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Habitateignungsmodelle auf der Grundlage von Expertenwissen — ein Vergleich von
Fuzzy-Logik Ansatzen am Beispiel westmediterraner Zwergbinsenrasen

Habitat suitability models based on expert knowledge — a comparison of fuzzy set approaches using
the example of Western Mediterranean dwarf rush communities

Michael Rudner

Abstract

This study examines the ability of two fuzzy logic approaches
to adequately describe the realised niche of a specific target
taxon in Western Mediterranean dwarf rush communities
(Isoeto-Nanojuncetea). In a strongly fuzzified ap-
proach, which required a large set of rules, all independent
and dependent variables are coded as linguistic variables.
This approach is compared to a different approach which de-
fines habitat suitability through a membership function per
taxon and independent variable. Both approaches yield ac-
ceptable results. Advantages and disadvantages of both fuzzy
logic approaches are discussed. It is shown that this method
is well suited for the description of realised niches and that
the approach should be chosen depending on the question of
the study. Knowledge based model building is a crucial step
for the integration of rare taxa in landscape models.

Keywords: Fuzzy Logic, Isoeto-Nanojuncetea,
Weighted kappa, Vegetation

Zusammenfassung

Ausgehend von der Frage, ob es mdglich ist, fir selten
auftretende Pflanzenarten oder Vegetationstypen auf der
Grundlage vorhandenen Expertenwissens ein Modell zu
erstellen, das die Realnische des Zieltaxons zutreffend be-
schreibt, werden hier zwei Fuzzy-Logik-Ansatze verglichen.
Am Beispiel westmediterraner Zwergbinsenrasen (Isoeto -
Nanojuncetea)wird untersucht, ob sich ein weitgehend
fuzzifizierter Ansatz, der alle Eingangs- und Ergebnisvari-
ablen als linguistische Variablen behandelt und einen um-
fangreichen Regelsatz bendétigt, sich besser eignet als ein
Ansatz, bei dem fir jedes Zieltaxon die Habitateignung tber
eine Zugehdrigkeitsfunktion pro Umweltvariable formuliert
wird. Die Modellierung gelingt mit beiden Verfahren ahnlich
gut. Die Vor- und Nachteile der beiden Fuzzy-Logik-Ansatze
werden abgewogen. Insgesamt wird klar, dass sich dieser
Weg flr die Beschreibung der Realnische gut eignet und die
Wahl der Variante in Abhangigkeit von der Fragestellung er-
folgen sollte. Die Erarbeitung wissensbasierter Habitateig-
nungsmodelle stellt einen sinnvollen Schritt dar, um seltenere
Taxa in Landschaftsmodelle mit aufzunehmen.

Schliisselworter: Fuzzy-Logik, Isoeto-Nanojunce-

tea, Gewichtetes Kappa, Vegetation

1 Einleitung

In jingerer Zeit machen der Aufbau, die Vereinheitlichung
und die Nutzung von Datenbanken furr Vegetationsdaten gro-
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Re Fortschritte. Parallel werden auch Modellierungsverfahren
weiterentwickelt, die gestutzt auf diese Daten die 6kologische
Nische von Pflanzenarten und Vegetationstypen beschrei-
ben und auch zur Vorhersage der Auswirkungen klimatisch
oder durch Nutzung bedingter Veranderungen herangezogen
werden kdnnen (vgl. Guisan & ZimmerRMANN 2000, AusTiN et al.
2006, EuitH et al. 2006, 2009, ScHRODER et al. 2008).

Haufig werden statistische Habitatmodellierungsansatze,
wie GLM (verallgemeinerte lineare Modelle), GAM (verall-
gemeinerte additive Modelle), MARS (multivariate adaptive
Regression-Splines) oder Klassifikationsverfahren wie CART
(Klassifikations- und Regressions-Entscheidungsbaume)
verwendet (Guisan & ZiMmerRMANN 2000, EuitH et al. 2006).
Maschinenlernende Verfahren wie BRT (verstarkte Re-
gressions-Entscheidungsbdaume) oder MaxEnt (Maximum-
Entropie) kommen in jingerer Zeit zum Einsatz (EuiTH et al.
2006). Liegen nur Daten zu Vorkommen vor, kommen Ver-
fahren wie bioklimatische Umgrenzung (envelope models)
oder Okologische Nischenanalyse (ENFA) in Frage (HirzeL
et al. 2002). Die statistischen Modellierungsverfahren kén-
nen auch verwendet werden, wenn zusatzlich zu den Vor-
kommensdaten Proben zum standoértlichen Hintergrund
(sog. Pseudo-Absenzen) einbezogen werden. Unter den
Programmen, die fiir seltene Arten oder flir Datensatze mit
starkem Rauschen geeignet sind, fiihren diejenigen, die mit
zusatzlichen Pseudo-Absenzen arbeiten, zu den besseren
Ergebnissen. Insbesondere BRT, eine maschinenlernende
Erweiterung von CART, zeigt vergleichsweise gute Ergeb-
nisse. Die Regressionsansatze landen im Mittelfeld (GLM,
GAM, MARS) wahrend die Verfahren, die nur mit Prasenzen
arbeiten, abgeschlagen sind (ELiTH et al. 2006, 2009).

Far zuverlassige Modellierungen mit den genannten Ansat-
zen ist eine Mindestanzahl von beobachteten Vorkommen
der jeweiligen Art oder des jeweiligen Vegetationstyps im
Datensatz erforderlich (HARREL 2001, STockwELL & PETERSON
2002, CoupuN & GEcout 2006). Fur seltene Taxa oder Syn-
taxa, deren Erhaltung in der Landschaft flir den Naturschutz
von grof3er Bedeutung ist, ist die formale Beschreibung der
Nische mit Habitateignungsmodellen auf diesem Wege daher
schwierig — zuverlassige Vorhersagen sind unméglich. In sol-
chen Fallen ist es sinnvoll, Uber die Formalisierung von Ex-
pertenwissen in regelbasierten Modellen nachzudenken. Das
Wissen von Experten birgt in der Regel gewisse Unscharfen,
auch decken sich die Einschatzungen verschiedener Exper-
ten nicht exakt — zudem ist sowohl biotischen wie auch abio-
tischen Variablen eine gewisse Unscharfe inharent (MouTon
et al. 2009, Svorar et al. 2004). Diese Unscharfen sollten
ebenso wie Ubergange entlang der Umweltgradienten beim
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Ubertragen des Wissens in Regeln abgebildet werden. Bei-
des kann im Fuzzy-Logik-Ansatz umgesetzt werden. Damit
werden handhabbare Habitatmodelle auch flr seltene Arten
oder Vegetationstypen mdéglich. Bei diesem Ansatz, auch be-
kannt als Fuzzy Sets, der in den 1960er Jahren von Zadeh in
der Informatik eingefiihrt wurde (Zabex 1965), werden diskre-
te Zuordnungen herkémmlicher Klassifikation in Anteile der
Zugehorigkeit zu den verschiedenen Zustanden aufgeldst. In
der Okologie findet dieser Ansatz seit der Mitte der 1990er
Jahre auch zunehmend Verwendung (von 1996 waren 40
Arbeiten, von 2008 Uber 140 Arbeiten bei web of science ge-
listet). Die rdumlich explizite Modellierung des Vorkommens
von Vegetationstypen mit funktionellem Hintergrund ist auf
diesem Weg eher umzusetzen als mit statistischen Ansatzen
(Svoray et al. 2004, 2008). Auch dynamische Systeme wer-
den modellierbar (RuGer et al. 2005).

Ziele der Anwendung von Fuzzy Sets

e Formalisierung des vorhandenen Expertenwissens
zur moglichst zutreffenden Beschreibung der Real-
nische, Uberpriifen dieses Modells auf Vollsténdig-
keit (d. h. auf die Beruicksichtigung aller wesentlichen
Standortfaktoren).

e Gilltige Habitateignungsmodelle flr die untersuchten
Arten, die auch verwendet werden kdnnen, um a)
weitere Vorkommen zu suchen (geeignete Rdume),
b) Auswirkungen von Veranderungen der Umwelt
vorherzusagen — in die Regeln kdnnen auch funkti-
onale Uberlegungen einflieRen, was einen Vorteil
gegeniber statistischen Modellen darstellt (Svoray
et al. 2008).

Diese beiden Ziele machen Wissen Uber seltene Arten oder
Zdnosen nachvollziehbar und erlauben es im gunstigen Fal-
le, Prognosen auf einer formalen Basis zu treffen. Dies kann
als Argumentationshilfe fur Entscheidungen im Naturschutz
herangezogen werden (z. B. ENGLER et al. 2004, Buckerius et
al. 2006, Heaton et al. 2008).

Maschinenlernende Systeme wie z. B. Neuronale Netze wer-
den nicht als Methoden in Betracht gezogen, da das Regel-
werk selbst ein wertvolles Ergebnis ist. Es tragt mafgeblich
zum Verstandnis des Vorkommens der untersuchten Taxa
bei. Maschinenlernende Systeme beinhalten i. d. R. eine
black box und geben damit keine klar und einfach formulier-
ten Regeln aus (KrRusk et al. 1995).

Ziel der vorliegenden Arbeit ist der Vergleich zweier Fuzzy
Set-Methoden am Beispiel westmediterraner Zwergbinsen-
rasen, die in Portugal auf Gruskissen tUber Fels auftreten und
im Wesentlichen durch ihren Wasserhaushalt bestimmt sind.
Die Einnischung der unterschiedlichen Typen der Zwerg-
binsenrasen ist schwer datengestitzt zu modellieren, lasst
sich aber auf der Grundlage von Expertenwissen formalisiert
beschreiben. Der Vergleich wird zeigen, ob eine parallele
Modellierung verschiedener Vegetationstypen mit anschlie-
Render Auswahl des vorhergesagten Typs — eine Variante,
die Entscheidungsbdumen wie z. B. CART ahnelt — besser
geeignet ist als eine Reihung der Vegetationstypen entlang
eines Gradienten mit direkter Vorhersage des Typs, was vom
Vorgehen an die Regressionsverfahren wie GLM oder GAM
erinnert.
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2 Methoden

2.1

Im betrachteten Anwendungsfall — quantitative Beschreibung
der Nische von Pflanzenarten oder Vegetationstypen, die re-
lativ selten auftreten — missen die Regeln des Modells auf
verfligbares Expertenwissen gegriindet werden, d. h. auf
schriftliche Quellen wie regionale Floren, Zeigerwerte oder
das Wissen der Experten selbst.

Fuzzy Set-Ansatz

Bei sogenannten Fuzzy-Sets wird die Zugehdrigkeit durch
einen Wert auf dem Einheitsintervall [0;1] ausgedrickt. Der
Wert der Kurve kann als Habitateignungs-Wert im Gegensatz
zur Auftretenswahrscheinlichkeit interpretiert werden. Bei
Kurven der Wahrscheinlichkeitsdichte musste die Flache un-
ter der Kurve den Wert 1 annehmen. Das ist bei Fuzzy-Sets
nicht der Fall. Mit diesen Zugehdrigkeitsfunktionen kénnen
sogenannte linguistische Variablen definiert werden (Abb. 1).
Die Summe der Kurven muss ebenfalls nicht den Wert 1 er-
geben (Kruse et al. 1995). Die klassische Funktion ist die
Trapezfunktion, die einen linearen Anstieg zwischen Mini-
mum und Maximum beschreibt (LEnmann et al. 1992). Um den
Zusammenhang zu verstarken oder abzuschwéachen, kann
die Funktion quadriert oder radiziert werden. Auch ein sig-
moidaler Kurvenverlauf ist denkbar. Linguistische Variablen
sind sehr nutzlich, wenn die Umweltvariablen nicht gemes-
sen werden kdénnen, sondern geschatzt werden mussen.

Menschen kénnen in der Regel maximal neun Zustande von-
einander unterscheiden (vgl. Sherman-Kent-Skala in Kruse
et al. 1995). Deshalb und weil die Anzahl der Regeln mit der
Anzahl der Zustande kardinal steigt, ist anzuraten, mdglichst
wenige Zustande pro Variable zu beschreiben. Dabei kann
die Differenzierung entlang des Gradienten unterschiedlich
fein sein. Eine Zugehdorigkeitsfunktion kann fir die Definition
einer linguistischen Variablen aber auch als direkte Defini-
tion der Habitateignung fur einen Typ in Abhangigkeit vom
Wert der (gemessenen) unabhangigen Variablen eingesetzt
werden. In diesem Artikel werden zwei Fuzzy Set Anséatze
vorgestellt, die im Folgenden als Variante 1 bzw. Variante 2
bezeichnet werden.

2.2

Dieser Ansatz kann als MISO-Typ (Multiple Input Single
Output) im Sinne von PEeReRA et al. (2009) betrachtet wer-
den. Zunachst sind die im Modell zu verwendenden Umwelt-
variablen (unabhangige Variablen) als linguistische Variablen
aufzustellen (Abb. 1). Dann missen die Vegetationstypen
(abhangige Variable) entlang eines Gradienten gereiht wer-
den (linguistische Ergebnisvariable).

Variante 1

Sodann ist ein Regelwerk aus linguistischen Variablen, das
pro Kombination der Zustande der Umweltvariablen einen
Vegetationstyp voraussagt, zu erstellen. Dadurch entsteht
eine groRe Anzahl an Regeln (vgl. Tab. 1) (PereirA et al.
2009).

Bei der Auswertung der einzelnen Regeln wird der Minimum-
Operator (logisches UND) angewandt, d. h. das Ergebnis
wird mit dem am wenigsten zutreffenden Zustand der Um-
weltvariablen gewichtet. Aus den Ergebnissen wird entlang
der Outputvariablen jeweils der hochste Ergebniswert zu-
ruckgehalten (Maximum-Operator, logisches ODER). Aus
der Ergebniskurve soll wieder ein diskretes Ergebnis ermittelt
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Tab. 1:

Tab. 1:  Extract of a rule set for a modelling example (see Fig. 1).
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Ausschnitt eines Regelwerks zu einem Modellbeispiel (vgl. Abb. 1).

WENN Hangneigung = flach
WENN Hangneigung = flach
WENN Hangneigung = steil
WENN Hangneigung = steil
WENN Hangneigung = sehr steil
WENN Hangneigung = sehr steil

UND Einzugsgebiet = grof
UND Einzugsgebiet = klein
UND Einzugsgebiet = grof3
UND Einzugsgebiet = klein
UND Einzugsgebiet = grol3
UND Einzugsgebiet = klein

DANN Veg.typ=C
DANN Veg.typ =B
DANN Veg.typ =B
DANN Veg.typ = A
DANN Veg.typ = A
DANN Veg.typ = zu trocken

werden. Dazu wird der Schwerpunkt ausgelesen (vgl. Abb. 1).
Es sind auch andere Algorithmen, wie etwa das gewichtete
Mittel oder das Mittel der Maxima, denkbar (Joss et al. 2008).
Diese Verfahren kénnen nur bei konvexem Verlauf der Er-
gebniskurve sinnvoll angewandt werden. Andernfalls ist eine
Entscheidung vonnéten, welcher Teil der Kurve weiter aus-
gewertet wird oder ob mehrere Ergebnisse nebeneinander
gestellt werden. Als Werkzeug wird hier das frei verfugbare
Java-basierte Programm RockOn Fuzzy verwendet (LinD et
al. 2008).

2.3

Dieser zweite Ansatz, der auch fur raumlich explizite Mo-
dellierungen verwendet wird (Svoray et al. 2008), entspricht
dem SISO-Typ (Single Input Single Output) im Sinne von
PereIrA et al. (2009). Bei dieser Variante missen die einzel-

Variante 2

nen Zugehorigkeitsfunktionen fur jede Umweltvariable und
jeden Vegetationstyp aufgestellt werden (vgl. Abb. 2).

Die Variablen fungieren in diesem Ansatz als limitierende
GroRen. Eine Codierung als linguistische Variablen ist in
diesem Fall nicht erforderlich. Aus dem kleinsten Wert, den
ein Vegetationstyp in seinen Zugehdrigkeitsfunktionen erhalt,
wird der Index fiir die Habitateignung abgeleitet (Minimum-
Operator). Eine andere Mdglichkeit stellt das gewichtete Mit-
tel der Werte der einzelnen Zugehdrigkeitsfunktionen dar.
Die Gewichte der Faktoren werden nach Expertenwissen
vergeben (Svoray et al. 2004). Der vorhergesagte Vegeta-
tionstyp ist der mit dem hdchsten Indexwert. Gegebenfalls
erfolgt hier eine Gewichtung mit dem Kehrwert der Prava-
lenz (PeppLER-LisBACH 2003). Die Berechnung wird mit dem
Statistikprogramm R (R DeveLormeNT Core Team 2008) mit
Hilfe von ad-hoc-Skripten und eigens definierten Funktionen
durchgefiihrt.
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Abb. 1:  Definition eines Modellbeispiels mit Hangneigung als 3-stufige linguistische Variable, Einzugsgebietsgrofie als 2-stufige Variable
und dem Vegetationstyp als 4-stufige linguistische Ergebnisvariable. Das Modell ergibt fiir eine Hangneigung von 20° und ein 3
Einheiten groRRes Einzugsgebiet defuzzifiziert einen Wert von 1,2 mit einer Habitateignung von 0,75. (Screenshot von RockOn
Fuzzy vgl. Linp et al. 2008) Die Regeln des Modells sind in Tabelle 1 zusammengefasst.

Fig. 1: Exemplary definition of a model including slope inclination as a linguistic variable with 3 levels, specific catchment area as a 2

level variable and vegetation type as resulting linguistic variable with 4 levels. The model predicts a defuzzified value of 1.2 and
the habitat suitability of 0.75 for a specific catchment area of 3 units with a slope inclination of 20°. (Screenshot of the RockOn-
Fuzzy program by Linp et al. 2008) The rules of the model are presented in table 1.
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2.4 GiitemaR

Das Erarbeiten eines gultigen Modells folgt einem heuristi-
schen Ansatz. Die Giite des fertigen Modells wird durch den
Vergleich mit beobachteten Daten ermittelt. Als GitemaR
wird das verteilungsfreie Konkordanzmall Cohen‘s Kappa
verwendet (BorTz et al. 2000). Fir Variante 1 kommt das
Konkordanzmal fiir kardinale Daten (weighted Kappa) zum
Einsatz. Nach der Auswahl der Vegetationstypen wird fir die
Beurteilung des Gesamtmodells aus Variante 2 auch weigh-
ted Kappa verwendet. Die Berechnung erfolgt mit dem R-
Paket ved (Mever et al. 2009).

2.5 Justieren des Modells

Steht ein, wenn auch kleiner, Datensatz zur Prifung der Mo-
dellgtite zur Verfligung, so kann dieser auch dazu verwendet
werden, das Modell zu justieren und dadurch zu verbessern.
Der Datensatz spielt dann wie in statistischen Modellierungs-
verfahren die Rolle des Trainingsdatensatzes. Fiir die falsch
klassifizierten Probepunkte werden die unabhangigen Vari-
ablen nachgeschlagen. Daraus wird erkennbar, an welcher
Stelle der Standortgradienten die Zugehdrigkeitsfunktionen
bzw. die Regeln nicht zum Datensatz passen. Eine An-
passung an alle falsch zugeordneten Probepunkte ist sehr
wahrscheinlich nicht méglich, da auf 6kologisch interpretier-
bare Regeln bzw. Zugehdrigkeitsfunktionen geachtet werden
muss. Der Verlauf der Kurven muss i. d. R. konvex sein bzw.
die Region, fur die ein Taxon vorhergesagt wird, muss im
Okogramm eine zusammenhéngende Fliache ergeben, um
eine Uberanpassung zu vermeiden. Nach dem Justieren wer-
den erneut die Modellwerte und das Gutemal berechnet.
Fir die Einschatzung der Ubertragbarkeit des Modells auf
andere Raume oder Zeitraume ist die Validierung mit einem
Testdatensatz notig. Dies wird bei wissensbasierten Model-
len, die mangels verfligbarer Daten aufgestellt werden, nicht
immer maoglich sein.
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2.6 Modellbeispiel Zwergbinsenrasen

Am Beispiel der westmediterranen Zwergbinsenrasen in der
Serra de Monchique (Provinz Algarve, Portugal) werden bei-
de Fuzzy Set-Varianten angewendet. Die Zwergbinsenrasen
sind an diesem Standort primar. Die kleinrdumige Differen-
zierung der Zwergbinsenrasen in verschiedene Typen wird
im Wesentlichen durch den Bodenwasserhaushalt bestimmt.
Entscheidende GréRen sind die Menge des zur Verfligung
stehenden Wassers, die Neigung des Standortes zu Aus-
trocknung, die Dauer der Wasserzufuhr nach Ende der Nie-
derschlage bzw. die Dauer der Vernassung (Rubner 2005).
Die Grundlage fur die Modelle bildet das Expertenwissen des
Autors. Die Zwergbinsenrasen werden entsprechend RubNeER
(2005) typisiert und folgendermaflen von geringmachtigen
Bdden mit kurzfristiger Uberstauung und rascher Austrock-
nung zu machtigeren Bdden und langerer Durchfeuchtung
gereiht:

e Crassula tillaea-Gesellschaft (CT)
e Junco capitati-lsoetetum histricis (JI)

e Loto subbiflori-Chaetopogonetum fas-
ciculati (LC)

e Laurentio michelii-Juncetum tingitani
(L)

e Laurentio michelii-Juncetum tingitani
pinguiculetosum lusitanicae (LJp)

Die Modellierung erfolgt bei beiden Varianten in zwei Schrit-
ten analog zum Vorgehen bei Rucer et al. (2005) oder
Svoray et al. (2004). Im ersten Schritt wird aus den Varia-
blen spezifisches Einzugsgebiet, Hangneigung und Dauer
der Wasserzufuhr (Uberrieselung) ein Feuchte-Index ermit-
telt. Dieser Index wurde in Anlehnung an den wetness index
von Kirkey & WEymAN (1974) sowie Beven (1986) aufgestellt

Q
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0.0
|

Einzugsgebiet [Einheitsflache]

Ableiten der Habitateignung aus den Zugehdrigkeitsfunktionen von Vegetationstyp und Umweltvariablen. Fur Typ A ergibt sich

bei einer Hangneigung von 20° eine Habitateignung von 0,67, fir Typ B von 0,33. Aus einer EinzugsgebietsgréRRe von 3 FE
(Flacheneinheiten) leitet sich eine Habitateignung von 0,75 fir Typ A und von 0,25 fir Typ B ab. Unter Anwendung des Minimum-
Operators ergibt sich fiir einen Standort mit 20° Hangneigung und einer Einzugsgebietsgréfe von 3 FE eine Habitateignung von

0,67 fur Typ A und 0,25 fur Typ B.
Fig. 2:

Deduction of the habitat suitability by use of the membership functions of vegetation type and environmental variables. The

habitat suitability for type A at a slope inclination of 20° amounts to 0.67, for type B it is 0.33. The specific catchment area of 3
units leads to a habitat suitability of 0.75 for type A and of 0.25 for type B. Applying the minimum operator, a habitat suitability of
0.67 for type A and of 0.25 for type B result for a habitat with 20° inclination and a specific catchment area of 3 units size.
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und steht fur die zur Verfligung stehende Wassermenge und
die Neigung des Standortes zu vernassen. In einem zwei-
ten Schritt steht ein Regelwerk zum Auftreten der Vegetati-
onstypen mit den Variablen Feuchte-Index, Textur (mittlere
KorngroRe, logarithmisch skaliert), Lage auf der Grusdecke
und Bodenméachtigkeit. Die Lage auf der Grusdecke (oberer
Rand, Mitte, unterer Rand) ist entscheidend fur den Zeitpunkt
des Einsetzens der Austrocknung nach dem Ende der Nie-
derschlage (vgl. Rubner 2004). Die Bodenmachtigkeit und
mittlere Korngrof3e steuern die nutzbare Feldkapazitat im
effektiven Wurzelraum. Die Modelle werden im Ergebnisteil
vorgestellt.

In einem kleinen Einzugsgebiet in der Serra de Monchique
wurden entlang von mehreren Transekten Uber Grusdecken
deren Hangneigung, Machtigkeit und Vegetation vor Ort er-
fasst. Zusatzlich liegen Daten zur Textur der Grusdecken
und zur Dauer der Wasserzufuhr vor. Die Vegetationstypen
sind dort sehr kleinflachig ausgebildet. Die Machtigkeit der
Grusdecken Uber Fels, der als Stauer fungiert, variiert von 0
bis 40 cm. Dieser Datensatz wird fiir eine einmalige Justie-
rung der Modelle und zur Bewertung der Glte der Modelle
herangezogen.

3 Ergebnis

3.1 Variante 1 - Linguistische Variablen
und Regeln

Der Regelsatz fir Variante 1 ist in Abbildung 3 dargestellt.
Die Diagramme, die fiir jede KorngroRengruppe dargestellt
sind, kénnen wie Okogramme gelesen werden. Die Vorkom-
men der Zwergbinsenrasen werden auf der geringmachtigen,
trockenen Seite des Standortgradienten begrenzt durch den
Vegetationstyp ,trocken®. Auf diesen Habitaten stehen meist
annuelle mediterrane Sonnenréschenfluren (Helianthe -
metea). Die Rander der Grusdecken neigen meist starker
zur Vernassung als die mittleren Bereiche (insbesondere bei
grobkornigem Substrat), weshalb hier haufiger Zwergbin-
senrasen anzutreffen sind. Die Reihung der Zwergbinsen-
rasengesellschaften (Isoeto-Nanojuncetea)vonder
sehr offenen Crassula tillaea-Gesellschaft, die ihre
Entwicklung rasch abschlielRen kann und daher auch mit nur
kurzzeitig gutem Wasserangebot auskommt, fuhrt Uber das
artenarme Junco-Ilsoetetum, das noch relativ trocken
stehen kann, unddas Loto-Chaetopogonetum, das
sich recht spat im Frihjahr entwickelt und seinen Schwer-
punkt in besser und langer wasserversorgten durchaus auch
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geringmachtigen Abschnitten der Grusdecken hat, zum
Laurentio-Juncetum. Dieses ist auf eine gute Was-
serversorgung und einen machtigeren Bodenkdrper ange-
wiesen. Den Abschluss der Reihe bildet die Subassoziation
Laurentio-Juncetum pinguiculetosum,die auf
den unteren Rand von Grusdecken beschrankt ist, wo sehr
lange Wasser austritt. Im Testdatensatz ist diese Gesellschaft
unterreprasentiert. Auf den tiefgriindigen Béden schlielRen
sich bei niedrigem Feuchte-Index ausdauernde Rasen, bei
héherem Feuchte-Index ausdauernde Sumpfgesellschaften
wie etwa Juncus acutus-Gesellschaften an.

3.2 Variante 2 — Zugehérigkeitsfunktionen

Diese Methode erlaubt eine relativ einfache Aufstellung von
Regeln nach Expertenwissen und einmaliger Anpassung an
einen Datensatz mit beobachteten Vorkommen und Nicht-
vorkommen. Sie ist flexibel beziiglich der Beschreibung des
Vorkommens entlang der Gradienten der Umweltvariablen.

Aber jede Regel steht hier fir sich, ist also nicht mit den an-
deren Regeln verknlpft. Die Zugehdrigkeitsfunktionen sind
in Abbildung 4 zusammengefasst. Die Eignung des Stand-
orts ist fir jeden Vegetationstyp und Standortfaktor in einer
Kurve dargestellt. Die Regeln fur die beiden Gesellschaften
Laurentio Juncetum und L.J. pinguiculeto-
sum unterschieden sich bezlglich des Bereiches geeig-
neter Bodenmachtigkeit und in der Zuordnung der Position
auf der Grusdecke, wobei die Fettkraut-Subassoziation auf
den unteren Rand beschranktist. DasLoto-Chaetopo-
gonetum ist auf flachgrindigeren Bdden eingenischt und
dort auf die Randbereiche der Grusdecken beschrankt. Es
kommt auf feinkdrnigerem Substrat vor als das Junco-
Isoetetum. Dieses steht auf gering bis mittel machtigen
sandig-grusigen frischen Bereichen der Grusdecken. Die
Crassula tillaea-Gesellschaft steht auf geringméach-
tigeren und etwas trockeneren Bdden als die vorgenannte
Gesellschaft.

3.3

Beide Varianten eigenen sich fir die Beschreibung der
Realnische fiir seltene Vegetationstypen. Es werden Kap-
pa-Werte um 0,4 erreicht. Dabei ist bezliglich der Giite der
Beschreibung die Variante 2 mit der Abbildung der Regeln in
Zugehorigkeitsfunktionen etwas Uberlegen (vgl. Tab. 2). Die
direkte Darstellung der Zugehdrigkeitsfunktionen bietet einen
guten Blick auf die Beziehung zwischen Vegetationstyp und

Vergleich der Methoden

Tab.2:  Kontingenztafeln zu den vorhergesagten Vegetationstypen. Links Variante 1 (k = 0,38), rechts Variante 2 (k = 0,41), Beobachtungen
in Spalten, Prognosen in Zeilen (---: kein Zwergbinsenrasen, CT: Crassula tillaea-Gesellschaft, Jl: Junco-lsoetetum,
LC:Loto-Chaetopogonetum,LJ:Laurentio-Juncetum,LJp:Laurentio-Juncetum pinguiculetosum).

Tab. 2: Confusion matrices concerning the predicted vegetation types. Left: variant 1 (k = 0.38), right: variant 2 (k = 0.41), Observations in
columns, predictions in rows (---: no dwarf rush communities, CT: Crassula tillaea-community, Jl: Junco-lsoetetum,
LC:Loto-Chaetopogonetum,LJ:Laurentio-Juncetum, Ldp:Laurentio-Juncetum pinguiculetosum).

— | CT | J | LC | LJ | LJp — | CT | J | LC | LJ |LJp
--- 158 7 3 1 3 0 --- 150 3 2 2 1 1
CT 0 0 0 1 1 CT 1 3 0 0 0 0
Ji 2 0 1 0 0 0 Ji 11 0 1 0 1 0
LC 0 0 6 0 0 LC 10 1 1 5 0 0
LJ 11 0 0 0 4 0 LJ 0 0 0 5 0
LJp 1 0 0 0 1 0 LJp 0 0 0 2 0
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Umweltvariablen. Allerdings wird keine Synthese angeboten
(vgl. Tab. 3).

Variante 1 (MISO) ist relativ aufwandig bei der Aufstellung
der Regeln, da fir jede Faktorstufenkombination eine eigene
Regel angegeben werden muss. Dieser hohe Aufwand setzt
sich bei der Anpassung des Modells an den Datensatz fort,
da meist mehrere Regeln verandert werden muissen, um ei-
ne Schwache des Modells auszubessern. Entsprechend auf-
wandig ist auch die Berechnung. Es bietet daflir aber in den
okogrammartigen Darstellungen der Regeln eine sehr leicht
erfassbare Synthese.

Modellierung

Variante 2 (SISO) stellt sich bezlglich dieser Kriterien ver-
gleichsweise einfach dar. Die Aufstellung der Zugehorig-
keitsfunktionen ist einfach, da sie sich immer nur auf eine
abhangige und eine unabhangige Variable bezieht. Gleiches
gilt bei der Justierung. Und auch die Zahl der vorhandenen
Zugehorigkeitsfunktionen ist deutlich kleiner als die Zahl der
Regeln in Variante 1. Daraus ergibt sich ein sehr geringer
Rechenaufwand.

In drei Punkten ist jedoch Variante 1 Uberlegen. Wechsel-
wirkungen kénnen sehr einfach abgebildet werden — sind
sozusagen inharent. Ubergange zu Nachbartaxa sind in der

sehr etwas . etwas . sehr etwas . etwas .

Boden flach ‘ flach ‘ flach mittel tiofer tief flach ‘ flach ‘ flach mittel tiofer tief

Textur: steinig \ Textur: sandig

Feuchte-Index Position

oR

sehr trocken trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken M

UR
oR

trocken trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken M

CT CT UR
trocken Ji Ji oR

bis frisch trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken M

Ji urR

Ji Ji Ji LC LC LC trocken oR

frisch trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken CT CT trocken LJ LJ trocken M
CT CT LC Ji LC uR

frisch Ji Ji Ji Ji LC LC LC oR

bis feucht trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken trocken | trocken | trocken LJ AG AG M

LC LC urR
LC LC LC LC Ji LC LC LC oR
feucht trocken | trocken | trocken | trocken | trocken AG trocken | trocken AG AG AG AG M
Ji LJ LJp LJp LJp uR
LC oR
nass LC LC LC trocken AG AG LC LC AG AG AG AG M
LJp LJp LJp uR
\ Textur: grusig Textur: lehmig
oR
sehr trocken trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken M
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trocken trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken trocken | trocken | trocken | trocken | trocken | trocken M
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Ji Ji Ji Ji Ji LJp LJp LJp UR

LC oR

nass LC LC trocken | trocken AG AG LC LC AG AG AG AG M
LJp LJp LJp urR

Abb. 3: Regelsatz fur ein wissensbasiertes Modell fur Zwergbinsenrasen in der Serra de Monchique. Eingangsvariablen: Feuchte-Index
(7-stufig), Bodenmachtigkeit (6-stufig), Position auf der Grusdecke (3-stufig, oR: oberer Rand, M: Mitte, uR: unterer Rand), fur vier
verschiedene Texturklassen. CT: Crassula tillaea-Ges., Jl: Junco-Isoetetum, LC:Loto-Chaetopogonetum,
LJ:Laurentio-Juncetum, LJp:Laurentio-Juncetum pinguiculetosum, AG: ausdauernde Gesellschaft.

Fig. 3: Rule set for a knowledge based model for dwarf rush communities in the Serra de Monchique. Independent variables: Wetness
index (7 levels), soil depth (6 levels), position on a gravel cushion (3 levels, oR: upper margin, M: center, uR: lower margin), for four
different texture classes. CT: Crassula tillaea community, JI: Junco-Ilsoetetum,LC:Loto-Chaetopogonetum,
LJ:Laurentio-Juncetum, Ldp: Laurentio-Juncetum pinguiculetosum, AG: communitiy of perennial plants.
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Darstellung der Regeln offensichtlich und nicht erst im Mo-
dellergebnis zu erkennen. Bei der Modellierung von mehre-
ren Typen als mdgliches Ergebnis wird der prognostizierte
Typ direkt ausgegeben und muss nicht Gber einen Vergleich
der Eignung flrr verschiedene Typen nachtraglich ermittelt
werden.

Zieht man den Vergleich zu statistischen Habitatmodellie-
rungsverfahren, so vereinigen z. B. GLM (verallgemeinerte
lineare Modelle) einige Vorteile der beiden Varianten. Die Er-
mittlung des prognostizierten Typs bleibt jedoch einer nach-

Crassula tillaea—Ges.
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traglichen Analyse Uberlassen. Eine integrierte Vorhersage
des Vegetationstyps ware mit Entscheidungsbaumverfahren
z. B. CART méglich. Die Ubergénge zu benachbarten Typen
werden erst im Modellergebnis erkennbar. Wesentlich bleibt
fur GLM aber der Anspruch, einen Stichprobenumfang mit
n > 80 und mehr als 10 Vorkommen zu haben, um verlass-

liche Modelle zu erzeugen.

0= T T
-5 0
Textur
1 —
0 - T T
-5 0
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1 -
0 = T T
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1 -
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Abb. 4:  Zugehorigkeitsfunktionen fir Typen von Zwergbinsenrasen fir die verwendeten Umweltvariablen (vgl. Abb. 2). Wesentliche
Standortfaktoren: Bodenmachtigkeit [cm], ein topografischer Feuchte-Index (0: trocken, 10 stark zur Vernassung neigend), die
Bodenart (Textur, 10er Logarithmus der mittleren KorngréRe [cm]) und Position auf der Grusdecke (-1: unterer Rand, 0: Mitte,

1: oberer Rand).

Fig. 4: Membership functions for dwarf rush community types in dependence of the used environmental variables (see Fig. 2). Essential
habitat factors: Soil depth [cm], a topographic wetness index (0: dry, 10 frequently saturated), soil texture (logarithm of the ave-

rage grain size [cm]) and position on the gravel cushion (-1: lower margin, 0: center, 1: upper margin).
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Tab. 3: Ubersicht zum Verglejch der bei- Variante 1 | Variante 2 GLM
den Fuzzy Set-Varianten, als
Referenz auf statistische Habi- | Modellerstellung
tatmodellierungsansatze dienen Abhangige Variable
verallgemeinerte lineare Modelle Wissensbasiert + +
(GLM). (-: nicht méglich, +: zutref- Prasenz/Absenz +
fend, mittlerer bis hoher Aufwand,
++: geringer Aufwand) Umweltvariablen
Tab. 3:  Summary in ordgr to compare.the k/llr;?rl{lslitrllsec\r}gr\i;atﬂgslen * + +
two fuzzy set variants, Generalized
Linear Models (GLM) are included Wechselwirkungen ++ - ++
as reference for statistical habitat
modelling approaches. (-: impossi- Aufstellerll ‘,’er Regeln bzw. * * *
ble, +: appropriate, middle to high Parametrisieren des Modells
effort, ++: low effort) Ubergang zu Nachbartypen
Im Modell erkennbar +
Erst im Ergebnis ablesbar + +
Feinjustierung
Anpassung an Datensatz + ++ ++
Berechnung + ++ ++
Auswahl des prognostizierten Typs
Enthalten +
Post hoc + +
Darstellung des Regelwerks
Okogramm +
Responseoberflache, bzw. -kurven + +

4 Diskussion

In zweierlei Hinsicht war zu priifen, ob sich Habitatmodelle
auf der Grundlage von Expertenwissen mit Hilfe eines Fuzzy
Set-Ansatzes aufstellen lassen. Der erste Aspekt ist die For-
malisierung des Expertenwissens, die dazu dienen soll, zum
einen das vorhandene Wissen Uber die Habitatanspriche
von Arten oder Zénosen unabhangig von der Verfugbarkeit
des jeweiligen Experten nutzen zu kdnnen und zum anderen
festzustellen, ob alle wesentlichen Standortfaktoren explizit
benannt wurden. Der zweite Aspekt betrifft die Eignung der-
artiger Modelle fir raumliche oder zeitliche Extrapolationen,
also die Ermittlung geeigneter Habitate oder die Vorhersage
von Vorkommen. AnschlieRend ist zu bewerten, in welchen
Fallen ein wissensbasierter Ansatz Methoden der statisti-
schen Habitatmodellierung vorzuziehen ist.

Die vorgestellten Ergebnisse zeigen, dass das Erarbeiten
von Habitatmodellen auf der Basis von Expertenwissen mog-
lich ist. Im vorgestellten Beispiel liegt das Glutemal k bei et-
wa 0,4, was auf mittelmafRige Modellglte hinweist (LANDIS &
KocH 1977). Die formalisierte Darstellung der Modelle, ob in
okogrammartigen Tabellen (Abb. 3) oder in Zugehorigkeits-
funktionen (Abb. 4) macht die Habitatmodelle transparent
und nachvollziehbar. Bei &hnlichen Schwachen bezlglich der
Zuordnung des unterreprasentierten Laurentio-Junce-
tum pinguiculetosum zeigt Variante 2 bessere Er-
gebnisse bei der Abbildung der anderen Zwergbinsenrasen-
Typen. Bezuglich der richtigen Vorhersagen von Nichtvor-
kommen liegt dagegen Variante 1 um etwa 5 % besser. Am
Beispiel der Zwergbinsenrasen ist gegenliber der einfachen
Schematisierung, wie sie in Rubner (2005) vorgenommen
wurde, ein klarer Erkenntnisfortschritt zu konstatieren. Durch
die klare Formalisierung des vorhandenen Wissens entsteht
ein deutlich scharferes Bild, das eine bessere Verallgemei-
nerung erlaubt. Um jedoch die Ubertragbarkeit zu beurteilen,
ist die Validierung mit einem weiteren Datensatz erforderlich
(Bock & SaLski 1998, PereirA et al 2009). Die Eignung der
Fuzzy Set-Habitatmodelle fir rdumliche oder zeitliche Ex-
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trapolation ist damit noch nicht nachgewiesen. Es ist davon
auszugehen, dass sich die Giite bei der Ubertragung ver-
schlechtert, da der Anpassungsgute an den Trainingsdaten-
satz immer ein gewisser Optimismus zu Grunde liegt, auch
wenn bei der Justierung darauf geachtet wurde, keine Uber-
anpassung vorzunehmen (Guisan & ZiIMMERMANN 2000).

Wird bei den statistischen Habitatmodellierungsansatzen
immer angenommen, dass sich Habitat und Vorkommen
im Gleichgewicht befinden (Guisan & ZimmermAanN 2000), so
besteht bei den Fuzzy Set-Methoden die Mdglichkeit auch
dynamische Variablen einzubeziehen (Svoray et al. 2004).
Es sollte aber bedacht werden, ob die Gleichgewichtsan-
nahme implizit im Modell steckt, sofern sich das Wissen im
Wesentlichen auf beobachteten Vorkommen und Nichtvor-
kommen der Zielarten oder -gemeinschaften griindet (Guisan
& ZIMMERMANN 2000).

Wann ist nun der Fuzzy Set-Ansatz besser geeignet als sta-
tistische Habitatmodellierungsansatze? Die tabellarische
Gegenuberstellung von den Fuzzy Set-Varianten und dem
GLM-Ansatz als Vertreter der statistischen Habitatmodel-
lierungsansatze zeigt, dass der GLM-Ansatz die Vorteile
der beiden gepriften Fuzzy Set-Varianten vereint (Tab. 3).
Bei entsprechenden Voraussetzungen sind geeignete sta-
tistische Habitatmodellierungsansatze klar vorzuziehen.
Werden die grundsatzlichen Anspriche insbesondere be-
zliglich einer Mindestanzahl von Vorkommen, die wiede-
rum von der Okologie der Arten abhangt (ELiTH et al. 2006),
an den Trainingsdatensatz nicht erfullt, liegen die Vorteile
gegenuber einer statistischen Habitatmodellierung auf der
Hand. Als Grundlage fiir das Aufstellen eines Modells kann
direkt Expertenwissen verwendet werden ohne einen explizit
beobachteten Datensatz. Fir die Justierung des Modells ist
es dann notwendig, einen — moglicherweise auch kleinen —
Datensatz heranzuziehen. Insbesondere ist auch daran zu
denken, dass die Definitionen der linguistischen Variablen
moglicherweise anzupassen sind.
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Die Eignung der Variante der Fuzzy Set-Modellierung hangt
sehr stark von der Fragestellung ab. Dreht es sich um die
Beschreibung der Nische einer einzelnen Art bzw. eines ein-
zelnen Vegetationstyps, ist die Variante mit den Zugehdrig-
keitsfunktionen vorzuziehen. Gleiches gilt, wenn beabsichtigt
ist, das Modell zur Extrapolation zu nutzen (vgl. Svoray et
al. 2008). Wird beabsichtigt, die Einnischung standértlich
benachbarter Einheiten zu beschreiben, oder liegen keine
Messwerte zu den Umweltvariablen vor, eignet sich die Va-
riante 1 gut. Diese Variante bringt aufgrund der Vielzahl der
notwendigen Regeln den Nachteil von vergleichsweise lan-
gen Rechenzeiten mit sich.

Die Aufstellung der Vegetationsreihe funktioniert gut bei
einem starken, vorherrschenden Gradienten. Sind die Ab-
hangigkeiten von den Umweltvariablen mehrdimensional
gestaltet, entstehen Probleme mit der Reihung. So kann es
bei nicht konvexen Ergebniskurven Schwierigkeiten bei der
Defuzzifizierung geben.

Die Verkntpfung von mehreren Umweltvariablen zu einer In-
dex-Variablen im Vorfeld des eigentlichen Modells erscheint
sinnvoll, um eine Ubersichtliche Darstellung des Regelwerks
erreichen zu kénnen (vgl. Abb. 3, 4). Diese Aufteilung der
Berechnung in zwei Schritte verkiirzt auch die Rechenzeit
erheblich, da deutlich weniger Regeln abgearbeitet werden
mussen (RUGER et al. 2005, Svoray et al. 2004).

Der Fuzzy Set-Ansatz eignet sich in beiden untersuchten Va-
rianten zur formalisierten Beschreibung der Realnische sel-
tener Arten oder Vegetationstypen. Man sollte versuchen, fir
seltene Taxa derartige Modelle in Landschaftsmodelle (z. B.
ScHRODER et al. 2008) zu integrieren. Gerade wenn Land-
schaftsmodelle im Naturschutz zur Entscheidungsunterstiit-
zung herangezogen werden und z. B. szenarienabhangig die
Entwicklung geeigneter Habitate prognostiziert wird, ist es
wesentlich auch flr seltene Arten Modelle zur Verfligung zu
haben, die auf GLM oder BRT-Basis nicht erarbeitet werden
kénnen (Bucerius et al. 2006, Heaton et al. 2008).

Abhangig von der Zielsetzung der Modellierung ist zu beach-
ten, dass falsche positive und falsche negative Vorhersagen
unterschiedlich zu werten sind. Entsprechend wéaren weiter
entwickelte Gltemalie heranzuziehen (MouTon et al. 2009).
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