögli
h, metapopulationsdynamis
he Parameter aus einem individuenba-

sierten Modell zu gewinnen, was na
h Kenntnis des Verfassers zum ersten Mal

für den Einsatz eines Inzidenzmodells ges
hieht.
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(i) Art- und Lands
haftsspezi�tät

Wir betra
hten zunä
hst in den Tabellen 3.4 (Seite 56) und 3.5 (Seite 57) no
h

einmal die Ergebnisse der wahren Parameter. Sie sind dort ni
ht nur für jede

Art-Lands
hafts-Kombination dargestellt, sondern au
h zum einen art- und zum

anderen lands
haftsspezi�s
h ausgewertet.

Es wird davon ausgegangen, dass die Prozessparameter artspezi�s
h sind (z. B.

Hanski, 1994b; Hanski et al., 1996
; Wahlberg et al., 1996; Hanski, 1999b).

Demna
h müsste es in der lands
haftsspezi�s
hen Auswertung zu deutli
h grö-

ÿeren Standardabwei
hungen als in der artspezi�s
hen Auswertung kommen.

Eine sol
he Diskrepanz ist in den vorliegenden Ergebnissen allenfalls für den

Migrationsparameter � und teilweise für den Extinktionsparameter � zu erken-

nen. Vielmehr ist festzustellen, dass die lands
haftsspezi�s
hen Mittelwerte als

au
h die Standardabwei
hungen in sehr ähnli
hen Berei
hen wie die artspezi�-

s
hen liegen.

Die extrahierten Werte legen also nahe, dass o�enbar keine Artspezi�tät vorhan-

den ist und die metapopulationsdynamis
hen Parameter ebenso von der Spezies

wie von der Lands
haftskon�guration abhängen.

Dies kann daran liegen, dass bei der Parametrisierung des Lands
haftsgene-

rators und des individuenbasierten Modells die beiden Skalendimensionen zu

unters
hiedli
h aufgelöst wurden. Die Modellparameter der truth wurden in

den Voruntersu
hungen (siehe Abs
hnitt 2.9.2) so festgelegt, dass sie einen ma-

ximalen Berei
h aufspannen, in dem das Systemverhalten metapopulationsartig

und persistent ist. Die Lands
haftsparameter (Habitatanzahl, dur
hs
hnittli-


he Flä
hengröÿe und -varianz) wurden dagegen �willkürli
h� in Abständen von

15 Prozent festgelegt.

Die Unters
hiede in den Lands
haftskon�gurationen können daher vor allem

im Verglei
h zur Spannweite der abgebildeten Spezies zu gering sein, um groÿe

Streuungen in der lands
haftsspezi�s
hen Auswertung der Metapopulationspa-

rameter zu erzeugen. Ein adäquates Vorgehen hätte erfordert, für konstant ge-

haltene truth-Modellparameter minimale Bedingungen der Lands
haftsmerk-

male für die Persistenz auf Metapopulationsebene bis hin zu panmiktis
her Po-

pulationsstruktur zu ermitteln. Da eine sol
he zusätzli
he Untersu
hung im Rah-

men dieser Arbeit ni
ht mögli
h ist, wurden weiterhin die so ermittelten Daten

verwendet.

Wenn die Lands
haftsmerkmale erhebli
h stärker variiert werden, ist also ei-

ne gröÿere Di�erenz im Metapopulationsverhalten zu erwarten. Dies würde zu

ausgeprägteren Parameterwerten für die einzelnen, stärker separierten Land-

s
haften mit einer geringeren Varianz führen. Zuglei
h ist zu erwarten, dass die

Streuung der artspezi�s
hen Werte zunimmt.

Wir gehen in dieser Arbeit weiterhin von der theoriekonformen Annahme aus,

dass die Metapopulationsparameter im Wesentli
hen artspezi�s
h sind. In künf-
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tigen Untersu
hungen sollte aber analysiert werden, wie die Struktur des Ha-

bitatnetzwerks das Metapopulationsverhalten beein�usst. Zum Beispiel sind in

sehr di
hten Netzwerken kürzere Dispersaldistanzen als in Lands
haften mit vie-

len Pat
hes zu erwarten, da die Individuen auf ihrem Dispersionsweg mit einer

höheren Wahrs
heinli
hkeit zu einem Zielpat
h gelangen. Die auf diese Weise

veränderten mittleren Dispersaldistanzen sollten dann zu unters
hiedli
hen Mi-

grationsparametern führen.

(ii) Validität der wahren Werte

Haben die aus den Simulationsläufen extrahierten Werte überhaupt die Bezei
h-

nung �wahr� verdient? Als Antwort auf diese Frage wollen wir hier die Validität

der ermittelten Parameterwerte überprüfen. Wir werden dazu im Folgenden

versu
hen, jeden Metapopulationsparameter hinsi
htli
h seiner biologis
hen Be-

deutung zu interpretieren, und erörtern, ob die Werte in sinnvollen Berei
hen

liegen.

Migrationsparameter

Werten wir den von Poethke et al. (1996a) angegebenen Zusammenhang von

R = 2=� aus, so ergeben si
h für die mittleren Wanderdistanzen R die in Tabel-

le 4.1 dargestellten Werte. Zum Verglei
h sind ebenfalls die in der truth aufge-

zei
hneten (�Simulation�) sowie die si
h aus der Pat
h-Matrix-Modellvorstellung

ergebenden (�Modell�) artspezi�s
hen Dispersaldistanzen aufgeführt.

Tabelle 4.1: Mittlere Wanderdistanzen der Arten, die si
h aus der Simulation (Entfernung

zwis
hen dem Ort der Befru
htung und der Eiablage), der Modellvorstellung (Entfernung

der Pat
hmittelpunkte) und aus den �wahren� Werten des Migrationsparameters � gemäÿ

R = 2=� ergeben. Die dur
hs
hnittli
hen Dispersaldistanzen für die Simulation und das

Modell ergeben si
h aus einer artspezi�s
hen Auswertung von Tabelle 3.2. Alle Werte sind

gerundet und in der Einheit m angegeben.

Art Simulation Modell R = 2=�

1 196 293 254

2 362 416 350

3 552 581 454

Es zeigt si
h, dass die aus den wahren Parametern bere
hneten Dispersalstre
ken

für die Spezies 2 und 3 kleinere Werte annehmen. Für Spezies 1 liegt die bere
h-

nete mittlere Wanderdistanz zwis
hen dem Simulations- und dem Modellwert.

Insgesamt ergeben die bere
hneten mittleren Wanderstre
ken eine gute Nähe-

rung der beoba
hteten Werte.

Die rasterbasierten Migrationsparameter der Arten 1 (2, 3) führen zu mittleren

Wanderdistanzen von 71 m (78 m, 98 m), die damit unterhalb der Gridgröÿe von

100 m liegen. Da bei einem 100 m-Raster sehr viele Eiablagen innerhalb eines

Pat
hes als Dispersal gewertet werden, wird hier der Ausbreitungsparameter
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entspre
hend verzerrt. Im Sinne der Modellvorstellung sind die Werte von �

aber dur
haus konsistent.

Kolonisationsparameter

Die Kolonisationsparameter y

0

betragen im Pat
h-Matrix-Modell 0:13, 0:21 und

0:15 (in der Reihenfolge der Nummerierung der Spezies). Sie stellen ebenso wie

die Kolonisationsparameter � im Rastermodell (mit den Werten 0:08, 0:1 und

0:1) ein Maÿ für die mittlere Immigrantenanzahl dar, die zu einer Kolonisati-

onswahrs
heinli
hkeit von 0:5 führt (siehe Glei
hungen (2.4) und (2.22)).

Unter der Berü
ksi
htigung, dass wir in den Simulationsläufen der truth nur

die reproduktiven Dispersalereignisse (und von denen für jedes Weib
hen nur

das erste) erfassen, liegen die beim Fitten verwendeten Immigrantenzahlen um

ein Vielfa
hes unter den eigentli
h zu erwartenden Migrationszahlen, zu denen

zusätzli
h au
h Individuen zählen, die si
h ni
ht erfolgrei
h reproduzieren.

Legen wir eine Reihe von entspre
henden Faktoren zugrunde (beispielsweise 10

für die Anzahl der Eier, 2 für die Ni
htberü
ksi
htigung dispergierender Männ-


hen und jeweils 5 für ni
ht reproduktive Migranten und sol
he Weib
hen, die

erst im Zielpat
h befru
htet werden), die wir mit den Kolonisationsparametern

multiplizieren, resultieren für Besiedlungswahrs
heinli
hkeiten von 0.5 mittlere

Immigrantenzahlen in einer Höhe von 40 bis 105. Im Verglei
h zu den Dur
h-

s
hnittsgröÿen lokaler Populationen (Abbildung 3.3) sind das rund 15 bis hin

zu maximal 87.5 Prozent im Extremfall. In diesem Berei
h sollte daher die Be-

siedlung eines Pat
hes oder einer Habitatzelle ohne Probleme mögli
h sein.

Wir halten fest, dass die �wahren� Werte der Kolonisationsparameter aufgrund

der verzerrten Migrantenzahlen, die beim Fitten eingesetzt werden, eigentli
h

zu niedrig sind und gröÿer sein müssten.

Extinktionsparameter

Na
h Hanski (1992) erlaubt die Kenntnis des Parameters x im Pat
h-Matrix-

Modell die Beurteilung, wel
he Rolle demographis
he bzw. Umweltsto
hastizi-

täten im Extinktionsprozess spielen. Demna
h überwiegt für x > 1 die demogra-

phis
he Sto
hastizität und für x < 1 die Umweltsto
hastizität. Da alle Spezies

von demographis
hen Fluktuationen beein�usst werden, leitet Hanski (1992,

1994b) aus dem Wert von x ab, wie sensitiv die Art auf Umwelts
hwankungen

reagiert.

Die Spezies 2 und 3, die deutli
h höhere mittlere Dispersaldistanzen zurü
kle-

gen, können dur
h Migration und damit verbundene Rekolonisationen besser auf

Umwelts
hwankungen reagieren. Dies wird mit entspre
henden dur
hs
hnittli-


hen wahren Werten von 1:15 bzw 1:17 bestätigt. Spezies 1 ist ni
ht so mobil

wie die beiden anderen Arten. Der dur
hs
hnittli
he Wert von x liegt bei 1:06,

was den von Hanski (1992) angegebenen Zusammenhang unterstützt.

Aus Tabelle 3.1 ist die dur
hs
hnittli
he minimale Pat
hgröÿe von 0:2 ha be-

kannt. Wenn wir davon ausgehen, dass diese in einer akzeptablen Näherung
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au
h der kritis
hen Flä
hengröÿe A

0

entspri
ht, können wir aus der Beziehung

e

0

= A

x

0

(siehe Glei
hung (2.14)) den Extinktionsparameter e

0

bere
hnen und

haben auf diese Weise eine Verglei
hsmögli
hkeit mit den ge�tteten wahren Wer-

ten aus Tabelle 3.4. Den artspezi�s
hen wahren Werten 0:1, 0:12 und 0:11 stehen

dann die bere
hneten Näherungen 0:18, 0:16 und 0:15 gegenüber.

Die artspezi�s
hen Extinktionsparameter � im Rastermodell mit Werten von

20:79, 2:14 und 1:45 führen bei einer voll geeigneten Habitatzelle mit Kapazität

K

i

= 1 zu Extinktionswahrs
heinli
hkeiten E

i

= e

��K

i

von 9:4 � 10

�10

, 0:12

und 0:24. Das Aussterberisiko von Spezies 1 ist in einem voll geeigneten Habi-

tat also überaus gering, wohingegen für die Spezies 2 und 3 eine substanzielle

Extinktionsgefahr besteht (negativer Res
ue-E�ekt).

Zusammenfassung

Die wahren Werte liegen allesamt in biologis
h sinnvollen Werteberei
hen und

sind konsistent mit den zugrunde liegenden Interpretationen. Allerdings dürften

die eigentli
h wahren Kolonisationsparameter deutli
h gröÿer sein, da si
h y

0

und

� auf alle Immigranten und ni
ht nur auf die ersten erfolgrei
hen, reproduktiven

Dispersalereignisse beziehen.

Die Varianzen der extrahierten wahren Werte von �, x, y

0

und � sind re
ht

gering (vgl. Tabelle 3.4 und 3.5). Dies spri
ht dafür, dass die wahren Werte prä-

zise bestimmt werden können. Die Standardabwei
hungen von � und � nehmen

dagegen erhebli
he Werte an. Glei
hes gilt für e

0

im Fall von Spezies 1.

(iii) Auswirkungen auf die Kolonisations- und Extinktionskurven

Wenn wir die Kolonisations- sowie die Extinktionswahrs
heinli
hkeiten eines

einzelnen Habitates na
h den Modellglei
hungen der Inzidenzverfahren bere
h-

nen (Glei
hungen (2.4) und (2.3) bzw. (2.22) und (2.16)) und die wahren Werte

zugrunde legen, ergeben si
h für die drei Arten die in Abbildung 4.2 gezeigten

Zusammenhänge.

Die extrahierten Prozessparameter erfüllen im Kontext der hier vorliegenden

Lands
haftsstruktur (Habitatdistanzen, Konnektivitäten und Pat
hgröÿen sowie

Kapazitäten) die Anforderungen, die an das biologis
he Modell gestellt werden,

da sie zu o�ensi
htli
h �vernünftigen� Kolonisations- und Extinktionsfunktionen

führen.

Das gilt au
h für den Extinktionsparameter � von Spezies 1, der im Verglei
h

zu den absoluten Werten der beiden anderen Spezies deutli
h gröÿer ist (siehe

Tabelle 3.4). Die Extinktionswahrs
heinli
hkeiten im Rastermodell (Plot unten

re
hts) unters
heiden si
h für die drei Arten teilweise sehr deutli
h. Dagegen ist

sehr au�allend, dass si
h die Funktionen für die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit

im Rastermodell (oben re
hts) als au
h für die Extinktionswahrs
heinli
hkeit im

Pat
h-Matrix-Modell (unten links) kaum zwis
hen den Arten unters
heiden.
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Es ist allerdings zu bea
hten, dass in den Inzidenzverfahren die Inzidenzprog-

nosen iteriert werden, wobei in jedem S
hritt aufgrund der si
h ändernden Be-

setzungsgrade die Konnektivitäten variieren. In die Konnektivität geht au
h die

zugrunde liegende Lands
haftsstruktur ein, die si
h je na
h Habitatkon�gurati-

on auf das Metapopulationsverhalten auswirkt.
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Abbildung 4.2: Funktionen der Kolonisationswahrs
heinli
hkeit (oben) sowie der Extinkti-

onswahrs
heinli
hkeit (unten) der Spezies 1, 2 und 3 im Pat
h-Matrix-Modell (links) und im

Rastermodell (re
hts) mit den aus der Metapopulationsanalyse extrahierten �wahren� Para-

meterwerten (artspezi�s
h, gemittelt über alle Replikate und Lands
haften, vgl. Tabellen 3.4

und 3.5). Die Skala der Konnektivität im Pat
h-Matrix-Modell (oben links) wurde analog

zum Rastermodell gewählt. Man bea
hte, dass die rasterbasierte Konnektivität dimensions-

los ist, da in die Bere
hnung der mittleren Immigrantenzahlen anstelle der Flä
hengröÿe

wie im Pat
h-Matrix-Modell die Kapazitäten der bena
hbarten Zellen eingehen.

Man bea
hte, dass die Migrationsparameter � und � über die mittleren Im-

migrantenzahlen implizit in die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit eingehen. Wir

haben die truth so parametrisiert, dass wir vor allem individuelle Migrationsei-

gens
haften variieren (pat
hDist, matrixDist, pat
hTurn, matrixTurn). Dies

führt in glei
hen Lands
haften zu unters
hiedli
hen Konnektivitäten, so dass

si
h das Kolonisationsvermögen der Arten deutli
her unters
heiden dürfte als es

in Abbildung 4.2 zum Ausdru
k kommt.

Das Aussterberisiko in einem Pat
h glei
her Flä
hengröÿe ist für alle Spezies

nahezu glei
h (Plot unten links). Dies legt nahe, dass die Arten gegenüber de-

mographis
her Sto
hastizität ähnli
h sensitiv sind. In der Parametrisierung der

Simulationsläufe sollten Di�erenzen im Reproduktionsvermögen dur
h unter-

s
hiedli
he mateRadius (4 m, 5 m, 6 m) und nestRadius (8 m, 8 m, 10 m)

abgebildet werden. Wüns
henswert wäre eine stärkere Unters
heidung dieser
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Werte. Allerdings ist dies aufgrund des starken Ein�usses, den diese Modellpa-

rameter auf die Laufzeit des Simulationsmodells haben, ni
ht mögli
h gewesen.

Die Pat
hgröÿe ist ja ein Surrogat für die Kapazität eines Habitates. Im Raster-

modell wird die Kapazität einer Zelle praktis
h dur
h die An- und Abwesenhei-

ten bestimmt (s. Glei
hung (2.20)). Im Unters
hied zum Pat
h-Matrix-Modell

spielt hier also kein Lands
haftsmerkmal eine Rolle. Auswirkung hat vielmehr

das Vermögen einer Art, in einer Zelle präsent zu sein und so die Kapazität zu

erhöhen, was eigentli
h mit dem Dispersions- und Kolonisationsvermögen kor-

respondiert. Beispielsweise ist es für Spezies 1 s
hwieriger, in einer Zelle dersel-

ben Lands
haftskon�guration die glei
he Kapazität wie Spezies 3 zu errei
hen.

Dies bedeutet, dass si
h das Aussterberisiko der drei Arten unter �normierten�

Bedingungen annähern dürfte.

4.2 Ges
hätzte Parameter

Im vorigen Abs
hnitt haben wir die Validität der �wahren� Parameterwerte kon-

statiert. Wir stellen hier zunä
hst die einfa
he Überlegung an, dass au
h die

S
hätzer der Metapopulationsparameter valide sind, wenn sie ni
ht allzu stark

von den wahren Werten abwei
hen und der Betrag des relativen Fehlers gering

ist.

Was aber bedeutet �gering�? Wir haben uns bislang zu keiner sol
hen De�niti-

on ents
hlossen, die aus folgenden Gründen au
h ni
ht sinnvoll ers
heint: Zum

einen sind die Werteberei
he für ein biologis
h sinnvolles Metapopulationsver-

halten re
ht mä
htig (vgl. Abs
hnitt 4.1.2), weshalb die extrahierten Werte von

den S
hätzern daher ni
ht exakt getro�en werden müssen. Im Allgemeinen kön-

nen wir dur
haus davon ausgehen, dass es genügt, wenn sie in der Nähe liegen.

Zum anderen ist eine sinnvolle Quanti�zierung ni
ht auf dieser Ebene mögli
h.

Vielmehr müsste betra
htet werden, wie si
h die Variation eines Parameters in

den Inzidenzmodellen auf der Ebene der prognostizierten Inzidenzen, also im

Prognoses
hritt der Inzidenzverfahren auswirkt (siehe hierzu au
h Kapitel 6).

Jedenfalls kann es dabei dur
h die Iteration der Habitatbesetzungen und Kon-

nektivitäten sowie dur
h We
hselwirkungen der Prozessparameter zu verstär-

kenden oder si
h mögli
herweise sogar auslös
henden E�ekten kommen. Wie

wir im weiteren Verlauf dieses Kapitels sehen werden, kommen auÿerdem no
h

weitere Aspekte hinzu, die automatis
h Abwei
hungen bewirken.

4.2.1 Genauigkeit der S
hätzwerte

Wir haben festgestellt, dass die S
hätzwerte der Prozessparameter teilweise im

Mittel ein Vielfa
hes der �wahren� Parameterwerte betragen (siehe Tabelle 3.6,

dreidimensionale S
hätzungen mit zwei- und fünfjährigen Snapshotdaten). Die

Diskussion über die Geringfügigkeit der Abwei
hungen ist hier obsolet.
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Allerdings haben wir den Umfang der Parameterabs
hätzung dur
h die Inzidenz-

modelle und die Voraussetzungen so eingrenzen können (vorgegebene Migrati-

onsparameter und fünf Snapshotdatensätze), dass die extremen Abwei
hungen

der S
hätzer von den wahren Werten vers
hwinden und si
h in sehr moderaten

Berei
hen bewegen.

Sind dieses Vorgehen und ein Verglei
h der dadur
h erzielten Resultate über-

haupt legitim? Die einzelnen S
hritte sind jedenfalls wohlbegründet. Die Vor-

gabe der Migrationsparameter ist in konkreten Anwendungen alles andere als

unübli
h (Hanski, 1994b; Hanski et al., 1996
; Moilanen et al., 1998; Wahlberg

et al., 1996; ter Braak et al., 1998; Hanski, 1999b; Hokit et al., 2001). Die Erhö-

hung der Datengrundlage von zwei- auf fünfjährige Beoba
htungen ist ein nahe

liegendes Mittel, um die S
hätzqualität zu verbessern.

In den Tabellen 3.6, 3.7 und 3.8 �nden si
h die jeweiligen relativen Fehler, wenn

das S
hätzverfahren von drei auf zwei Dimensionen reduziert und der Untersu-


hungsumfang separat betra
htet wird. Ein Verglei
h dieser Werte zeigt, dass

die Tendenzen der Über- bzw. Unters
hätzungen in allen Fällen erhalten bleibt.

Hinzu kommt, dass si
h die Rangfolge der Abwei
hungen innerhalb der Arten

nur in ganz wenigen Ausnahmen � und das bei den Parametern mit überaus

extremen Abwei
hungen � ändert. Wenn der Betrag des relativen Fehlers einer

Spezies im Verglei
h zu einer anderen Spezies kleiner oder gröÿer ist, ändert si
h

an dieser Beziehung au
h dann ni
hts, wenn wir ein zweidimensionales S
hätz-

verfahren anwenden oder einen unters
hiedli
hen Datenumfang benutzen. Das

von uns gewählte Vorgehen ist also ni
ht nur gut begründet, sondern au
h in

si
h konkludent, so dass ni
hts dagegen spri
ht, die Ergebnisse der einzelnen

S
hritte zu verglei
hen.

Residuen der Kolonisations- und Extinktionskurven

Wir gehen nun der Frage na
h, wie si
h die so errei
hte Reduktion der relativen

Fehler auf die Extinktions- und Kolonisationskurven auswirkt. Dazu bere
hnen

wir für jede Art die funktionellen Zusammenhänge der Kolonisations- sowie der

Extinktionswahrs
heinli
hkeit zum einen für die wahren und zum anderen für

die ges
hätzten Werte.

4

Subtrahieren wir diese Wahrs
heinli
hkeiten voneinan-

der, können wir die Residuen C

i

(wahre Parameter)�C

i

(ges
hätzte Parameter)

bzw. E

i

(wahre Parameter) � E

i

(ges
hätzte Parameter) über die Konnektivitä-

ten und Habitatkapazitäten auftragen. Wir haben dies in Abbildung 4.3 für

die dreidimensionalen S
hätzwerte getan, die zu glei
hen Teilen auf zwei- und

fünfjährigen Snapshotdaten basieren.

Man bea
hte, dass auf der Abszisse des oberen re
hten Plots Grid-

Konnektivitäten in einem Intervall bis zu 100 aufgetragen sind. Hier kommt

es also über Gröÿenordnungen zu extremen Abwei
hungen in der Kolonisations-

wahrs
heinli
hkeit. Im Pat
h-Matrix-Modell (oben links) sind die Di�erenzen

4

Wir verwenden dabei die artspezi�s
hen wahren Parameter, gemittelt über alle Replikate

und Lands
haftskon�gurationen, sowie die artspezi�s
hen ges
hätzten Parameter, gemittelt

über alle Replikate, Lands
haftskon�gurationen und Snapshotkombinationen.
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der Besiedlungswahrs
heinli
hkeiten ebenfalls über einem mittleren bis hohen

Werteberei
h der Konnektivitäten gravierend.
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Abbildung 4.3: Residuen der Kolonisationswahrs
heinli
hkeit (oben) sowie der Extinkti-

onswahrs
heinli
hkeit (unten) der Spezies 1, 2 und 3 im Pat
h-Matrix-Modell (links) und im

Rastermodell (re
hts), die si
h aus den Funktionen für die wahren sowie für die ges
hätzten

(3D) Parameterwerte ergeben (jeweils artspezi�s
h, gemittelt über alle Replikate, Land-

s
haften und ggf. Snapshotkombinationen). In den Inzidenzmodellen wurden Snapshotda-

ten verwendet, die zu glei
hen Teilen aus zwei- und fünfjährigen Untersu
hungen stammen.

Man bea
hte die im Verglei
h zu Abbildung 4.2 veränderten Konnektivitätsskalen. Weitere

Erklärungen im Text.

Im Berei
h der kritis
hen Pat
hgröÿe A

0

liegt die ges
hätzte Extinktionswahr-

s
heinli
hkeit erhebli
h über dem wahren Wert (unten links). Dies dürfte an der

Minimum-Konstruktion in der Pat
h-Aussterbewahrs
heinli
hkeit liegen (siehe

Glei
hung (2.3)). Die Residuen vers
hwinden aber dann über einem weiten Be-

rei
h der Flä
hengröÿen. Die zweiparametrige Extinktionswahrs
heinli
hkeit des

Pat
h-Matrix-Modells führt hier zu deutli
h besseren S
hätzungen als das Ras-

terdatenmodell, das für groÿe Berei
he von Zellkapazitäten Residuen von bis

zu 0:5 aufweist (unten re
hts).

Die Residuen haben wir analog au
h für die wahren Werte aus einem zweidi-

mensionalen S
hätzverfahren mit Snapshotdaten aus einem Umfang von fünf

Beoba
htungsjahren bere
hnet. Sie sind in Abbildung 4.4 dargestellt, die zum

besseren Verglei
h die glei
hen Skalen verwendet. Die extremen Di�erenzen in

der rasterbasierten Kolonisationswahrs
heinli
hkeit (oben re
hts) vers
hwinden

und sind nur no
h minimal.

Die Pat
h-Matrix-Kolonisationsresiduen (oben links) verringern si
h ebenfalls

erhebli
h. Sie treten nur no
h in einem mittleren Konnektivitätsberei
h auf und
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sind dort au
h deutli
h abges
hwä
ht. Denno
h errei
ht Spezies 3 Residuen von

bis zu 0.5 in der Spitze.
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Abbildung 4.4: Residuen der Kolonisationswahrs
heinli
hkeit (oben) sowie der Extinktions-

wahrs
heinli
hkeit (unten) wie in Abbildung 4.3. Die ges
hätzten Metapopulationsparame-

ter stammen diesmal aber aus einem 2D-Verfahren mit vorgegebenem Migrationsparameter

unter Verwendung von fünf Snapshotdatensätzen.

Das Aussterberisiko eines Pat
hes (unten links) bleibt nahezu unverändert. Im

Rasterdatenmodell �a
hen die Extinktionskurven für die Spezies 2 und 3 dage-

gen deutli
h ab.

Diese im Verglei
h zu Abbildung 4.3 festgestellten Veränderungen entspre
hen

den zentralen Reduktionen der extremen Abwei
her (Kolonisationsparameter

� und y

0

sowie der rasterbasierte Extinktionsparameter � im Fall der Arten 2

und 3).

4.2.2 Präzision der S
hätzwerte

In der allgemeinen dreidimensionalen Parameterabs
hätzung dur
h die Inzidenz-

verfahren liegen die Variationskoe�zienten von fünf der sieben untersu
hten

Metapopulationsparameter in niedrigen Berei
hen (siehe Tabelle 3.6). Im zwei-

dimensionalen S
hätzverfahren sowie dur
h die fünf- statt zweijährige Erhebung

von Snapshotdaten verringern si
h ni
ht nur die relativen Fehler der S
hätzer

der Inzidenzverfahren, sondern au
h ihre Varianzen. Die Variationskoe�zienten

aller Prozessparameter nehmen erkennbar kleinere Werte an (vgl. Tabellen 3.7

und 3.8).
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Die Metapopulationsparameter werden also ni
ht nur relativ exakt, sondern

au
h mit einer geringen Streuung ges
hätzt. Wenn es gelänge, eine Beziehung

zwis
hen den S
hätzern und wahren Werten herzuleiten, könnte man au
h sys-

tematis
h ungenaue Ergebnisse aus den Inzidenzabs
hätzungen verwenden und

aus diesen die wahren Werte zurü
kre
hnen.

Wie präzise die Inzidenzverfahren die Prozessparameter im Verglei
h zur Ex-

traktion der wahren Werte abs
hätzen, wird in Abbildung 3.7 deutli
h. Mit

Ausnahme des Kolonisationsparameters � fallen die Varianzen gegenüber denen

der wahren Werte kaum ins Gewi
ht.

Datengrundlage

Aufgrund folgender Überlegungen wäre eigentli
h eine gröÿere Streuung der Pa-

rameters
hätzer zu erwarten: Da in der Metapopulationsdynamik immer wieder

einzelne Subpopulationen aussterben oder Habitatpat
hes wiederbesiedelt wer-

den, gibt es Phasen, in denen der Anteil der besetzten Habitate mal höher

und mal niedriger ist. Die Snapshotdaten werden in dieser Arbeit wie in rea-

listis
hen Projekten innerhalb eines kurzen Zeitraums erhoben, der damit in

sol
he Phasen fallen kann. Wenn die Inzidenzprognosen des Pat
h-Matrix- und

des Rasterdatenmodells an die beoba
hteten Besetzungsgrade ge�ttet werden,

stellen letztere je na
h Zeitpunkt der Datenerhebung unters
hiedli
h geeigne-

te Surrogate für den mittleren Glei
hgewi
htszustand der Metapopulation dar.

Eine exakte Übereinstimmung mit den wahren Werten � was sowohl die Meta-

populationsparameter als au
h die Inzidenzprognosen betri�t � ist daher ni
ht

zu erwarten, so dass wir stets von einer gewissen S
hätzungenauigkeit ausgehen

müssen ("The parameter estimates are to some extent a�e
ted by the parti
u-

lar point at whi
h the snapshot is taken", Hanski et al., 1996
, S. 581). Dies

gilt um so mehr, da zweijährige Beoba
htungszeiträume zu deutli
h variableren

S
hätzergebnissen führen sollten als fünf Jahre (siehe hierzu au
h Hanski et al.,

1996
; Lange, 1998; Moilanen, 2000).

Die Snapshotdatensätze im Umfang von zwei oder fünf Jahren werden in dieser

Arbeit in jeweils fünf vers
hiedenen Zeiträumen erhoben. In jedem dieser Zeitin-

tervalle können nun unters
hiedli
he mittlere Besetzungsgrade auftreten, die in

vers
hiedenen S
hätzern der Prozessparameter resultieren. Hierdur
h entsteht

allein dur
h die Wahl des Zeitraumes eine Streuung in den S
hätzwerten.

Optimierungsverfahren

Dass dies o�ensi
htli
h nur in einem sehr abges
hwä
hten Umfang ges
hieht,

kann zum einen daran liegen, dass in den Datensätzen einfa
h ni
ht mehr In-

formationen für die Fitverfahren in den Inzidenzmodellen vorhanden sind. Als

Ergebnisse resultieren daher sehr homogene Parameters
hätzer.

Zum anderen ist es mögli
h, dass das Au�ösungsvermögen der Fitverfahren be-

grenzt ist, und sie daher keine besonders heterogenen Ergebnisse liefern. Wir

haben in dieser Arbeit als Optimierungsverfahren Simulated Annealing einge-

setzt. Im Parameterraum kann es über weite Berei
he lokale Optima geben,
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in die si
h (selbst oder gerade) Simulated Annealing �verfängt� bzw. �strebt�.

Eine umfassendere Untersu
hung sollte überprüfen, ob die hier vorliegenden

Ergebnisse au
h für andere Methoden robust sind und ob diese viellei
ht ein

feineres Au�ösungsvermögen errei
hen. Neben den bereits angewandten Ver-

fahren (Quasi-Newton-Methode (Hanski, 1994b), Amoeba/Simplex-Downhill-

Verfahren (Appelt & Poethke, 1997), siehe au
h Lange (1998)) bieten si
h Ge-

netis
he Algorithmen (siehe Goldberg, 1989; Beasly et al., 1993) an.

Während Simulated Annealing nur einen Su
hpunkt im Parameterraum behan-

delt, akkumulieren Genetis
he Algorithmen dagegen Informationen in einer gan-

zen Population von Lösungen. Simulated Annealing ist daher ein �gedä
htnislo-

ser� Prozess, was die Wahrs
heinli
hkeit erhöht, do
h ein einzelnes Optimum zu

erhalten (Moilanen, 2001). Alle diese Verfahren sind einfa
h zu implementieren

oder in Programmierbibliotheken vorhanden und gut dokumentiert, wodur
h sie

für den Einsatz gerade in automatisierten Modellläufen geeignet sind. Aufwän-

digere Untersu
hungen sollten au
h die von Moilanen (1999, 2000) entwi
kelten

Verfahren anwenden.

4.2.3 Mögli
he Erklärungen der Abwei
hungen

Zu den erhebli
hsten Abwei
hungen der S
hätzwerte von den den wahren Werten

kommt es im Rasterdatenmodell. Der Kolonisationsparameter � wird für alle Ar-

ten um Gröÿenordnungen übers
hätzt. Zusätzli
h sind für die Spezies 2 und 3 die

Di�erenzen des Extinktionsparameters � substanziell. Im Pat
h-Matrix-Modell

kommt es beim Kolonisationsparameter y

0

� speziell im Fall von Spezies 1 � zu

einem deutli
h erhöhten relativen Fehler.

In diesem Abs
hnitt wollen wir erörtern, woran die eben bes
hriebenen Abwei-


hungen liegen können, und uns mit den Unters
hieden zwis
hen den beiden

Inzidenzmodellen bes
häftigen. Auÿerdem wollen wir uns mit der Frage be-

s
häftigen, warum es im Pat
h-Matrix-Modell ausrei
ht, eine zweidimensionale

S
hätzung dur
hzuführen, um die eklatanten Divergenzen zu eliminieren, wo-

hingegen im rasterbasierten Modell umfangrei
here Datensätze notwendig sind

(vgl. Abs
hnitt 3.4).

Kolonisationsparameter

Es ist au�ällig, dass in beiden Modellen die S
hätzer der jeweiligen Kolonisati-

onsparameter (y

0

und �) zu Problemen führen. Zur Extraktion der wahren Werte

haben wir in dieser Arbeit Daten aus erfolgrei
hen, reproduktiven Dispersaler-

eignissen verwendet. Wie wir bereits in Abs
hnitt 4.1.2 diskutiert haben, liegt

die eigentli
he Anzahl an Immigranten, zu denen in den Inzidenzmodellen au
h

si
h ni
ht reproduzierende Organismen gehören, um ein Vielfa
hes höher und

wird unter Umständen erhebli
h verzerrt.

Die Tendenz der Übers
hätzung der Kolonisationsparameter dur
h die beiden

Inzidenzverfahren ist daher ri
htig. Die S
hätzungenauigkeiten ers
heinen vor

diesem Hintergrund in einem neuen Li
ht, da si
h die Kolonisationsparame-
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ter y

0

und � der Inzidenzmodelle eigentli
h auf �allgemeine� Immigrantenzahlen

beziehen. Die wahren Parameterwerte stammen dagegen von speziellen Immi-

grantenzahlen ab, so dass eigentli
h keine genaue Verglei
hsbasis vorliegt.

Wenn wir also davon ausgehen, dass die Inzidenzmodelle die Kolonisationspara-

meter ri
htigerweise deutli
h übers
hätzen, stellt si
h jedo
h die Frage, warum

si
h diese Abwei
hungen für mehrjährige Daten und zweidimensionale S
hät-

zungen reduzieren. Dies kann an E�ekten des Pat
h-Matrix- und des Rasterda-

tenmodells liegen, die wir im Folgenden diskutieren werden.

Zellkapazitäten

Warum kommt es im Rasterdatenmodell zu so erhebli
hen Verbesserungen der

S
hätzer, wenn wir anstelle von zwei fünf Snapshotdatensätze verwenden? Wir

betra
hten dazu, wie die Kapazität einer Zelle bere
hnet wird. In zweijährigen

Untersu
hungen können Besetzungsgrade von 0.0, 0.5 und 1.0 auftreten. Da

wir bei der Bere
hnung der Zellkapazität na
h Glei
hung (2.20) eine minimale

Kapazität K

min

> 0 zugrunde legen, die in diesem Fall 0.5 beträgt, werden die

unters
hiedli
hen Habitatqualitäten einer Zelle nur sehr s
hle
ht abgebildet: Die

Kapazitäten betragen nur no
h 0.5 oder 1.0, selbst wenn in einer Zelle überhaupt

kein Na
hweis erfolgt ist.

Im Fall einer fünfjährigen Datenerhebung ist K

min

= 0:2, was zu realistis
heren

Kapazitäten s
hle
hterer Habitatzellen führt. Auÿerdem sind die Kapazitäts-

grade aufgrund der feineren Diskretisierung di�erenzierter als in zweijährigen

Untersu
hungen.

Gröÿe der Abwei
hungen und ihre Reduktion

Mit den Überlegungen der beiden vorherigen Abs
hnitte haben wir Erklärungen

für die substanziellen Abwei
hungen der Parameters
hätzer von den wahren

Werten gefunden.

In den Ungenauigkeiten der Parameters
hätzer treten auÿerdem häu�g Unter-

s
hiede zwis
hen den Werten für die Spezies 1 auf der einen und für die Spezies 2

sowie 3 auf der anderen Seite auf (zum Beispiel für � und y

0

). Wie wir in Ab-

s
hnitt 4.1.1 festgestellt haben, kann dies daran liegen, dass Spezies 1 no
h ni
ht

ihren Extinktions-Kolonisations-Glei
hgewi
htszustand errei
ht hat.

Wir wollen nun no
h der Frage na
hgehen, warum die Beträge der relativen Feh-

ler im Rasterdatenmodell so enorm groÿ werden. Dies kann natürli
h auf das

we
hselseitige Zusammenwirken des übers
hätzten Kolonisationsparameters mit

dem nur s
hwer s
hätzbaren Extinktionsparameter zurü
kzuführen sein. Zusätz-

li
h mag dies an der besonderen Geometrie des Rasterdatenmodells und an der

gewählten Rastergröÿe liegen, was wir im nä
hsten Abs
hnitt näher diskutieren

werden.

Do
h zunä
hst bes
häftigen wir uns no
h mit den S
hätzern des Pat
h-Matrix-

Modells, die insgesamt niedrigere Abwei
hungen als die Resultate aus dem ras-

terbasierten Ansatz aufweisen. Wie wir in den vorherigen Abs
hnitten diskutiert
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haben, ist davon auszugehen, dass die Pat
h-Matrix-Struktur wesentli
h besser

geeignet ist, die Metapopulationsdynamik abzubilden.

Das liegt natürli
h au
h daran, dass die zugrunde liegende Metapopulation ei-

ne sehr ähnli
he Struktur aufweist � wennglei
h die Habitate die Form einer

Ellipse und ni
ht eines Kreises haben. Bei kontinuierli
hen Lands
haften (siehe

au
h Ausbli
k in Kapitel 6) ist mögli
herweise der rasterbasierte Ansatz besser

geeignet.

Ferner ist festzustellen, dass die S
hätzqualität ni
ht dur
h umfangrei
here

Snapshotdatensätze nennenswert verbessert wird (vgl. Tabellen 3.7 und 3.8).

Tritt in den Snapshotdaten ein Besetzungsgrad von 0.0 auf, so wird dieser au
h

in der Parameterabs
hätzung verwendet, so dass hier im Gegensatz zum Ras-

terdatenmodell bei zwei Datensätzen drei (0.0, 0.5 und 1.0) statt zwei (0.5 und

1.0) Informationen zur Verfügung stehen.

Verbesserungen in der Tre�genauigkeit des Pat
h-Matrix-Modells können dage-

gen dur
h die Vorgabe des wahren Migrationsparameters erzielt werden. Dieses

gilt natürli
h au
h für den rasterbasierten Ansatz, da die Reduktion des Para-

metersu
hraums im Optimierungsverfahren um eine Dimension zu erwartungs-

gemäÿ besseren Ergebnissen führt.

Im Pat
h-Matrix-Modell wird das Aussterberisiko einer Subpopulation vor al-

lem im Berei
h der kritis
hen Pat
hgröÿe übers
hätzt (vgl. Abbildungen 4.3

und 4.4, unten links), was an der Minimum-Konstruktion in der Extinktions-

wahrs
heinli
hkeit na
h Glei
hung (2.3) liegen dürfte.

Wir separieren den zusammengefassten Parameter e

0

= e

0

y

02

mit Hilfe der kri-

tis
hen Pat
hgröÿe A

0

. Der Wert von A

0

beein�usst na
h Hanski et al. (1996
)

die Extinktions- und Kolonisationsraten, aber ni
ht die prognostizierten Inzi-

denzen J

i

bzw. den Anteil der besetzten Habitate. Geht man davon aus, dass

die kritis
he Habitatgröÿe zunä
hst ganz einfa
h eine weitere Ungenauigkeits-

quelle in der Parameters
hätzung darstellt, so bleibt festzuhalten, dass dies im

rasterbasierten Ansatz, der ohne diese Zusatzinformation arbeitet, o�ensi
htli
h

ni
ht der Fall ist.

Es sei darauf hingewiesen, dass der Parameter e

0

= e

0

y

02

au
h vermöge der

beoba
hteten Turnoverereignisse separiert werden kann (Hanski, 1994b).

5

Bei

kurzen Beoba
htungszeiträumen stehen allerdings nur sehr wenige (und bei ein-

jährigen Untersu
hungen keine) Daten zur Verfügung, weshalb wir den hier ge-

wählten Weg über die kritis
he Pat
hgröÿe empfehlen. Als kritis
he Habitat-

gröÿe erhalten wir in unseren Untersu
hungen dur
hgängig A

0

= 0:2 ha, was

gröÿenordnungsmäÿig gut mit dem von Kindvall & Ahlén (1992) gefundenen

Wert von 0.5 ha für Metrioptera bi
olor übereinstimmt.

5

Der Extinktionsparameter e

0

wird in der Literatur stets ohne Einheit dargestellt. Dies

ist so ni
ht ri
htig, da er eigentli
h gemäÿ des Zusammenhangs E

i

= min

�

1; e

0

A

�x

i

	

die

Flä
hengröÿe im Divisor ausglei
hen muss. Wie dann allerdings unters
hiedli
he Werte von e

0

,

die si
h aus S
hätzungen mit anderen Werten für x ergeben, skaliert werden sollen, ist ein

o�enes Problem, das ebenso wie in allen anderen Studien au
h in dieser Arbeit ni
ht weiter

betra
htet wird.
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Anstelle der zweiparametrigen Extinktionsfunktion (siehe Glei
hung (2.3)) kann

alternativ au
h der Einsatz einer negativ exponentiellen Aussterbewahrs
hein-

li
hkeit (wie im Rastermodell) E

i

= e

�e

1

A

i

oder einer sigmoiden Aussterbe-

wahrs
heinli
hkeit E

i

= 1 �

A

2

i

e

2

2

+A

2

i

mit den Parametern e

1

bzw. e

2

untersu
ht

werden, wodur
h die Zusammenfassung des Parameters e

0

= e

0

y

02

ni
ht mehr

notwendig wäre. Die Inzidenz eines Pat
hes kann wie folgt in Abhängigkeit der

Extinktionswahrs
heinli
hkeit angegeben werden:

J

i

(S

2

i

; y

02

E

i

) =

S

2

i

S

2

i

+ y

02

E

i

: (4.1)

Poethke et al. (1996a) haben auÿerdem eine Funktion der Kolonisationswahr-

s
heinli
hkeit vorges
hlagen, die gerade für Heus
hre
ken biologis
h besser in-

terpretierbar ist.

4.3 Modellierung

4.3.1 Modelle in der Populationsgefährdungsanalyse

Die Analyse der Auswirkungen von Habitatfragmentierung oder Populations-

managementmaÿnahmen kann ni
ht auf rein empiris
her Basis ges
hehen, da

der dazu notwendige Aufwand den zeitli
hen und �nanziellen Rahmen übli
her

Freilandarbeiten übersteigen würde. Deshalb ist es notwendig, ausgehend von

vorliegenden Daten, die die Situation in einem kleinen Zeitauss
hnitt bes
hrei-

ben, auf längerfristige Entwi
klungen zu extrapolieren. Eine Mögli
hkeit sol
h

eines Vorgehens besteht in dem Einsatz von Simulationsmodellen.

Wir haben in dieser Arbeit die Tre�genauigkeit und die Varianz der Parameter-

abs
hätzungen zum einen eines Pat
h-Matrix- und zum anderen eines rasterba-

sierten Inzidenzmodells getestet. Zur Erzeugung der Ausgangsdaten haben wir

ein Simulationsmodell für beliebige Insektenarten und Lands
haftskon�guratio-

nen eingesetzt.

In der Populationsgefährdungsanalyse sind Modelle bislang nur selten mit Frei-

landdaten getestet worden (Brook et al., 2000; Coulson et al., 2001; M
Carthy

et al., 2001). Dies liegt vor allem daran, dass groÿe Datensätze benötigt werden.

Zum anderen sind (i) keine Replikate mögli
h und (ii) Extinktionen, um deren

Eintrittswahrs
heinli
hkeit es meist geht, selten und unerwüns
ht.

Dur
h Tests können die Modellprognosen überprüft, ihre Grenzen ermittelt und

Umstände bestimmt werden, unter denen Vorhersagen unzuverlässig sind. Die

Modelle sind dann entspre
hend zu korrigieren oder mit geeigneteren Daten

zu unterlegen. Bei Abwei
hungen der Prognosen von vorhandenen Daten sollte

das Modell so verändert werden, dass herausgefunden werden kann, warum die

Vorhersagen von der Realität abwei
hen. Tests und Verglei
he von Modellen

tragen so zu einem besseren Verständnis der untersu
hten Spezies sowie des
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Modelleinsatzes im Management bedrohter Arten bei. Es handelt si
h somit

um einen integrierten Prozess von Modellentwi
klung, Auswahl, Versu
hsdesign,

Datenerhebung und Parameters
hätzung. Die Populationsgefährdungsanalyse

wird in diesem Sinne Teil eines adaptiven Managements.

Modelle sind ni
ht nur hinsi
htli
h ihrer quantitativen Prognosen, sondern au
h

unter dem Bli
kpunkt ihrer Nützli
hkeit für den Managementeinsatz, ihres Bei-

trages zur Erkenntnisgewinnung sowie ihrer Einfa
hheit, Allgemeinheit, Robust-

heit und E�zienz zu bewerten. In der Populationsgefährdungsanalyse geht es

aber darum, Habitatanforderungen einzus
hätzen oder eine Reihenfolge alter-

nativer Managementstrategien zu erstellen. Hier ist also zumindest die relative,

wenn ni
ht sogar die absolute Tre�si
herheit gefragt. Von Interesse ist ferner

die Modellsensitivität, erlaubt sie es do
h, den Ein�uss vers
hiedener Parame-

ter auf das prognostizierte Systemverhalten zu beurteilen. Bei sto
hastis
hen

Gefährdungsmodellen ist vor allem die Variation der Prognosen zu überprüfen

(M
Carthy et al., 2001).

Es ist wi
htig zu erkennen, dass Modellle niemals perfekte Abbildungen der

Realität sind. Zusätzli
he Daten oder neue Tests können immer einen Fehler

entde
ken. Je na
h Modellzwe
k sind die Anforderungen an ein Modell sehr

unters
hiedli
h (siehe z. B. Poethke, 1994; Poethke & Wissel, 1994). Die Kennt-

nis der vers
hiedenen Modellzwe
ke und -grenzen erlaubt es, für den jeweiligen

Einsatzberei
h geeignete Modelltypen auszuwählen.

In der Gefährdungsanalyse räumli
h strukturierter Populationen sind in erster

Linie die Auswirkungen einer fragmentierten Habitatlands
haft von Interesse

(siehe hierzu au
h Tilman & Kareiva, 1997; Bas
ompte & Solé, 1998). Es wer-

den daher beispielsweise au
h ni
ht genetis
he Aspekte (vgl. Lande, 1976; Shaf-

fer, 1987; Lande, 1988; Gabriel et al., 1991; Boy
e, 1992; Lindenmayer & La
y,

1995b,a; Poethke et al., 1996a; Sa

heri et al., 1998; Ludwig, 1999; Burgman &

Possingham, 2000; Tanaka, 2000) oder die We
hselwirkungen in Multispezies-

systemen (siehe z. B. Amarasekare & Nisbet, 2001; Plotni
k & Gardner, 2002)

betra
htet.

4.3.2 Ansatz der Modellaggregation

Das individuenbasierte Modell truth ist von vornherein keine Metapopulation,

sondern so konstruiert, dass sein Verhalten auf Lands
haftsmaÿstab beliebig sein

könnte. Die ermittelten wahren Inzidenzparameter sind keine Vorgaben, wie dies

häu�g in anderen Studien der Fall ist. Die Ansätze etwa in Hanski et al. (2000,

zur Untersu
hung migrationsspezi�s
her Parameter), Lange (1998) und Moila-

nen (1999) verwenden zur Simulation der Realität das spätere Prognosemodell

und verglei
hen die S
hätzergebnisse mit den vorgegebenen Modellparametern,

die damit den wahren Werten entspre
hen.

Indem wir zur Erzeugung der künstli
hen Daten die truth verwenden, ver-

glei
hen wir die resultierenden makroskopis
hen Muster eines Bottom-up-

Ansatzes mit den Inzidenzprognosen eines Top-down-Modells (siehe Grimm,

89



4 Diskussion

1999). Hier wird deutli
h, dass das Inzidenzverfahren dem pattern-oriented mo-

delling (Grimm, 1994, 1999) entspri
ht. Diese Methode bezieht die in der Rea-

lität si
htbaren räumli
hen und zeitli
hen Muster als Informationsquelle in die

Modellierung mit ein. Dazu werden Modellvorhersagen mit realen Beoba
htun-

gen vergli
hen. Das Ziel dieser Verglei
he ist es, ein mögli
hst einfa
hes Modell

zu erstellen, das die für den Modellzwe
k wi
htigsten beoba
hteten Muster re-

produziert. Meistens wird dabei s
hrittweise vorgegangen, und es werden so

lange Prozesse in das Modell integriert bzw. verändert, bis die (mögli
hst alle)

beoba
hteten Muster erfüllt sind (Grimm et al., 1996).

Individuenbasierte Modelle ma
hen gewöhnli
h realistis
here Annahmen als

Zustandsvariablen-Modelle, führen aber ni
ht zu Theorien auf Systemebene

(Grimm, 1999). Die meisten publizierten Modelle werden ni
ht unter Berü
k-

si
htigung allgemeiner theoretis
her Aspekte analysiert und diskutiert ("It is

suggested that in order to orient individual-based modelling more towards gene-

ral theoreti
al issues, we need in
reased expli
it referen
es to theoreti
al e
ology

and an advan
ed strategy for building and analysing individual-based models.",

Seite 129, Grimm, 1999). So weit es der Rahmen dieser Arbeit zulässt, ist die

truth intensiv unter vers
hiedenen Gesi
htspunkten hinsi
htli
h ihrer Popula-

tionsdynamik und ihres Metapopulationsverhaltens beleu
htet worden.

4.3.3 Annahmen der beiden Inzidenzmodelle

Glei
hgewi
htsannahme

Die Glei
hgewi
htsannahme der Inzidenzmodelle ist besonders für gefährdete

Arten sehr kritis
h zu sehen (vgl. Thomas, 1994). Der sinnvolle Einsatz des In-

zidenzverfahrens in der Populationsgefährdungsanalyse ist daher sehr fragli
h,

wenn a priori von ni
ht mittelbar gefährdeten Metapopulationen ausgegangen

wird. Die Populationen in den Replikaten dieser Arbeit sind über 600 Jahre

persistent, gerade weil wir das Simulationsmodell so parametrisiert haben. Die

Verwendung der Inzidenzmodelle trägt aber dazu bei, Einsi
ht in wesentli
he

Me
hanismen von räumli
h strukturierten Populationen zu gewinnen. Dadur
h

können beispielsweise Hinweise gewonnen werden, wel
he weiteren Untersu
hun-

gen sinnvoll sind und wel
he Daten erhoben werden sollten.

Grundsätzli
h ist die Extinktion vieler, wenn ni
ht der meisten bedrohten Ar-

ten mit einer konkreten Habitatverminderung verbunden (Thomas, 1994; Hanski

et al., 1996b, "The assumption that metapopulations o

ur at a steady state,


ommon to many models, may be frequently violated be
ause of the high rate of

habitat loss and fragmentation in many lands
apes", Seite 527). Die Inzidenz-

modelle nehmen dagegen eine konstante Gröÿe bzw. Kapazität von Habitaten

an.

Weiterhin ist zu berü
ksi
htigen, dass si
h die Metapopulation no
h ni
ht auf

eine veränderte Habitatlands
haft (z. B. dur
h Qualitätsminderung, Verkleine-

rung oder Zerstörung eines ganzen Habitates) eingestellt haben kann. Dieser
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Prozess kann viele Jahre dauern (nonequilibrium metapopulation dynami
s, sie-

he au
h Hanski (1994
) zitiert na
h Hanski et al. (1995a)) und zu weiteren

Extinktionen führen, die si
h erst na
h einem Zeitversatz ereignen und in der

Momentaufnahmen bei der Snapshotdatenerhebung keine Berü
ksi
htigung �n-

den (extin
tion debt, Hanski, 1998b; Moilanen & Hanski, 1998). Hanski (1998b,

Seite 43, Box 1) gibt ein Verfahren an, wie die Länge des Zeitversatzes mit dem

Inzidenzmodell bere
hnet werden kann.

Auÿerdem kann insbesondere bei sukzessivem Habitatverlust die Verteilung des

Anteils besetzter Habitate bimodal sein (
ore-satellite-Hypothese, siehe Hanski,

1982, 1991; Hanski & Gyllenberg, 1993). Au
h hier gibt Hanski (1998b, Box 1,

Seite 43) wieder ein Verfahren an, wie dur
h die Iteration des Inzidenzmodells

mit vers
hiedenen Initialisierungen der Pat
hbesetzungen die unters
hiedli
hen

Glei
hgewi
htszustände bestimmt werden können.

Korrelation der Umwelt�uktuationen

Die Inzidenzmodelle nehmen an, dass die Umwelt für alle Populationen einer

Region unkorreliert �uktuiert. Das heiÿt, dass Aussterbeereignisse lokaler Popu-

lationen unabhängig voneinander sind. Das Inzidenzverfahren ist damit a priori

eigentli
h gar ni
ht für Insektenpopulationen im regionalen Maÿstab geeignet

(siehe au
h Poethke et al., 1996b; Hanski et al., 1996
, "Strong regional sto-


hasti
ity poses a serious problem for the appli
ation of the in
iden
e fun
tion

model", Seite 582). Inwiefern die S
hätzungenauigkeiten darauf zurü
kzuführen

sind, ist fragli
h. Hier müssen verglei
hende Untersu
hungen zeigen, wie groÿ

der dur
h diese Annahmen verursa
hte Fehler im Einzelfall ist, und wie dieser

Fehler unter Umständen korrigiert werden kann.

Rasterbasierter Ansatz

Es gibt eine Reihe räumli
h expliziter Metapopulationsmodelle, die ebenfalls

ein Raster benutzen und jede Zelle als Population behandeln (siehe Akçakaya,

2000). Der S
hwa
hpunkt des rasterbasierten Inzidenzmodells von Settele (1998)

beim Einsatz in der Populationsgefährdungsanalyse ist jedo
h die völlig fehlende

biologis
he Interpretierbarkeit dieser Zellen. Die Subpopulationen ri
hten si
h

in ihrer Anzahl, Gröÿe sowie Anordnung na
h der gewählten Gridgröÿe und

sind demna
h völlig willkürli
h. Wenn eine eigenständige Population dur
h das

Raster �zers
hnitten� wird, stellen die resultierenden, nebeneinander liegenden

Zellen in der Modellvorstellung unabhängige Subpopulationen dar, deren Ha-

bitatmittelpunkte eine Distanz in der Höhe der Gridgröÿe voneinander haben.

Bei einem grobmas
higen Raster kann es dagegen vorkommen, dass eigentli
h

unabhängige Populationen in einer Zelle zusammengefasst werden.

Der Ansatz von Settele (1998) hat gegenüber den oben genannten Modellen

jedo
h den Vorteil, dass er jeder mögli
hen Population innerhalb einer Zelle

eine Kapazität aufgrund des beoba
hteten Musters zuordnet. Ob eine Zelle eine

eigenständige Population darstellt, ist demna
h ni
ht mehr völlig willkürli
h.
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Das gridbasierte Inzidenzmodell ist von Settele (1998) mit Rastergröÿen von

5000 m und 500 m eingesetzt worden. Von seiner Konzeption her s
heint es eher

für eine abstraktere, groÿräumige Gefährdungsabs
hätzung geda
ht zu sein, in

der die Zellpopulationen weniger als wirkli
he Populationen zu verstehen sind.

Gerade vor dem Hintergrund des Einsatzes von rasterbasierten Vorkommenskar-

ten sind die Zellinhalte eher als erfolgte Na
hweise bzw. als Vorhandensein der

Art zu interpretieren. Im Ausbli
k in Kapitel 6 verweisen wir auf die Mögli
hkeit,

das Rasterdatenmodell auf vers
hiedenen räumli
hen Skalen einzusetzen.

Da es in unseren Untersu
hungen deutli
h mehr Zellen als Pat
hes gibt, ste-

hen dem Rasterdatenmodell bei den Maximum-Likelihood-S
hätzungen im In-

zidenzverfahren sowie bei den Fits zur Ermittlung der wahren Parameter mehr

Datenpunkte als dem Pat
h-Matrix-Modell zur Verfügung. Dies stellt eigentli
h

eine deutli
h bessere Datengrundlage dar, die aber aus den bereits diskutierten

Gründen ni
ht zu besseren Ergebnissen führt.
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Wir haben in dieser Arbeit gezeigt, dass es im Allgemeinen erhebli
he Di�eren-

zen in den Parameters
hätzern der Inzidenzverfahren und den direkt bestimm-

ten, �wahren� Parameterwerten vers
hiedener Metapopulationen in unters
hied-

li
hen Lands
haften gibt. Dieses Kapitel beleu
htet die daraus resultierenden

Konsequenzen für den Einsatz der Inzidenzmodelle in der Populationsgefähr-

dungsanalyse.

Auf der Inzidenzebene kann es trotz erhebli
her Abwei
hungen der Parameter-

s
hätzer mögli
herweise zu kompensatoris
hen E�ekten kommen. S
hlieÿli
h ist

das Inzidenzverfahren formal gesehen ein Fit-Problem, das darin besteht, die

Inzidenzprognosen an beoba
htete Habitat-Besetzungsmuster anzupassen und

die Metapopulationsparameter dur
h Minimierung der Log-Likelihood-Funktion

(Glei
hung (2.28)) zu bestimmen. In einem zweiten S
hritt ist nun mit diesen

Parametern eine Prognose der Habitatinzidenzen mögli
h. Für den praktis
hen

Einsatz der Inzidenzmodelle ist die ents
heidende Frage, wie si
h Unters
hiede

in den Parameterwerten auf die prognostizierten Inzidenzen der Pat
hes bzw.

Zellen auswirken. Hierbei ist vor allem folgender Punkt zu bea
hten: Um eine

gute Prognose zu liefern, müssen die S
hätzer aus dem Inzidenzverfahren gar

ni
ht unbedingt den �korrekten� biologis
hen Werten der untersu
hten Art ent-

spre
hen. Sie sollen ja, wenn man sie mit dem S
hätzverfahren bestimmt hat,

im zweiten S
hritt (der Prognose) mögli
hst gut die Pat
hbesetzungen tre�en.

Falls nun im Optimierungsverfahren eine mitunter sehr �künstli
he� Parameter-

kombination zum niedrigsten Fehlerwert führt, ermögli
ht dies zwar eine relativ

�gute� Prognose, entspri
ht aber ni
ht unbedingt den zu erwartendenden Pro-

zessparametern.

Aufbauend auf den Ergebnissen dieser Arbeit sind also weitere Untersu
hungen

zu empfehlen, die mit den ermittelten und ges
hätzten Parametern im Prognose-

verfahren die Inzidenzen bestimmen und miteinander verglei
hen (siehe Ausbli
k

in Abs
hnitt 6).

Glei
hwohl wollen wir festhalten, dass bei extremen Divergenzen der S
hätzer

eine darauf aufbauende Prognose nur s
hwer gere
htfertigt werden kann, da in

diesen Fällen o�ensi
htli
h keine me
hanistis
he Konsistenz der Modelle vorhan-

den ist. Gravierende Abwei
hungen der S
hätzwerte verlassen den Berei
h der

biologis
h motivierten Modellannahmen. Abbildung 4.3 verdeutli
ht, dass die

Parameterdi�erenzen über weite Stre
ken zu erhebli
hen Unters
hieden in der

Kolonisations- und Extinktionswahrs
heinli
hkeit eines Habitates führen. Dem-
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na
h prognostizieren die Inzidenzmodelle ein si
h qualitativ widerspre
hendes

Systemverhalten.

Unter diesen Bedingungen ist daher vom Einsatz der Inzidenzmodelle im prak-

tis
hen Artens
hutz abzuraten, da mit den substanziellen Di�erenzen in den

Kolonisations- und Extinktionswahrs
heinli
hkeiten die Grundprozesse der In-

zidenzmodelle verzerrt werden.

Wie sieht es aber unter den Voraussetzungen aus, die zu moderaten Abwei
hun-

gen der Parameters
hätzer führen?

Bei Vorgabe des Migrationsparameters � führt das Pat
h-Matrix-Modell zu ge-

eignet ers
heinenden S
hätzern. In praktis
hen Anwendungen ist ein sol
her

Wert für � aber ni
ht bekannt. Er muss in aufwändigen Untersu
hungen aus

unabhängigen Daten bestimmt werden, sofern er ni
ht aus bereits vorliegenden

Informationen abgeleitet werden kann.

Als ein in seiner Bedeutung für das folgende Vorgehen wesentli
hes Ergebnis

dieser Arbeit ist festzuhalten, dass der Migrationsparameter im 3D-Verfahren

sehr exakt und präzise ges
hätzt wird. Dies ermuntert dazu, auf die oben er-

wähnten aufwändigen Methoden zu seiner Bestimmung aus biologis
hen Daten

zu verzi
hten und folgendes kombiniertes 3D-/2D-Verfahren anzuwenden: Zu-

nä
hst wird in einer 3D-S
hätzung der Migrationsparameter ermittelt. Dieser

Wert wird dann für das zweidimensionale Verfahren vorgegeben, in der die bei-

den anderen Parameter bestimmt werden.

Problematis
her ist die Situation beim Rasterdatenmodell, dem aufgrund seiner

Struktur eigentli
h eine biologis
he Legitimation fehlt. Wir haben in dieser Ar-

beit festgestellt, dass bei einer 2D-S
hätzung im Verglei
h zum Pat
h-Matrix-

Modell mehr Informationen in Form von umfangrei
heren Snapshotdatensät-

zen notwendig sind, um konsistente Parameters
hätzer zu erhalten. Dass diese

S
hätzqualität aber überhaupt errei
ht wird, ermutigt zu weiteren Untersu
hun-

gen dieses Ansatzes.

Sämtli
he Ergebnisse dieser Arbeit basieren auf drei generis
hen Spezies in aus-

gewählten Lands
haftskon�gurationen. Obwohl dadur
h eine mögli
hst breite

Spannweite abgede
kt wird, kann hieraus no
h kein repräsentativer Anspru
h

abgeleitet werden. Die Tre�genauigkeiten und Streuungen der Parameters
hät-

zer können für gänzli
h andere Arten oder in erhebli
h veränderten Lands
haften

mögli
herweise variieren.

Wennglei
h der generelle Einsatz des Inzidenzmodells in der Populationsgefähr-

dungsanalyse unter diesen Voraussetzungen ni
ht empfohlen werden kann, ist

das Inzidenzverfahren für s
hnelle Abs
hätzungen von E�ekten (vgl. au
h Poeth-

ke et al., 1996a; Hokit et al., 2001) si
herli
h ein wertvolles Werkzeug. Angesi
hts

der mögli
hen Inkonsistenzen gilt hier im Besonderen: �Eine gute modellbasierte

Planung wird si
h dadur
h auszei
hnen, dass die vom Modell gelieferten quan-
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titativen Prognosen dur
h den Ökologen vor dem Hintergrund der spezi�s
hen

Situation bewertet werden� (Poethke et al., 1996a, Seite 240).

In künftigen Untersu
hungen wird insbesondere zu überprüfen sein, ob eine

Artspezi�tät der Metapopulationsparameter gegeben ist, oder ob diese in einem

ni
ht zu verna
hlässigenden Umfang au
h von der Lands
haftskon�guration be-

ein�usst werden. Sollte Letzteres der Fall sein, ist eine wesentli
he Stärke des

Inzidenzmodells � nämli
h die Übertragbarkeit der Parameter auf andere Spe-

zies (z. B. Wahlberg et al., 1996) sowie in andere Lands
haften (z. B. Hanski

et al., 1996
) � überaus kritis
h zu überprüfen.

Abs
hlieÿend wollen wir das Inzidenzmodell und die in dieser Arbeit verwende-

ten Verfahren hinsi
htli
h ihrer Praktikabilität beurteilen.

Die Implementierung der untersu
hten Inzidenzverfahren ist im Verglei
h zum

gesamten Framework (z. B. automatisierte Modellläufe und Extraktion der wah-

ren Parameter) s
hnell ges
hehen. Problematis
her dagegen ist es, ein geeignetes

Verfahren zur Parameterabs
hätzung auszuwählen. In den zitierten Arbeiten

werden eine ganze Reihe vers
hiedener Ansätze verfolgt, die si
h erhebli
h in

ihrer S
hlüssigkeit, Datenanforderung und Einsetzbarkeit unters
heiden.

Es ist jedenfalls zu bea
hten, dass das Rastermodell mit wesentli
h mehr Zellen

umgehen muss als es Pat
hes gibt. Daraus folgt, dass der Rasterdatenansatz

erhebli
h mehr Laufzeit und Spei
herplatz benötigt.

Als besonders s
hwierig erwies si
h die Parametrisierung des individuenbasierten

Modells truth. Um ein Metapopulationsverhalten auf Systemebene zu erzeugen,

mussten in zahlrei
hen Testläufen viele Wertkombinationen für die Modellpa-

rameter dur
hgespielt werden. Dies ist ein sehr ans
hauli
hes Beispiel dafür,

dass die Parametrisierung von Metapopulationsmodellen ein sehr sensibles und

aufwändiges Unterfangen ist.

In realen Populationsgefährdungsanalysen stehen für die meisten Arten wesent-

li
h weniger Daten zur Verfügung, so dass der Einsatz vielparametriger Modelle

grundsätzli
h nur s
hwer mögli
h ers
heint. Hier wird mit dem geringen Daten-

bedarf der wesentli
he Vorteil der Inzidenzmodelle deutli
h.
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6 Ausbli
k

In den in dieser Arbeit entwi
kelten Ansätzen ste
kt groÿes Potenzial zur Un-

tersu
hung weiterer Fragestellungen, die si
h zwar ni
ht unmittelbar aus dem

vorliegenden Thema ergeben, aber do
h in einer engen Beziehung zu diesem

stehen oder von grundsätzli
hem Interesse sind. Dieses letzte Kapitel gibt daher

einen weitergehenden Ausbli
k auf mögli
he Erweiterungen des vorhandenen

Frameworks und ist als eine explorative Ergänzung zu verstehen, die aus Ergeb-

nissen der vorliegenden Arbeit resultiert und mit vielen Verweisen auf geeignete

Ansätze versehen ist.

Prognoseverglei
h

Die Glei
hungen (2.12) und (2.26) des Pat
h-Matrix- bzw. Rasterdatenmodells

prognostizieren Inzidenzen für gegebene Metapopulationsparameter � sowie für

beoba
htete An- und Abwesenheitsdaten p

i

mit i = 1; : : : ; N bzw. i = 1; : : : ; Z.

Aus Gründen der Übersi
htli
hkeit werden wir den Habitatindex i für den Rest

dieses Absatzes weglassen und dort stattdessen die diskrete Zeit t notieren.

Im iterativen Prognoseverfahren werden die Besetzungsgrade p

t+1

des nä
hsten

S
hrittes t! t+1 dur
h die vorherigen Inzidenzprognosen J

t

ersetzt. Die prog-

nostizierten Inzidenzen sind somit eine Funktion

J

t+1

= F

�

(J

t

) (6.1)

des Parametervektors �, des Besetzungsmusters J

t

des vorangegangenen S
hrit-

tes sowie implizit der Lands
haftsstruktur. Die Anfangskon�guration wird voll-

ständig besetzt: J

0

= 1 für alle Habitate. Die Inzidenzen konvergieren determi-

nistis
h na
h wenigen Iterationss
hritten gegen einen Wert

b

J .

Diese Prognosewerte können mit anderen Inzidenzen

e

J

i

(beispielsweise beoba
h-

tete Besetzungsgrade aus 400 truth-Jahren oder prognostizierte Inzidenzen auf

der Grundlage der �wahren� Parameterwerte) vergli
hen werden. Das ist ins-

besondere von Bedeutung, wenn wir die Auswirkungen variierender Prozess-

parameter auf der Inzidenzebene untersu
hen wollen (vgl. Diskussion in Ab-

s
hnitt 4.2.

Zur Quanti�zierung bietet si
h das geometris
he Mittel der Maximum-

Likelihood-Funktion aus Glei
hung (2.27) an, was in etwa als dur
hs
hnittli-
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he �Wahrs
heinli
hkeit der Übereinstimmung� eines Habitates zu verstehen ist

(siehe hierzu au
h Abs
hnitt 2.4.1):

L

G

(

b

J

i

;

e

J

i

) =

N

v

u

u

t

N

Y

i=1

b

J

i

e

J

i

�

1�

b

J

i

�

1�

e

J

i

: (6.2)

Im Rastermodell ist natürli
h die Anzahl N der Pat
hes dur
h die Anzahl Z

der Zellen zu ersetzen.

Die Habitatmodellierung prognostiziert ebenfalls für bestimmte Habitate die

Anwesenheitswahrs
heinli
hkeit einer Art. Als Gütemaÿ werden hier vor allem

Cohens Kappa und der AUC-Wert (area under 
urve) der ROC-Kurve (re
ei-

ver operating 
hara
teristi
) eingesetzt (z. B. Fielding & Bell, 1997; Guisan &

Zimmermann, 2000; Manel et al., 2001). Dazu werden die Inzidenzen aus dem

Einheitsintervall vermöge eines Klassi�kationss
hwellenwertes als �harte� Nul-

len oder Einsen deklariert, wodur
h aber im Fall der Populationsgefährdungs-

analyse wi
htige Informationen über die Besetzungswahrs
heinli
hkeit verloren

gehen. Für uns ist es von Interesse, zu wel
hem Grad ein Pat
h oder eine Zelle

ein �si
heres� Habitat ist. S
hlieÿli
h sterben Metapopulationen mit der hö
hs-

ten Wahrs
heinli
hkeit dann aus, wenn die gröÿten Pat
hes mit der geringsten

lokalen Extinktionswahrs
heinli
hkeit entfallen (Moilanen & Hanski, 1995, na
h

Amler (2000)). Wir können die Bedeutung einzelner Flä
hen für die Gesamt-

überlebenswahrs
heinli
hkeit der Metapopulation sowie eine Näherungsformel

für die Extinktionswahrs
heinli
hkeit der gesamten regionalen Population ange-

geben (Poethke et al., 1996a). Darüber hinaus können die Folgen der Zerstörung

einzelner zentraler oder peripherer Habitate (z. B. Wahlberg et al., 1996; Hokit

et al., 2001) untersu
ht werden. Hanski (1998b, Box 1) gibt ein Verfahren an,

wie mit dem Inzidenzmodell das Kolonisationspotenzial einzelner Pat
hes für

eine ganze Metapopulation bere
hnet werden kann.

Sensitivitätsanalyse und Gefährdungsklassen

Wir haben in der vorliegenden Arbeit drei generis
he Spezies in fünf vers
hiede-

nen Habitatlands
haften untersu
ht. Dur
h ein breiteres Spektrum an Szenarien

kann untersu
ht werden, ob und wel
he Arteigens
haften sowie Lands
hafts-

kon�gurationen zu einer besseren S
hätzbarkeit der Metapopulationsparameter

führen.

Von besonderem Interesse ist hierbei der Ein�uss einzelener Modellparameter

auf die Metapopulationsparameter oder aber au
h auf Metapopulationseigen-

s
haften. Beispielsweise sollte das individuelle Migrationsverhalten der Organis-

men in der truth die resultierenden Migrationsparameter � und � beein�ussen.

In We
hselwirkung mit den anderen Prozessparametern ist zusätzli
h die Aus-

wirkung etwa auf den Anteil der besetzten Habitate zu betra
hten.

Darüber hinaus können statistis
he Untersu
hungen dieser umfangrei
hen Da-

ten generelle Zusammenhänge zwis
hen bestimmten Parameterkombinationen
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und der Gefährdungssituation einer Population aufzeigen, was die Ableitung

einfa
her Faustregeln und vers
hiedener Gefährdungsklassen erlauben würde.

Dur
h die rämli
h explizite Simulation abstrakter Insektenarten in vers
hiede-

nen Lands
haften ist die Einordnung der Spezies in Gefährdungsklassen und

die Bildung funktionaler Gruppen oder ähnli
her Klassi�kationen (siehe Settele

& Poethke, 1996; Köhler, 1996, 1998a; Poethke, 1999) mögli
h. Die Einord-

nung in Gefährdungsklassen wiederum ist eine wesentli
he Voraussetzung für

den Aufbau umfassender Datenbanken (Poethke, 1999) zur mosaikspezi�s
hen

Gefährdungssituation von Tierarten. Für Heus
hre
ken und Tagfalter sind sol-


he Datenbanken in ersten Ansätzen vorhanden (vgl. Köhler, 1998a; Settele &

Reinhardt, 1999; Heidenrei
h, 2000).

Erweiterung des Modellspektrums

Die Analyse des Verhaltens individuenbasierter Modelle auf Metapopulations-

ebene hat in der vorliegenden Arbeit umfangrei
he Untersu
hungen erfordert.

Ein einfa
herer Ansatz ist es si
herli
h, als �Wahrheitsmodell� anstelle eines indi-

viduenbasierten Modells von vornherein ein Metapopulationsmodell einzusetzen.

Es bieten si
h z. B. das SISP-Modell (Heidenrei
h, 2000) oder state transition

models (siehe Hanski, 1999b; Moilanen, 2000) an.

Letzterer Modelltyp wird au
h Zeitreihenmodell genannt (ter Braak et al., 1998).

Er verwendet beoba
htete Zustandsübergänge von Habitaten, wodur
h er eine

gewisse Verwandts
haft mit unserem Verfahren zur Extraktion der Metapopu-

lationsparameter aufweist, und benutzt logistis
he Regression, um die Abhän-

gigkeit der Extinktions- und Kolonisationswahrs
heinli
hkeiten von Kapazität,

Konnektivität sowie mögli
her weiterer Faktoren zu parametrisieren (siehe Ver-

boom et al., 1991b; Sjögren Gulve & Ray, 1996; Kindvall, 1996a). Dazu sind

viele Extinktions- und Kolonisationsereignisse notwendig (Hanski et al., 1996
),

was die praktis
he Anwendung der state transition models auf groÿe Metapopu-

lation mit einer hohen Turnoverrate bes
hränkt.

Ein Vorteil hingegen ist, dass diese Modelle au
h auf Metapopulationen ange-

wandt werden können, die si
h ni
ht im quasi-stabilen Glei
hgewi
ht be�nden.

Allerdings sind die Ergebnisse dann sehr von jegli
her zeitli
her Variation (z. B.

Umweltsto
hastizität) abhängig. Daher bietet si
h zusätzli
h ein Prognosever-

glei
h der state transition models und der Inzidenzmodelle an.

Virtueller Biologe und Falsi�kation der Präsenz-Absenz-Daten

Berger et al. (1999) haben mit einem individuenbasierten Modell simulierte Da-

tensätze mit den Datensätzen vergli
hen, die ein virtueller (simulierter) Biologe

erhalten hat. Na
h Grimm et al. (1999) ste
kt in dem Ansatz der virtuellen

Ökologie groÿes Potenzial, um beispielsweise Freilandmethoden und empiris
he

Messungen zu optimieren.
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Im Rahmen dieser Arbeit kann der virtuelle Biologe sinnvoll eingesetzt werden,

um die Konsequenzen fals
her Zustandsklassi�zierungen von Habitaten (besetzt

oder unbesetzt) zu studieren. Anstelle eines �perfekten� Biologen, der jedes In-

dividuum bei der Snapshotdatenerhebung erfasst, können wir die so entstehen-

den Präsenz-Absenz-Daten falsi�zieren. Beispielsweise kann der virtuelle Biologe

nur einen gewissen Anteil von Tieren entde
ken, Habitate mit einer Populati-

onsgröÿe unter einem gewissen S
hwellenwert als unbesetzt deklarieren (�fals
he

Nullen�) oder �fals
he Einsen� dur
h die Entde
kung dispergierender Individuen

in eigentli
h unbesetzten Habitaten generieren (siehe hierzu au
h Lindenmayer

et al., 1999; M
Carthy et al., 2001; Moilanen, 2002). Die Metapopulation Re-

sear
h Group geht davon aus, dass 50 Prozent der Larvengruppen von Melitaea


inxia ni
ht entde
kt werden.

1

Na
h Hanski et al. (1995a) haben Studenten

in Freilanduntersu
hungen rund 35 Prozent der Larven-Gruppen gefunden. In

Na
huntersu
hungen waren 17 Prozent der zuvor als leer deklarierten Pat
hes

besetzt.

Gegenstand der Analyse können aber ni
ht nur unters
hiedli
he Na
hweis-

wahrs
heinli
hkeiten von Insektenarten sein, sondern au
h beoba
hterabhängi-

ge Fehlergröÿen, der Ein�uss des Beoba
hters auf das Verhalten der Individuen

oder vers
hiedene Messmethoden (siehe au
h S
huma
her et al., 2000).

Untersu
hung lokaler Populationsdynamiken

Hanski (1998a) hat Parameter lokaler Extinktionsmodelle von Populationen mit

dem Inzidenzmodell verbunden. Da uns dur
h die simulierte Realität viele Daten

zur Verfügung stehen, wäre es eine interessante Aufgabe, auf diese Weise Aspekte

lokaler Populationsdynamiken zu betra
hten.

Wenn wir vermöge des Pat
h-Matrix-Moduls (Abs
hnitt 2.8) die einzelnen lo-

kalen Populationsgröÿen aufzei
hnen, können wir den Paramter b aus Glei-


hung (2.6) bestimmen, der den Zusammenhang zwis
hen Populationsgröÿe und

Pat
h�ä
he bes
hreibt.

Zudem ist es mögli
h, die Varianz der Populationsgröÿens
hwankungen festzu-

stellen. Daraus kann die Intensität der Umwelt�uktuationen ges
hätzt werden

(siehe Iwasa et al., 2000). Iwasa et al. (2000) geben au
h ein Verfahren an, wie

die intrinsis
he Wa
hstumsrate, die Kapazität und die Intensität der Umwelt-

sto
hastizität aus Zeitreihen der Populationsgröÿe bestimmt werden können.

Middleton & Nisbet (1997) demonstrieren dur
h die Anwendung dreier popula-

tionsdynamis
her Modelle, dass die S
hätzung der Überlebenszeit einer lokalen

Population mögli
h ist.

Wir können davon ausgehen, dass die lokalen Populationsdynamiken innerhalb

einer Metapopulation ni
ht nur asyn
hron �uktuieren. Es ist sogar sehr wahr-

s
heinli
h, dass die Subpopulationen unters
hiedli
he intrinsis
he Wa
hstums-

raten haben. Es stellt si
h dann die Frage, wie si
h dies auf das Verhalten der

1

http://www.helsinki.fi/s
ien
e/metapop/metdyn.html (14.01.2002)
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gesamten Metapopulation auswirkt. Rohde & Rohde (2001) stellen na
h eigenen

Angaben erstmals eine Untersu
hung dieser Frage vor.

Darüber hinaus wäre es interessant zu untersu
hen, ob Metapopulationsmodelle

auf Ni
ht-Metapopulationen anwendbar sind und zu wel
hen Ergebnissen sie

dann führen. Dazu können die Habitatlands
haft und die Arteigens
haften so

verändert werden, dass wir eine si
h panmiktis
h verhaltende bzw. eine räumli
h

strukturierte Population erhalten.

In S
humaker (1996), Hargis et al. (1998) und Wiegand et al. (1999) �nden si
h

Lands
haftsindizes, die Veränderungen in der Populationsdynamik erklären kön-

nen sollen. Bas
ompte & Solé (1998) geben einen Überbli
k über unters
hiedli-


he Modelle, die entwi
kelt wurden, um den E�ekt der Habitatfragmentierung

auf Abundanzen und genetis
hen Rei
htum abzus
hätzen. Erfolgverspre
hender

s
heint der Ansatz der �ökologis
h skalierten Lands
haftsindizes� (Vos et al.,

2001), da hier ni
ht nur Lands
hafts-, sondern au
h Arteigens
haften Berü
k-

si
htigung �nden. Räumli
he Aggregationsansätze werden auÿerdem in Hanski

& Ovaskainen (2000), Frank & Wissel (2002) und Ovaskainen & Hanski (2001)

vorgestellt.

Modellierung kontinuierli
her Habitatlands
haften und -qualitäten

Die Qualität der Habitatpat
hes und der umgebenden Lands
haft übt nur einen

sehr geringen Ein�uss auf die Metapopulationsdynamik von Melitaea 
inxia auf

der Insel Åland in Finnland aus (Hanski et al., 1995a, 1996
). Verweise auf em-

piris
he Studien und weitere Untersu
hungen mit dem glei
hen Ergebnis �nden

si
h in Wahlberg et al. (1996). Viele Modelle nehmen daher an, dass in stark

fragmentierten Lands
haften eine binäre Unters
heidung zwis
hen Pat
h und

Matrix ausrei
hend ist. Der ents
heidende Faktor zur Bere
hnung der Konnek-

tivität ist dann die Entfernung zwis
hen den Habitaten.

In kontinuierli
heren Lands
haften spielen dagegen die Habitatstrukturen und

Rande�ekte eine Rolle, da sie die Bewegung der Migranten leiten (Moilanen &

Hanski, 2001). Grünbaum (1998) weist mit einem individuenbasierten Modell

und einem Advektions-Di�usions-Ansatz einen Ein�uss heterogener Lands
haf-

ten auf die Su
hstrategie Futtersu
hender na
h. Vandermeer & Carvajal (2001)

kommen zu dem S
hluss, dass si
h die Qualität der Matrix auf das Dispersal und

damit auf die lokalen Besiedlungswahrs
heinli
hkeiten auswirkt. In einer empiri-

s
hen Studie mit S
hmetterlingen bestätigt Ri
ketts (2001), dass die umgebende

Matrix die �e�ektive� Isolation von Pat
hes beein�usst.

Verboom et al. (1991b) und Thomas et al. (2001) kommen zu dem S
hluss, dass

au
h die Pat
hqualität sehr wohl eine Rolle spielt. Hanski & Singer (2001) haben

na
hgewiesen, dass je na
h Zusammensetzung der beiden Wirtsp�anzen von M.


inxia innerhalb der Habitate die Eiablagepräferenzen die Wahrs
heinli
hkeit

der Kolonisation eines Pat
hes beein�ussen (
olonization e�e
t).

Kontinuierli
he Habitatlands
haften und Pat
hqualitäten können lei
ht im

Lands
haftsgenerator lage erzeugt werden, wenn dieser entspre
hend erweitert
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wird (vgl. die Modellvariablen MeanPat
hQual und V arian
ePat
hQual in

Abs
hnitt 2.5).

Unters
hiedli
he Habitatqualitäten Q

i

(Q

i

� Q

max

) können im Pat
h-Matrix-

Inzidenzmodell dur
h die Einführung �e�ektiver� Flä
hengröÿen A

eff

i

=

A

i

(Q

i

=Q

max

) berü
ksi
htigt werden (vgl. Hanski, 1994b). Im Grid-Modell könn-

ten analog Korrekturfaktoren für e�ektive Zellkapazitäten verwendet werden.

Biedermann (1997) bezieht auf diese Weise beispielsweise Habitatparameter in

das Hanski-Modell mit ein. ter Braak et al. (1998) fügen einen weiteren Term für

die Pat
hqualität in die logit-transformierte Glei
hung von J

i

ein. In Rothhaupt

(1997, Kapitel 7) �ndet si
h ein Simulationsmodell zur Bedeutung unters
hied-

li
her Habitatqualitäten für das Überleben des Raubwürgers.

Moilanen & Hanski (1998) haben den E�ekt unters
hiedli
her Habitatqualitä-

ten und Lands
haftsstrukturen auf die Metapopulationsdynamik mit Hilfe des

Inzidenzmodells untersu
ht. Sie kommen zu dem Ergebnis, dass die Berü
ksi
h-

tigung der Lands
haftsstruktur die Modellprognosen ni
ht verbessern konnte,

und dass die Eignung zusätzli
her Umweltfaktoren wie z. B. Pat
hqualität als

erklärende Modellvariablen gering ist. Allerdings weisen sie darauf hin, dass

Umweltfaktoren in einem gewissen Maÿe s
hon bei der Abgrenzung der Pat
hes

berü
ksi
htigt wurden und dass für die untersu
hte ArtM. 
inxia die Bedeutung

von Flä
he und Isolation besonders herausragend ist.

So wi
htig die Berü
ksi
htigung räumli
her Strukturen in Metapopulationen ist,

so s
hwierig kann in der Praxis für bestimmte Spezies der Prozess der Habitatab-

grenzung sein, der ja dem Inzidenzverfahren vorausgeht. So hat Moilanen (2002)

die Auswirkungen fals
her Pat
h�ä
hen und ni
ht berü
ksi
htigter Habitate auf

die Prognosen des Inzidenzmodells untersu
ht.

Dynamis
he Habitatlands
haften

Über lange Zeiträume wird die Lands
haft aufgrund von Vegetationsveränderun-

gen dynamis
h. Es kann daher sinnvoll sein, Tiermodelle mit Vegetationsmodel-

len zu koppeln (Holt et al., 1995). Akçakaya (2000) hat einen Ansatz entwi
kelt,

der dynamis
he Lands
haften dur
h eine Zeitreihe von zwei Parametern reprä-

sentiert (weitere Ansätze in Keymer et al., 2000). Hanski (1999a) versu
ht die

Wirkung dynamis
her Lands
haften mit dem Inzidenzmodell zu quanti�zieren,

indem er eine Persistenz-Grenzbedingung für dynamis
he Lands
haften angibt.

In den Inzidenzmodellen kann eine dynamis
he Lands
haft in einer sto
hasti-

s
hen Simulation mit zeitli
h variierenden Flä
hengröÿen bzw. Zellkapazitäten

berü
ksi
htigt werden. Dies kann mit Hilfe von dynamis
hen Korrekturfaktoren

ges
hehen.

Rastergröÿe und -geometrie

Das Rasterdatenmodell ist besonders interessant für den Einsatz auf vers
hiede-

nen räumli
hen Skalen. Zum einen erlaubt es bei einem grobmas
higen Raster

(etwa ab 100 m) Untersu
hungen auf Lands
haftsmaÿstab. Zum anderen kann
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es mit einem Raster im Berei
h von wenigen Metern dazu eingesetzt werden,

die engräumige Auswirkung von Dispersal zu modellieren und diesbezügli
he

Freilanduntersu
hungen zu unterstützen. Ein feinmas
higes Raster trägt zudem

dem Umstand Re
hnung, dass si
h die Umweltfaktoren für man
he Arten auf

einer sehr kleinräumigen Skala ändern (siehe Cowley et al., 2000).

Es wäre interessant zu untersu
hen, ob si
h die Kapazitäten der Zellen am Rand

eines Pat
hes von denen im Kerngebiet des Habitates unters
heiden. Dies könnte

daran liegen, dass in der Nähe zur Pat
hgrenze eine höhere Dispersalwahrs
hein-

li
hkeit besteht, da die Individuen dort wahrs
heinli
her in die Matrix geraten

und dann im anderen Bewegungsmodus dispergieren.

Anstelle der quadratis
hen Zellen sind bei entspre
hender Modi�kation der Mo-

dellglei
hungen au
h andere Formen denkbar. Tis
hendorf (1997) hat die te
h-

nis
hen und methodis
hen Grenzen von rasterbasierten Modellen sowie GIS bei

der räumli
h expliziten Simulation von Tierbewegungen in heterogenen Land-

s
haften untersu
ht und den Ansatz eines irregulären Rasters gewählt.
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Verwendete Software

Wie dargestellt wurden die Programme lage, pat
h-module, grid-module,

hanski und settele in C++ unter Linux erstellt. Compiler und Laufzeitumge-

bungen entspre
hen den mit SuSE-Linux 7.3 ausgelieferten Versionen. Darüber

hinaus wurden folgende Programme und Bibliotheken verwendet (in alphabeti-

s
her Reihenfolge):

Biome CVS

2

-Version vom 31.01.2002 (Online ist die Version 0.0.3

vom 05.07.2001 verfügbar.)

�C++ library aimed at individual-based/agent-based simula-

tions�

Autor: Martin Hins
h

Verfügbarkeit: Frei. Quell
ode in C++.

Quelle: http://freshmeat.net/proje
ts/biome/ (14.01.2002)

gnuplot Version 3.7 pat
hlevel 1, 22.10.1999

�... better than the ghastly pas
al newplot program� (bezieht

si
h ni
ht auf das GNU-Projekt)

Autoren: Thomas Williams, Colin Kelley und viele andere

Verfügbarkeit: Frei. UNIX, Mi
rosoft Windows und andere.

Quelle: SuSE-Linux 7.3

GSL Version 1.0, 01.11.2001

�GNU S
ienti�
 Library�

Autoren: Mark Galassi, Jim Davies, James Theiler, Brian Gough, Ge-

rard Jungman, Mi
hael Booth und Fabri
e Rossi

Verfügbarkeit: Frei. Quell
ode in ANSI C, kann auf den meisten Plattformen

kompiliert werden.

Quelle: http://sour
es.redhat.
om/gsl/ (04.11.2001)

TISEAN Version 2.1, Dezember 2000

�Nonlinear Time Series Analysis�

Autoren: Rainer Hegger, Holger Kantz und Thomas S
hreiber

Verfügbarkeit: Frei. Quell
ode in ANSI C und Fortran 77, kann auf den

meisten Plattformen kompiliert werden.

Quelle: http://www.mpipks-dresden.mpg.de/~tisean/TISEAN_2.1

(14.01.2002)

2

Con
urrent Versions System (version 
ontrol system)
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Verwendete Software

truth CVS-Version vom 31.01.2002

Individuenbasiertes Simulationsmodell in C++

Autor: Martin Hins
h

Verfügbarkeit: Direkt beim Autor

Quelle: martin�wosx30.e
o-station.uni-wuerzburg.de

Auÿerdem kamen mehrere Shell-Skripte zum Einsatz.

Die vorliegende s
hriftli
he Fassung wurde in T

E

X unter Verwendung des Ma-

kropaketes L

A

T

E

X2

"

erstellt. Zur Gestaltung von Abbildungen dienten die Pro-

gramme gnuplot Version 3.7, Xfig Version 3.2 pat
hlevel 3
, Dia Version 0.88.1

und GIMP Version 1.2.2.
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A Zusammenfassender Überbli
k

über die Inzidenzmodelle

Tabelle A.1: Synoptis
her Überbli
k über die Inzidenzmodelle
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C

i

=

M

2

i

M

2

i

+ y

2

C

i

=

M

2

i

M

2

i

+ �

2

M

i

= � S

i

M

i

=

P

Z

j 6=i

p

j

K

j

e

�� r

ij

'

ij

S

i

=

P

N

j 6=i

p

j

A

j

e

��d

ij

'

ij

= (1=�) ar
tan

�

D

2 r

ij

�

J

i

=

8

<

:

1

1 +

e

0

S

2

i

A

x

i

A

i

> A

0

J

i

=

C

i

C

i

+E

i

(1� C

i

)

e

0

= e

0

y

02

= e

0

(y=�)

2

� = (�; x; e

0

) � = (�; �; �)

e

0

= A

x

0

y

0

=

p

e

0

=e

0
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B Herleitung der Inzidenzglei
hung

Im Folgenden werden wir ein einzelnes Habitat i betra
hten. Da die Ergebnisse

auf alle anderen Habitate übertragbar sind, werden wir aus Gründen der Über-

si
htli
hkeit auf den Index i verzi
hten. Unter der Annahme, dass C und E in der

Zeit konstant sind, können wir die Besetztheit eines Habitates mit einer linea-

ren, homogenen Markov-Kette erster Ordnung mit zwei Zuständen modellieren.

Dazu fassen wir die Familie von zeitdiskreten Zuständen fo(t)g eines Habitates

als sto
hastis
hen Prozess mit dem endli
hen, zwei-elementigen Zustandsraum

O = f0; 1g auf, der die Markovs
he Eigens
haft besitzt (Krengel, 1991): Für

alle t und für alle Zustände o

0

; : : : ; o

t+1

2 O mit dem Wahrs
heinli
hkeitsmaÿ

prob(o(0) = o

0

; : : : ; o(t) = o

t

) > 0 gilt

prob (o (t+ 1) = o

t+1

j o (0) = o

0

; : : : ; o (t) = o

t

)

= prob (o (t+ 1) = o

t+1

j o (t) = o

t

) : (B.1)

Aus der Homogenität der Markov-Kette folgt, dass für alle x; y 2 O

prob (o (t+ 1) = y j o (t) = x) =: p

xy

unabhängig von t ist. Die Übergangswahr-

s
heinli
hkeit p

xy

, zur Zeit t+ 1 in den Zustand y zu gelangen, hängt also nur

vom Zustand x (und ni
ht von der Zeit t) ab. Wir können die Übergangswahr-

s
heinli
hkeiten p

01

= C; p

00

= 1 � C; p

10

= E; p

11

= 1 � E angeben (vgl.

Tabelle B.1) und in einer Matrix P = (p

xy

) zusammenfassen, die au
h sto
has-

tis
he Matrix genannt wird:

P =

 

1� C C

E 1�E

!

: (B.2)

Tabelle B.1: Übergangswahrs
heinli
hkeiten eines Habitates vom Zustand zur Zeit t in

einen Zustand zur Zeit t+ 1.

Alter Zustand Neuer Zustand Übergangswahrs
heinli
hkeit

besetzt unbesetzt E

besetzt besetzt 1�E

unbesetzt besetzt C

unbesetzt unbesetzt 1� C
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Der Zeilenvektor p

(t)

=

�

p

(t)

0

; p

(t)

1

�

gebe die Wahrs
heinli
hkeiten an, dass si
h

das System zum Zeitpunkt t im Zustand 0 (unbesetzt) oder 1 (besetzt) be�ndet,

wenn der Anfangszustand mit p

(0)

=

�

p

(0)

0

; p

(0)

1

�

gegeben ist. Das Habitat ist in

zwei Fällen zum Zeitpunkt t unbesetzt: Wenn es zum Zeitpunkt t� 1 ebenfalls

unbesetzt war und keine Kolonisation stattgefunden hat oder wenn die Subpo-

pulation, die zur Zeit t�1 das Habitat besetzte, ausgestorben ist. Analog ist das

Habitat zum Zeitpunkt t besetzt, wenn zuvor im leeren eine Kolonisation oder

im besetzten keine Extinktion stattgefunden hat. Wir fassen diese Überlegungen

zusammen in die Glei
hungen

p

(t)

0

= p

(t�1)

0

(1� C) + p

(t�1)

1

E (B.3)

p

(t)

1

= p

(t�1)

0

C + p

(t�1)

1

(1�E) ; (B.4)

bzw. in Matrixs
hreibweise

p

(t)

= p

(t�1)

P ; (B.5)

und erhalten dur
h Iteration

p

(t)

= p

(t�2)

P

2

= : : : = p

(0)

P

t

: (B.6)

Be�ndet si
h das System zu Anfang im Zustand 0, so ist p

(0)

0

= (1; 0) und

p

(t)

=

�

p

(t)

00

; p

(t)

01

�

. Be�ndet si
h das System zu Anfang im Zustand 1, so

ist p

(0)

0

= (0; 1) und p

(t)

=

�

p

(t)

10

; p

(t)

11

�

. Dadur
h erhalten wir die t-S
hritt-

Übergangswahrs
heinli
hkeit

p

(t)

xy

= prob (Zustand y zur Zeit t j Zustand x zur Zeit 0) : (B.7)

Wir s
hlieÿen in unseren Überlegungen die Fälle E = C = 0 (das System

verbleibt im Anfangszustand) und E = C = 1 (das System alterniert determi-

nistis
h zwis
hen den beiden mögli
hen Zuständen) aus. Dann hat die t-S
hritt-

Übergangsmatrix

�

p

(t)

xy

�

für t � 1 nur strikt positive Elemente. Daraus folgt,

dasss die Übergangswahrs
heinli
hkeiten p

(t)

xy

für t!1 gegen von x unabhän-

gige Zahlen �

y

konvergieren (siehe z. B. au
h Cox & Miller, 1978; Krengel, 1991).

Der Vektor � = (�

y

) ist der eindeutig bestimmte Wahrs
heinli
hkeitsvektor, der

das Glei
hungssystem

�

x

=

X

y2O

�

y

p

xy

(x 2 O) (B.8)

löst. Mit der Bedingung �

0

+�

1

= 1 für Wahrs
heinli
hkeitsverteilungen erhalten

wir in unserem Fall

�

0

=

E

C +E

(B.9)
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B Herleitung der Inzidenzglei
hung

�

1

=

C

C +E

: (B.10)

Die gesu
hte Glei
hgewi
htswahrs
heinli
hkeit für den besetzten Zustand eines

Habitates (Inzidenz) ist genau �

1

. Unter Berü
ksi
htigung der habitatspezi�-

s
hen Extinktions- und Kolonisationswahrs
heinli
hkeiten erhalten wir s
hlieÿ-

li
h

J

i

=

C

i

C

i

+E

i

: (B.11)
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C Partielle Ableitungen der

Modellglei
hungen

Die hier angegebenen partiellen Ableitungen na
h den Metapopulationsparame-

tern werden zum Fit der Modellglei
hungen an die Simulationsdaten benötigt

(siehe Abs
hnitt 2.7.2).

Pat
h-Matrix-Modell

Die Extinktionswahrs
heinli
hkeit E

i

eines Pat
hes i (i = 1; : : : ; N) hängt von

der Flä
hengröÿe A

i

sowie den beiden Parametern e

0

und x ab:

E

i

= min

n

e

0

A

�x

i

; 1

o

: (C.1)

Die partiellen Ableitungen lauten

�E

i

�e

0

=

(

A

�x

i

, e

0

A

�x

i

� 1

0 , sonst

; (C.2)

�E

i

�x

=

(

�e

0

ln (A

i

) e

�x lnA

i

, e

0

A

�x

i

� 1

0 , sonst

: (C.3)

Die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit C

i

C

i

=

S

2

i

S

2

i

+ y

02

(C.4)

wä
hst sigmoid mit der Konnektivität S

i

. Der genaue Wa
hstumsverlauf wird

dur
h den Parameter y

0

bestimmt. Di�erenziert man C

i

na
h y

0

, so erhält man

�C

i

�y

0

=

�2 y

0

S

2

i

(S

2

i

+ y

02

)

2

: (C.5)

Die �relative� mittlere Immigrantenzahl von Pat
h i na
h Pat
h j 6= i (i; j =

1; : : : ; N) ergibt si
h dur
h die Skalierung mit dem Besetzungsgrad p

i

, der Flä-


hengröÿe A

i

und der beoba
hteten maximalen Immigratenzahl

d

M

ij

:

g

M

ij

:=

M

ij

p

i

A

i

d

M

ij

= e

��d

ij

: (C.6)

129



C Partielle Ableitungen der Modellglei
hungen

Di�erentiation na
h � ergibt:

�

g

M

ij

��

= �d

ij

e

�� d

ij

: (C.7)

Rasterdatenmodell

Die Extinktionswahrs
heinli
hkeit E

i

einer Zelle i (i = 1; : : : ; Z) ist gegeben

dur
h die Kapazität K

i

und dem Parameter �:

E

i

= e

��K

i

: (C.8)

Als Ableitung na
h � erhält man:

�E

i

��

= �K

i

e

��K

i

: (C.9)

Die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit C

i

einer Zelle

C

i

=

M

2

i

M

2

i

+ �

2

(C.10)

ergibt si
h aus der mittleren Immigrantenzahl M

i

in diese Zelle und dem Kolo-

nisationsparameter �. Für die Ableitung gilt:

�C

i

��

=

�2�M

2

i

(M

2

i

+ �

2

)

2

: (C.11)

Die �relative� mittlere Immigrantenzahl von Zelle i in Zelle j 6= i (i; j = 1; : : : ; Z)

wird unter Berü
ksi
htigung des Besetzungsgrades p

i

, der Kapazität K

i

, des

Winkels '

ij

und der beoba
hteten maximalen Immigratenzahl

d

M

ij

bere
hnet:

g

M

ij

:=

M

ij

p

i

K

i

'

ij

d

M

ij

= e

�� r

ij

: (C.12)

Di�erentiation na
h dem Migrationsparameter � ergibt

�

g

M

ij

� �

= �r

ij

e

�� r

ij

: (C.13)
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D Initialwerte der numeris
hen

Verfahren

Sowohl die Fitverfahren zur Extraktion der �wahren� Prozessparameter (siehe

Abs
hnitt 2.7.2, Seite 33 �.) als au
h das Simulated Annealing-Verfahren (Ab-

s
hnitt 2.4.2, Seite 23 �.) sind auf Startwerte angewiesen.

Die Initialwerte der Fitverfahren sind in Tabelle D.1 und des Simulated An-

nealings in Tabelle D.2 dargestellt. Sie können prinzipiell beliebig gewählt wer-

den. Um jedo
h realistis
he Ergebnisse si
herzustellen, haben wir die Verfahren

so initialisiert, dass die Startpunkte in Berei
hen liegen, von denen wir annehmen

können, dass sie in etwa den von uns untersu
hten Art-Lands
hafts-Szenarien

entspre
hen.

Tabelle D.1: Startwerte der Prozessparameter für die Fitverfahren

Pat
h-Matrix-Modell Rastermodell

� 5:0 � 20:0

y

0

0:1 � 0:1

e

0

0:1 � 5:0

x 1:0

Pat
h-Matrix-Modell

Bei einer dur
hs
hnittli
hen Wanderdistanz von R = 0:4 km ergibt si
h na
h

Poethke et al. (1996a) für

� =

2

R

(D.1)

ein Migrationsparameter von � = 5 km

�1

.

Der Extinktionsparameter x wird aus nahe liegenden Gründen auf 1.0 gesetzt

(ausführli
he Diskussion in Abs
hnitt 4.1.2 ab Seite 74).

Der zweite Extinktionsparameter e

0

wird so gewählt, dass die Extinktionswahr-

s
heinli
hkeit der gröÿten Habitat�ä
he in den Haÿbergen kleiner als ein Prozent

ist. Mit A

max

= 12:28 ha ergibt si
h ein gerundeter Wert von e

0

= 0:1.
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D Initialwerte der numeris
hen Verfahren

Der Kolonisationsparameter y

0

bes
hreibt (im Falle � = 1) ans
hauli
h die mitt-

lere Immigrantenzahl in ein Pat
h, für das die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit

C

i

= 0:5 ist. Wir wählen dafür willkürli
h zwei Individuen (bspw. ein männli-


hes und ein weibli
hes). Da in unserem Modell jedo
h nur die ersten Eiablagen

von dispergierenden Weib
hen erfasst werden, setzen wir y

0

=

2

2�10

= 0:1.

Rastermodell

Angesi
hts einer Gridgröÿe von D = 100 m gehen wir von einer dur
hs
hnitt-

li
hen Wanderdistanz von R = 0:1 km aus und kommen na
h Glei
hung (D.1)

auf � = 20 km

�1

.

Den Kolonisationsparameter setzen wir analog zum Pat
h-Matrix-Modell auf

� = 0:1.

Der Extinktionsparameter � wird so gewählt, dass die Aussterbewahrs
heinli
h-

keit einer Zelle mit der Kapazität K

i

= 1 kleiner als ein Prozent ist, was zu

einem ganzzahligen Wert von � = 5:0 führt.

Tabelle D.2: Startwerte der Prozessparameter für das Simulated Annealing-

Optimierungsverfahren

Pat
h-Matrix-Modell Rastermodell

� 5:0 � 20:0

x 1:0 � 0:1

e

0

0:001 � 5:0

Simulated Annealing

Wir parametrisieren das Simulated Annealing-Optimierungsverfahren so, dass

insgesamt 2698 Auswertungen von Glei
hung (2.28) erfolgen. Die Abkühlung der

Temperatur ges
hieht in 142 Stufen, in denen jeweils 19-mal die Log-Likelihood-

Funktion bere
hnet wird. Die Boltzmann-Konstante ist so gewählt, dass si
h vor

dem Hintergrund der dur
hs
hnittli
hen Werte zahlrei
her Probeläufe geeignete

Wahrs
heinli
hkeiten zur Akzeptanz au
h s
hle
hterer Zustände ergeben (vgl.

Tabelle D.3).

Zufallsgenerator

In Tabelle D.4 werden die Initialwerte des Zufallsgenerators für die vers
hiede-

nen Replikate des Lands
haftsgenerators und des individuenbasierten Modells

aufgelistet.
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Tabelle D.3: Parameterwerte des Simulated Annealing-Optimierungsverfahrens

Pat
h-Matrix-Modell Rastermodell

N_TRIES 20 20

ITERS_FIXED_T 1 1

STEP_SIZE 0:5 0:5

K 2:0 2:0

T_INITIAL 1:0 1:0

MU_T 1:05 1:05

T_MIN 0:001 0:001

Tabelle D.4: Initialwerte des Zufallsgenerators

Replikat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

randSeed 3 5 7 11 13 17 19 23 29 31
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E Symbolverzei
hnis

Auf den folgenden Seiten sind sämtli
he Variablen und Modellparameter auf-

geführt. Sie sind mit einem Verweis auf ihr erstes Ers
heinen in dieser Arbeit

und ggf. auf die zugehörige Glei
hung versehen. Sofern die Symbole zu einem

bestimmten Modell bzw. Programm gehören, sind sie innerhalb dieser Gruppe

geordnet. Man
he Programme verfügen über Parameter, die für diese Arbeit

ni
ht relevant sind und deshalb au
h ni
ht erläutert werden. Sie werden an

dieser Stelle jedo
h der Vollständigkeit wegen erwähnt. Die dabei angegebene

Seitenzahl bezieht si
h auf den dazugehörigen Abs
hnitt in dieser Arbeit.
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� Zu s
hätzender Parametervektor, Seite 21

^

� Maximum-Likelihood-S
hätzer von �, siehe Glei
hung (2.29), Seite 23


̂ Maximum-Likelihood-S
hätzer von 
, Seite 32

ê Maximum-Likelihood-S
hätzer von e, Seite 32

Vk

�

Variationskoe�zient von �, siehe Glei
hung (3.2), Seite 59

z

�

Relativer Fehler von �, siehe Glei
hung (3.1), Seite 59

L

G

Geometris
hes Mittel der Maximum-Likelihood-Funktion, siehe Glei-


hung (6.2), Seite 98

�

y

Asymptotis
he Wahrs
heinli
hkeit, dass si
h das System im Zustand y

be�ndet, Seite 127

d

M

ij

Maximale Anzahl beoba
hteter reproduktiver Dispersalereignisse zwi-

s
hen zwei Pat
hes/Zellen, Seite 34


 Kolonisationswahrs
heinli
hkeit eines Pat
hes oder einer Zelle, Seite 32

C

i

Kolonisationswahrs
heinli
hkeit von Habitat i, Seite 12

e Extinktionswahrs
heinli
hkeit eines Pat
hes oder einer Zelle, Seite 32

E

i

Extinktionswahrs
heinli
hkeit von Habitat i, Seite 12

E

i

Wert der Energiefunktion des Simulated Annealing im i-ten S
hritt, Sei-

te 23

H Anzahl der Habitate, Seite 12

J

i

Inzidenz von Habitat i, Seite 13

l(�) Log-Likelihood-Funktion für �, siehe Glei
hung (2.28), Seite 22

M

ij

Mittlere Anzahl an Immigranten von Pat
h/Zelle i na
h j, Seite 34

N

00

Anzahl der Zustandsübergänge eines Pat
hes oder einer Zelle von `unbe-

setzt' na
h `unbesetzt', Seite 32

N

01

Anzahl der Zustandsübergänge eines Pat
hes oder einer Zelle von `unbe-

setzt' na
h `besetzt', Seite 32
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E Symbolverzei
hnis

N

10

Anzahl der Zustandsübergänge eines Pat
hes oder einer Zelle von `be-

setzt' na
h `unbesetzt', Seite 32

N

11

Anzahl der Zustandsübergänge eines Pat
hes oder einer Zelle von `be-

setzt' na
h `besetzt', Seite 32

O Zustandsraum im Markov-Modell, Seite 126

o

i

(t) Besetzungszustand von Pat
h i zum Zeitpunkt t, Seite 12

P Sto
hastis
he Matrix der Übergangswahrs
heinli
hkeiten, siehe Glei-


hung (B.2), Seite 126

P (
; e) Likelihood-Funktion für die Kolonisationswahrs
heinli
hkeit 
 und die

Extinktionswahrs
heinli
hkeit e, Seite 32

p

(t)

y

Wahrs
heinli
hkeit, dass si
h das System zum Zeitpunkt t im Zustand y

be�ndet, siehe Glei
hung (B.4), Seite 127

p

xy

Übergangswahrs
heinli
hkeit vom Zustand x in den Zustand y, Seite 126

p

(t)

xy

t-S
hritt-Übergangswahrs
heinli
hkeit vom Zustand x in den Zustand y,

siehe Glei
hung (B.7), Seite 127

L(�) Likelihood-Funktion für �, siehe Glei
hung (2.27), Seite 22

R Maximale Wanderdistanz [km℄, siehe Glei
hung (D.1), Seite 132
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Rasterbasiertes Inzidenzmodell

� Extinktionsparameter, siehe Glei
hung (2.16), Seite 19

� Kolonisationsparameter, siehe Glei
hung (2.22), Seite 20

� Migrationsparameter, siehe Glei
hung (2.23), Seite 20

'

ij

Winkelbeziehung zwis
hen Zelle i und j, siehe Glei
hung (2.25), Seite 21

C

i

Kolonisationswahrs
heinli
hkeit von Zelle i, siehe Glei
hung (2.22), Sei-

te 20

E

i

Extinktionswahrs
heinli
hkeit von Zelle i, siehe Glei
hung (2.16), Sei-

te 19

K

i

Kapazität von Zelle i, Seite 20

K

i;a

Kapazität von Zelle i, siehe Glei
hung (2.17), Seite 19

K

i;b

Kapazität von Zelle i, siehe Glei
hung (2.18), Seite 19

K

i;


Kapazität von Zelle i, siehe Glei
hung (2.20), Seite 19

K

min

Minimale Kapazität, siehe Glei
hung (2.19), Seite 19

M

i

Mittlere Anzahl von Immigranten in Zelle i, siehe Glei
hung (2.23), Sei-

te 20

N

i

Qualitative bzw. quantitative Populationsgröÿenangabe von Zelle i, Sei-

te 18

p

i

Relative Besetzungshäu�gkeit von Zelle i, siehe Glei
hung (2.23), Seite 20

r

ij

Distanz zwis
hen Zelle i und j, siehe Glei
hung (2.24), Seite 20

x

i

Abszisse von Zelle i, siehe Glei
hung (2.24), Seite 20

y

i

Ordinate von Zelle i, siehe Glei
hung (2.24), Seite 20

Z Anzahl Zellen, Seite 18
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E Symbolverzei
hnis

Habitatlands
haftsgenerator

ColorRed S
hwellenwert zur Unters
heidung von Z-Index-Regionen, Seite 25

Distribution Klumpungsart, Seite 24

HABFilename Dateiname der zu spei
hernden Habitatlands
haft im hab-

Format, Seite 25

MeanPat
hQual Durs
hs
hnittli
he Pat
hqualität, Seite 25

MeanPat
hSize Durs
hnittli
he Pat
hgröÿe [m

2

℄, Seite 24

NoPat
hes Anzahl von Pat
hes, Seite 24

pixelS
ale Skalierungsfaktor [m

2

℄, Seite 25

randSeed Initialisierung des Zufallszahlengenerators, Seite 25

V arian
ePat
hQual Varianz der Pat
hqualität, Seite 25

V arian
ePat
hSize Varianz der Pat
hgröÿe [m

2

℄, Seite 24

WorldSizeX Breite des Lands
haftssauss
hnittes [m℄, Seite 24

WorldSizeY Höhe des Lands
haftssauss
hnittes [m℄, Seite 24

ZIXFilename Dateiname der zu spei
hernden Habitatlands
haft im zix-

Format

1

, Seite 25

1

zix steht für Z-Index (vgl. Markl & Ramsak, 2001)
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Pat
h-Matrix- und Raster-Modul

grid_
apa
ity_mode Kapazitätsmodus, Seite 38

grid_qualitative Initialisierung des Zufallszahlengenerators, Seite 38

HABFilename Dateiname des Habitatlands
hafts-File im HAB-Format, Sei-

te 36

INC_prefix Prä�x der Inzidenzaufzei
hnungen des Wahrheitsmodells, Sei-

te 37

init_alpha Initialwert von �, Seite 38

init_
ol_par Initialwert von y

0

, Seite 38

init_den_par Initialwert von x, Seite 38

init_e_par Initialwert von �, Seite 38

init_ext_par Initialwert von e

0

, Seite 38

init_mig_par Initialwert von �, Seite 38

init_y_par Initialwert von �, Seite 38

MeanPrefix Prä�x der Datei mit den zu spei
hernden langfristigen Beoba
h-

tungen, Seite 38

NObservations Anzahl der Snapshotbeoba
htungen, Seite 37

ObservationStart Startjahr der Snapshotbeoba
htungen, Seite 37

OInterval Intervall zwis
hen den Snapshotbeoba
htungen, Seite 37

randSeed Initialisierung des Zufallszahlengenerators, Seite 38

SnapshotPrefix Prä�x der Datei mit den zu spei
hernden Snapshotbeoba
h-

tungen, Seite 37
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E Symbolverzei
hnis

Pat
h-Matrix-Inzidenmodell

� Migrationsparameter, siehe Glei
hung (2.6), Seite 16

� Kolonisationsparameter, siehe Glei
hung (2.5), Seite 15

A

0

Kritis
he Flä
hengröÿe, für die das Extinktionsrisiko glei
h 1 ist, Seite 15

A

i

Flä
hengröÿe von Pat
h i [ha℄, Seite 15

b Parameter, siehe Glei
hung (2.6), Seite 16

C

i

Kolonisationswahrs
heinli
hkeit von Pat
h i, siehe Glei
hung (2.4), Sei-

te 15

d

ij

Distanz zwis
hen Pat
h i und j, siehe Glei
hung (2.7), Seite 16

e

0

zusammengefasster Kolonisations- und Extinktionsparameter, siehe Glei-


hung (2.11), Seite 17

e

0

Extinktionsparameter, der die Aussterbewahrs
heinli
hkeit für eine nor-

mierte Flä
hengröÿe angibt, siehe Glei
hung (2.3), Seite 15

E

i

Extinktionswahrs
heinli
hkeit von Pat
h i, siehe Glei
hung (2.3), Seite 15

M

i

Mittlere Anzahl von Immigranten in Pat
h i, siehe Glei
hung (2.5), Sei-

te 15

N Anzahl Pat
hes, Seite 14

p

i

Beoba
htete relative Besetzungshäu�gkeit von Pat
h i, Seite 15

S

i

Konnektivität von Pat
h i, siehe Glei
hung (2.6), Seite 16

x Extinktionsparameter, der die Abhängigkeit der Aussterbewahrs
hein-

li
hkeit von der Flä
hengröÿe bes
hreibt, siehe Glei
hung (2.3), Seite 15

x

i

Abszisse des Mittelpunktes von Pat
h i [m℄, Seite 15

y Kolonisationsparameter , siehe Glei
hung (2.4), Seite 15

y

0

zusammengefasster Kolonisationsparameter, siehe Glei
hung (2.9), Sei-

te 17

y

i

Ordinate des Mittelpunktes von Pat
h i [m℄, Seite 15
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Simulated Annealing

ITERS_FIXED_T Iterationen für ein T . Wird ni
ht benötigt., Seite 23

k Boltzmann-Konstante, Seite 23

MU_T Divisor der Abkühlungsvors
hrift, Seite 23

N_TRIES Maximale S
hrittanzahl im Random Walk, Seite 23

p Wahrs
heinli
hkeit, mit der ein neuer Zustand akzeptiert wird, siehe Glei-


hung (2.30), Seite 23

STEP_SIZE Maximale S
hrittweite, Seite 23

T Aktuelle Temperatur, Seite 23

T_INITIAL Anfangstemperatur, Seite 23

T_MIN Minmale Temperatur, Seite 23
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E Symbolverzei
hnis

Individuenbasiertes Modell

# lo
al 
at: Anzahl lokaler Katastrophen pro Generation, Seite 29

# spe
ies Anzahl der Spezies, Seite 30

ampl: of 
at: Amplitude der Katastrophe / Anteil der Individuen, die im Fall

einer Katastrophe sterben [%℄, Seite 29

area lo
al 
at: Anteil der Katastrophen�ä
he an der gesamten Lands
haft, Sei-

te 29


limateAmpl Amplitude globaler Klimas
hwankungen, Seite 29

dy at border Individuen sterben, wenn sie si
h über den Lands
haftssaus
hnitt

hinaus bewegen (1), Seite 29

evolution Evolution ein (1) oder aus (0), Seite 30

habitat:pt
 Dateiname, Seite 30

iniNum Individuenanzahl zu Beginn der Simulation, Seite 30

mateRadius Detektionsradius von Paarungspartnern [m℄, Seite 28

matrixDist Maximale S
hrittweite in der Matrix [m℄, Seite 27

matrixTurn Maximale Winkeländerung in der Matrix [rad℄, Seite 27

maxAge Maximales Alter der Individuen [d℄, Seite 26

maxEggsPerAnimal Maximale Anzahl an Eiern eines Weib
hens, Seite 26

maxNestsPerHa Maximale Anzahl von Nestern pro Hektar, Seite 30

mutRate Mutationsrate, Seite 30

nestRadius Detektionsradius von Ressour
en [m℄, Seite 28

pat
hDist Maximale S
hrittweite innerhalb eines Pat
hes [m℄, Seite 27

pat
hTurn Maximale Winkeländerung innerhalb eines Pat
hes [rad℄, Seite 27

prob: lo
al 
at: Wahrs
heinli
hkeit, mit der ein Ei verni
htet und die Ressour
e

ni
ht wieder freiges
haltet wird, Seite 29

prob: of 
at: Wahrs
heinli
hkeit, mit der eine Katastrophe eintritt, Seite 29

variable r Anzahl an Eiern eines Weib
hens unabhängig von Klimas
hwankun-

gen (0), Seite 30

views
ale Analogon zu pixelS
ale in lage [m℄, Seite 30

worldF ileName Dateiname der Habitatlands
haft im hab-Format, Seite 30
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F Inhalt der beiliegenden CD

Auf der CD be�nden si
h alle Programmtexte und Daten, die zum Reprodu-

zieren der Ergebnisse dieser Arbeit notwendig sind. Die Daten aller erhobenen

Modellläufe können aufgrund ihres Umfangs (komprimiert 11.0 GB) an dieser

Stelle leider ni
ht bereitgestellt werden. Folgende Verzei
hnisse sind auf der CD

angelegt:

bin vorkompilierte Versionen der Programme

data ausgewertete Daten

diplomarbeit diese Arbeit

s
enario das Standardszenario zum Reproduzieren der Replikate

s
ripts die zur Bearbeitung der Daten verwendeten Skripte

sr
 alle Quelltexte

Weitere Informationen be�nden si
h in der Datei README.txt.
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