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Modellwahl und Parameterschitzung in der nichtlinearen Regressi-
onsanalyse fiir ornithologische Problemstellungen

KLAUS-DIETER FEIGE

Abstract: Growth models are preferable to quasi-linear regression polynomials in many questions. The effective applica-
tion of this requires a good knowledge of the properties of the model. Using practical examples, the possibilities for model
selection and initial value estimation of the model parameters are presented. The characterization various, frequently used
models of growth analysis is intended to indicate model-specific features.
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1. Problemsituation

Wachstumsfunktionen dienen der modellhaften Analyse des zeitabhdngigen Wachstums von
Organismen und Populationen und spielen nicht nur in den biologischen Wissenschaften eine
zunehmend groBere Rolle. Sie dienen einerseits der zeitabhdngigen Darstellung eines Zielmerk-
mals an sich, ermoglichen dariiber hinaus aber auch anhand konkret berechneter Modellparameter,
Tendenzen und Grenzwerte von Entwicklungen vorherzusagen oder Entscheidungen vorzuberei-
ten. In der Biologie beziehen sich die entsprechenden Analysen immer auf eine Population oder
Beziehungen zwischen mehreren Populationen.

Im Unterschied zur quasilinearen Regressionsanalyse zeichnet sich die Eigentlich Nichtline-
are Regression durch eine in der Regel leicht nachvollziehbare Interpretation der Modellpara-
meter sowie oft auch durch eine geringere Parameterzahl aus. Diese Vorteile bestehen aber nur
dann, wenn der Nutzer der Analyseverfahren eine begriindete Ubereinstimmung zwischen dem
betrachteten biologischen Prozess und dem abstrakten mathematischem Modell annehmen kann.
Eine derartige Voraussetzung ist nicht immer einzuhalten, doch es sollte in jedem Fall ein Modell
gewihlt werden, das zumindest in seinen Grundziigen nicht sofort dem biologischen Sachver-
halt widerspricht. Diese Form der Modellierung ist meist auch den GAM-Verfahren vorzuzichen
(FAHRMEIR et al. 2013).

Um mit den Regressionsmodellen effektiv arbeiten zu konnen, muss der Anwender die spezi-
ellen Eigenschaften der ausgewéhlten Modelle kennen. Dazu ist oftmals auch eine Auseinander-
setzung mit den Ableitungen der Wachstumsfunktionen (Differenzialrechnung) erforderlich. Die
1. Ableitung ist dabei im Sinne einer Zuwachsfunktion verstindlich, die 2. Ableitung, praktisch
der Zuwachs des Zuwachses, stellt die zeitabhingige Krimmung der Regressionsbeziehung dar.

Dabei werden zwei grundsitzliche Modell-Philosophien unterschieden. Das sind das exponen-
tielle Wachstum ohne eine Begrenzung des Wachstums und das logistische Wachstum mit einer
Begrenzung des Wachstums durch Ressourcen. Es ist aber so, dass das exponentielle Wachstum
lediglich bestimmte und begrenzte Zeitphasen einer Populationsentwicklung abbilden kann. Ein
unendliches Wachstum ist aufgrund der Endlichkeit der Welt (Erde) nicht vorstellbar und daher
auch nicht projizierbar.

Gelegentlich liegen dem Fachwissenschaftler auch Datenpunktwolken vor, die bereits erkennen
lassen, dass das betrachtete Wachstum nicht monoton voranschreitet. In solchen Féllen liegt der
Verdacht auf sich gegenseitig tiberlagernder Wachstumsverldufe bzw. auch negatives Wachstum
(,,Absterbeprozesse*) nahe. Die so vorgenommene Zerlegung des Wachstumsverlaufs in einzelne
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Wachstumsphasen (oder Wachstumsschiibe) stellt u. a. PEIL (1974) beispielhaft dar. Andererseits
sind auch zyklische Prozessverldufe denkbar. Diese Bewertung bleibt einer fachlichen Betrach-
tung der konkreten Situation vorbehalten.

Einen umfangreichen Uberblick iiber den erreichten Stand der Forschungsarbeiten zur nichtli-
nearen Regressionsanalyse gaben SAGER & SAMMLER (1982), RASCH et al. (1984) schon vor
Jahren oder neueren Datums SCHUSTER (2009).

Hier sollen die Modelle vorrangig fiir Anwendungsfille in der ornithologischen Forschung
dargestellt werden. Sie sind sicher weitgehend auch fiir die Medizin (z. B. Epidemie-Verldufe),
Biologie und Biochemie sowie Wirtschaftsprozesse oder technische Verldufe anwendbar. Um die
Akzeptanz der Anwendung der hier dargestellten Regressionsverfahren bei den meist mathema-
tikskeptischen Ornithologen nicht zu schmilern, soll auf detaillierte mathematische Ableitungen
verzichtet werden.

2. Modelle

Modelle sind mathematische Funktionen, die die Korrelation oder auch die Beeinflussung eines
Merkmals durch eine oder mehrere Einflussgrofien soweit es moglich ist, als Formel darstellen.
In Abhéngigkeit von der Realitdtsndhe des Modells verbleiben aber restliche Abweichungen von
den berechneten Erwartungswerten. Diese Streuung ist in der Regel ein Signal, dass es weitere
EinflussgroBen gibt, die die ZielgroBe beeinflussen. Die Qualitit des Modells kann durch das
sogenannte Bestimmtheitsmal} B charakterisiert werden.
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Abb. 1 Allgemeine Problemsituation einer Messwertfolge mit linearer Trendfunktion (blau) und einem Polynom-Modell
6. Grades (rot).
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Bei einer Linearen Regression wird versucht diese Modellbeziehung durch ein Gerade des Typs
y=a-+b*t )
abzubilden.

Bei einer Quasilinearen Modellierung sind additiv auch weitere Potenzen der Einflussgrofe
modelltypisch:

y=b, +b t+b t+ .. +b__#tr )

zuldssig. Fiir diese Modelle sind die Parameter b, numerisch leicht zu berechnen. Die Interpreta-
tion der Ergebnisse ist dagegen oft nicht plausibel.

Die Eigentlich Nichtlineare Regressionsanalyse verwendet vielfach Modellkomponenten, die
auf Exponential- oder Winkelfunktionen aufbauen. Die Parameter-Berechnung ist dann oft nur
iterativ moglich.

2.1 Einfaktorielle Modelle

Hierbei wird versucht ein Modell der Beziehung zwischen einer Einflussgrofie (hier in der Regel
der Faktor Zeit, aber auch andere linear messbare Faktoren) und einer ZielgroBe (z. B. Korper-
grofle, Gewicht, Entfernung u.a.) darzustellen. Klassische Beispiele sind so die Modellierung des
Langenwachstum oder die Gewichtsentwicklung von Menschen oder Tieren iiber den Lauf der
Lebensjahre oder das Wachsen einer Zellkultur iiber wenige Stunden. Aber auch die Lautstirke
einer Explosion in Abhingigkeit von der Entfernung zum Explosionsort lie3e sich mit derartigen
Modellen berechnen.

2.1.1 Monotone Wachstumsverliufe

Monotone Wachstumsverldufe sind dadurch gekennzeichnet, dass sie keine Stagnationen oder
gar Riickschritte hinsichtlich des Verlaufs der Zielvariablen besitzen. Solche Entwicklungskurven
sind recht selten und oft nur unter Laborbedingungen zu erwarten. Andererseits lassen sich aber
auch mit etwas ,,Gelassenheit™ manche Prozesse hinreichend genau darstellen.

Erste mathematische Modellfunktionen sind schon im frithen 19. Jahrhundert entwickelt
worden. PEIL (1974) stellte eine Reihe derartiger Modelle und deren Eigenschaften zusammen.
SAGER & SAMMLER (1982) verglichen am Beispiel des Liangenwachstums der Petrale-See-
zunge (Eopsetta jordani) die Eigenschaften verschiedener monotoner Wachstumsfunktionen.
MATTHES et al. (1983) analysierten das Wachstum bei Rindern. Die Mannigfaltigkeit von
Anwendungsbeispielen bis heute ist vor allem in der Tierzucht, Meeresbiologie, Medizin und
Forstwirtschaft iiberwéltigend. Ornithologen waren in der Modellierung dagegen doch noch sehr
zuriickhaltend.

Zunichst miissen wir uns mit den Vor- und Nachteilen sowie Interpretationsmoglichkeiten der
Grundmodelle auseinandersetzen. Wann und warum die eine oder andere Funktion entwickelt
wurde, ist hier wohl nicht zu bewerten, da weniger zielfithrend.

Zunéchst unterscheiden wir Modelle danach, ab wann das Wachstum beginnt. Dies ist vielfach
fiir t > 0 oder zumindest t > 0 sinnvoll. Das Wachstum hat hier also einen Startpunkt.

Eine zweite Gruppe zeichnet sich dadurch aus, dass man von einem schon seit ,,ewigen® Zeiten
verlaufenden Wachstum ausgeht. Hier gilt dann zumindest theoretisch: -co < t < +o0. Das macht
zwar in einigen Fillen theoretisch Sinn, wenn man einen zuriickliegenden Startwert der Ziel-
variablen nachvollziehen will. Im Weiteren soll jedoch der praktisch niitzlichere Fall von t > 0
betrachtet werden, selbst dann, wenn auch Modellwerte fiir Zeitrdume vor dem Erfassungsbeginn
denkbar wiren.
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Dariiber hinaus unterscheiden wir Modelle, bei denen das Wachstum des Zielfaktors endlich
ist gegeniiber von Modellen mit einem unbegrenzt fortschreitendem Wachstum (wie man es oft
einigen Fischarten unterstellt).

Zudem unterscheiden sich die Funktionen dahingehend, ob es im Anstiegsverlauf einen Wen-
depunkt t_ gibt. Das bedeutet dann, dass das Wachstum zundchst mit zunechmender Stérke vor-
ankommt, dann aber einen Zeitpunkt t des maximalen Wachstums hat und danach doch wieder
in eine immer mehr abflachende Wachstumsanstieg libergeht. Dies scheint in der Praxis der ,,nor-
male* Fall sein.

Andererseits gibt es auch ein ,,negatives Wachstum®. Das bedeutet, dass ausgehend von einem
Startwert die ZielgroBe mit der Zeit fortwdhrend abnimmt. Solche Verldufe werden Absterbepro-
zesse genannt.

Die Tabelle 2 soll jedoch einen Einblick in die wundersame Welt mathematischer Fantasie
geben. Dabei soll nur eine kleine, aber vielfach praxiserprobte Auswahl an Modellen dargestellt
werden.

Tab. 1 Symbole und Grundformeln.

Symbol | Bezeichnung Formel / Erlduterung
t; i-ter Messzeitpunkt auf der Zeit- | Bei den t; kann es sich z. B. um ein Datum, eine Uhrzeit,
achset(i=1,...,n) ein Jahr handeln.
Y; i-ter Zielwert zum Zeitpunkt t; die yi sind die Messwerte des betrachteten Merkmals
i=1,...,n) zum Zeitpunkt t;, z. B. Gewicht, Anzahl der Brutpaare,
Entfernung von einem Ort
¥ i-ter Modellwert zum Zeitpunkt t; | die ¥; sind die berechneten Werte des betrachteten Merk-
i=1,...,n) mals zum Zeitpunkt t;
b; Modellparameter (i=1, ..., m) zu berechnende Variablen, die die Anpassung der Modell-
funktion an die Daten sichern
a; Modellkonstanten (j=1, ..., k) im Modell fest vorgegebene, weil bekannte Konstanten
F Regressionsmodell eine mathematische Formel F= f(t, by, ... , by,) mit der

die Entwicklung der Zielwerte iiber die Zeit dargestellt
werden soll.

F(i) Modellwert zum Zeitpunkt t; berechneter Erwartungswert fiir das Regressionsmodell
i=1,..,n) zum Zeitpunkt t;
B Bestimmheitsmal3 B ist eine Kennzahl zur Beurteilung der Anpassungsqua-

litdt einer Regressionsfunktion. Das Bestimmtheitsmal3
zeigt, wie gut sich die Messwerte durch das Modell
darstellen lassen. Es gilt 0 <B < 1, wobei B=1 bedeutet,
dass sich die Messwerte ohne Abweichung durch das
Modell darstellen lassen. B=0 bedeutet, dass das Modell
vollig ungeeignet ist.
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Tab. 2 Haufig verwendete nichtlineare Wachstumsmodelle.

Nr. Modell- Funktion ‘Wendepunkt t,= F(0)= F(0)=
Autor /
-Name
1 | PUTTER F(t)=b; — by # e 3%t ohne by - by b,
1920,
BERTA- mit by >b, und b;>0; wenn jedoch by<0
LANFFY wird aus dem Wachstums- ein Absterbe-
1934 prozess
2 | Exponential- | F(t) =b; —by # (1 —b3)t ohne by +by by
Funktion .
mit 0<b3<1, b, >0 und by-b,>0;
wenn jedoch b,<0 wird aus dem Wachs-
tums- ein Absterbeprozess
3 | JOHNSON | F(t)=by « b, (/(t=b3)) ohne b, byb,
1935
mit b;>0; wenn jedoch b3<0 wird aus dem
Wachstums- ein Absterbeprozess
4 | Logistische F(t)=b/(1 +by = e ) In(b,)/bs by /(1+by) by
Funktion . . . .
mit b;>0; wenn jedoch b3<0 wird aus dem mit y(ty,) =by/2
Wachstums- ein Absterbeprozess
_ba xt -
5 | GOMPERTZ | E(t)=b, « o(by*e ™3 *h In(by)/by by xe by by
1825
mit b;>0; wenn jedoch b3<0 wird aus dem mit y(ty,) =by/e
Wachstums- ein Absterbeprozess
-b
6 | KORF 1939 | F(t)=b; »e 2%t [(by #by)/(1++b3)](1/03) ~0 b,
>0 und b;>0; wenn jedoch b,<0 wird aus mit y(t,,) = by #e(0371/02)
dem Wachstums- ein Absterbeprozess
7a | Sigmoid- F(t) =b; * (1 —tanh(-b, = (t —bs))) bs by = 21by
Funktion . . . . (1 — tanh(b, = b))
mit b;>0; wenn jedoch b3<0 wird aus dem mit y(t,,) = b;
3 “parame- Wachstums- ein Absterbeprozess
trisch
7b | Sigmoid- F(t) =by — by * (I —tanh(bs = (t —by))) by by —by = by
Funktion mit =b;-b 1 —tanh(-b3 * b
mit b;>0; wenn jedoch b3<0 wird aus dem YW =brrb ( (703 b))
4 “parame- Wachstums- ein Absterbeprozess
trisch
_ -by*tyb, b
8 | MITSCHER- |F(t)=by* (I —by=xe 3" ")"4 In(byxby)/bs by = (1 —by)4 by
LICH 1919, . . . . b
RICHARDS | mit b;>0; wenn jedoch by<0 wird aus dem mit y(ty,)=byx[(bg-1)/by]"4
1959 Wachstums- ein Absterbeprozess
b,
9 | JANO- F(t) =Dy # (1~ by x e (P37 [(bg-1)/(byb))(1Da) by« (1-by) by
SCHEK 1957
mit b;>0; wenn jedoch b,<0 wird aus dem mit oh
. 1-
Wachstums- ein Absterbeprozess Y(tw):bl #(1 —b2 *e[( 4) 4)])
10 | Sinus-Modell | F=b; « sin(by * (t —b3)) mehrere by sin(-b, * bs) nicht
. . definiert
zyklische Funktion
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Abb. 2 Beispielsverldufe nichtlinearer Wachstumsmodelle.

Und die Menge erdachter Modellvarianten ist bei weitem noch nicht zu Ende. Allein die vorge-
schlagenen Beispiele verwirren den Nicht-Mathematiker oft bestimmt schon sehr.

Was konnen uns diese Modelle - angepasst an die Daten - aber wirklich bieten? Zunéchst
bekommen wir bei endlichen Wachstumsprozessen eine Aussage zum Maximum [ F(w0) | des
Prozessverlaufs.

Nicht unwichtig ist dann auch die Bestimmung des Wendepunkts t mit F(t ) eines Wachs-
tumsprozesses, also dem Zeitpunkt, an dem der Anstieg (oder analog Absterbeverlauf) am stérks-
ten ist. Fir viele Prozesse sind diese Wendepunkte schlieBlich auch kritische Prozesspunkte. Und
nicht unwichtig ist auch der Modellwert zum Beginn des Prozesses [ F(0) ]. Und hat man fiir
diese Parameter selbst nur grobe Verdachtswerte, dann ldsst sich die digitale Modellbestimmung
sicher gestalten und beschleunigen. Und hier helfen oft auch grafische Darstellungen der x-y-Dia-
gramme der Beobachtungspunkte erste Vermutungen anzustellen. Das betrachten wir néher an
einzelnen Beispielen in einem spéteren Kapitel.

Insgesamt lassen sich so mit relativ wenigen Parametern die typischen Wachstumsverldufe
charakterisieren und geeignete Prognosen entwickeln.

Nehmen wir uns zum besseren Verstidndnis einmal ein Beispiel vor.

Die Wildvogelhilfe (https://wp.wildvogelhilfe.org/vogelwissen/die-aufzucht/jungvogel-nicht-
gleich-jungvogel/entwicklung-eines-haussperling-nestlings/) schreibt so: ,.Die privaten Vogel-
pfleger Stefan und Birgitt Sattler haben gemeinsam die Entwicklung eines Haussperling-Nestlings
dokumentiert. Tdglich wurde der Vogel ab dem Funddatum gewogen und fotografiert. Die Fiitte-
rung erfolgte gemal unseren Empfehlungen fiir Gemischtfresser wahrend der Nestlingsphase mit
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Insekten und den entsprechenden Zusétzen.* Zwischen dem 5. und 14. Lebenstag wurde dann der
Jungvogel tiglich gewogen.

Fiir die 10 Messwerte ergab das Polynomial-Modell das Ergebnis:
F(t) = 0,0011¢t* - 0,0422¢* + 0,381¢> + 1,6381t - 1,5385 3)

mit B =0,9881.

Nur wenn man das Modell auch iiber den Messzeitraum hinaus benutzen mochte, ergibt sich
schon fiir den 30. Lebenstag des Haussperlings ein Gewicht von etwa 170 g.

Verifizieren wir die Datenmenge mit den Eigentlich-nichtlinearen Modellen 1 bis 9, so erge-
ben sich jeweilig Modellparameterkombinationen mit Bestimmtheitsmaf3en B = 0,98183 und B =
0,98696. Das sind ebenfalls gute Vorhersagen.

Das beste Ergebnis wurde mit Modell 6 mit mit B=0,9869 erreicht.
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Die Modellparameter besagen nun, dass das Wachstum mit 27,9 g beendet sein wird. Der Wert
liegt jetzt im Normal-Spektrum fiir die Art, eher sogar am unteren Rand. Der Wendepunkt des
Wachstums wurde bereits nach 3,8 Tagen mit F(t )= 6 g erreicht.

Nehmen wir uns noch ein anderes Beispiel vor.

Petra Salm und Birgit Beckers haben von 2007-2014 die Zahl der Weilistorch-Paare in Soest
veroffentlicht  (https://www.abu-naturschutz.de/natur-im-kreis-soest/voegel/weissstorch). Der
Trend zu mehr Storchenpaaren war uniibersehbar. Das Polynomial-Modell 5. Grades brachte ein
Bestimmtheitsmal} von B=0,9917.

F(t) = 0,0004¢° - 0,0235¢t*+ 0,581t* - 7,1903t> + 44,534t - 107,53 @)
Die Vorhersage fiir das Jahr 2023 erbrachte hier die Erwartung von 93 Paaren.
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Gehen wir davon aus, dass das Populationswachstum nicht unbegrenzt ist und die bisherigen
Daten so einen Wendepunkt der Bestandsentwicklung erforderlich machen, kommen die ersten
drei Modelle nicht mehr infrage. Die Verifizierung der anderen Modelle brachte fiir das Modell 7b
die hochste Bestimmtheit mit B=0,9859:

F(t) = 276,61 — 137,26 * (1 - tanh (0,17348 * (t — 26,403))) )

Fiir das Beobachtungsjahr 2023 werden hier 66 Brutpaare erwartet. Der Wendepunkt der Popula-
tionsentwicklung (= b,) liegt zwischen den Jahren 2026 und 2027.

Und nun die Realitit: Frau Beckers teilte mir auf Anfrage mit, dass 2023 genau 70 Brutpaare
im Kreis nachgewiesen wurden. Das sind sogar noch mehr Paare als die Vorhersage erwarten lie§3.
Und 2022 waren es auch schon 57 Storchenpaare (Vorhersage 51 BP). Wissenschaftlich gesehen
bedeutet dies, dass das verwendete Modell noch zu ungenau war - oder aber, dass nach 2019 wei-
tere Faktoren der Populationsentwicklung dazu gekommen sind. Das schauen wir uns dann aber
im néchsten Kapitel ndher an.

Ubrigens fillt es sicher auf, dass die Modelle 7a und 7b sich insbesondere durch eine Konstante
zu Beginn der Formel unterscheiden. Diese Moglichkeit einer summerenten Konstanten b, als
Parameter sichert dann, dass der Kurvenverlauf diesen Wert nicht unterschreitet.

2.1.2 Mehrphasige Wachstumsverliufe
2.1.2.1 Wachstumsschiibe

So einfach wie die Modelle nun auch scheinen (das ist jetzt nicht ironisch gemeint), so viel kom-
plexer kann die Realitdt sein. So hat es sich gezeigt, dass z. B. das frithkindliche Wachstum in
mehreren ,,Schiiben® verlauft.

Ahnlich sieht dies auch bei Entwicklungskurven von Populationen aus. Hier konnen externe
Faktoren nachhaltig verschiedene Entwicklungsphasen begriinden. Diese Phasen miissen dabei
noch nicht einmal durch dasselbe Grundmodell darstellbar sein. Hier hat sich insbesondere die
additive Kombination von tanh-Modellkomponenten bewéhrt:

F(t)=b -b,*(1-tanh (b,*(t-b,)))*b*(1-tanh(b *(t-b.)) +...+b *(I-tanh (b_ *(t-b )  (6)

Ausfiihrlich haben dies HELWIN & PEIL (1977) am Beispiel des Korperlangenwachstums des
Menschen gepriift. Sie kamen dabei sogar auf bis 9 Wachstumsschiibe.

KIRMSE & FREUND (2002) beschrieben die Brutbestandsentwicklung des Seeadlers in Sach-
sen von 1965 bis 2001. Die grafische Darstellung der Entwicklung der Population zeigte mehrere
Schiibe des Wachstums. Das quasilineare Modell erbrachte:

F(t) = -1E-06t° + 0,0006t° - 0,1191t* + 12,68¢* - 755,73t> + 23918t - 314067 @)

mit einer Bestimmtheit von B = 0,9938. Die Prognose ist hier jedoch ein volliger Zusammenbruch
der Population in nur wenigen Jahren.

Die Analyse der Daten mittels des Modells der Formel (6) mit 3 tanh-Komponenten ergab
folgendes Ergebnis:

F(t) = 48,65 - 2,75%(1 - tanh (0,692%(t - 77,7))) - 19,58*(1 - tanh (0,22%(t - 92,8)))
-1,57%(1 - tanh (5,561%(t - 97,7))) ®)

mit B =0,9958.

Die Interpretation lautet dann: Es gab drei Wachstumsschiibe. Der erste mit einer Ausdehnung
von 5,5 Paaren (=2*2,75) erreichte 1978 seinen maximalen Schub. Dem folgte ein starkerer, aber
langsamerer Bestandsaufschwung mit 39 Paaren (=2*19,58) der 1993 seinen stirksten Zuwachs
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hatte. Und schlieBlich dann noch einen schnellen Schub von gut 3 Paaren mit dem maximalen
Anstieg 1998. Der Trend ldsst bei unverdnderten Rahmenbedingungen zukiinftig keine Bestands-
zahlen iiber rund 49 Brutpaare erwarten. Soweit die Ergebnisanalyse.

Genau, aber darauf ist die zukiinftige Aufmerksambkeit zu richten — wie also dndern sich die
Rahmenbedingungen. Und das kann schon durch eine Gesetzesanderung des Bundesnaturschutz-
gesetzes erhebliche Auswirkungen haben. Aber auch um solche Folgen bewerten zu kdnnen sind
diese Modelle hervorragend geeignet.

2.1.2.2 Wachstums-Absterbe-Modelle

Nicht immer gehen Wachstumsprozesse ungetriibt nach oben. Manchmal treten auch Absterbe-
prozesse (Negativwachstum) in Erscheinung. Aber auch hier lassen sich die Wachstums- oder
Absterbe-Komponenten verifizieren.

Anhand der durch P. HAUFF und R. FEIGE (in lit.) ermittelten und rekapitulierten Bestands-
zahlen der Brutpaare des Seeadlers (Haliaetus albicilla) in Mecklenburg-Vorpommern von 1900
bis 2022 wurde so z. B. eine Trendanalyse fiir diese Art vorgenommen. Die Daten gelten als
hinreichend genau gesichert, selbst wenn wenige erfassungsmethodische Ungenauigkeiten ver-
bleiben (die Daten fiir 2019 und 2020 stehen wegen Unklarheiten bei der Definition eines Revier-
paares nicht zur Verfiigung).

Das 10-parametrische tanh-Modell brachte es dabei auf 3 Wachstumsschiibe der Populations-
entwicklung (mit t = Jahr-1900 numerisch berechnet):

F(t)= -164,7 +113,34%(1-tanh(-0,04328*(t-1944,25))) +87,91%(1-tanh(0,0482*(t-1956,7)))
+239,25*(1-tanh(-0,06014*(t-2010,8))) )

und B =0,9994.

Revierpaare
500 -

450

400

350

300

250

200

50
Abb. 10 10-parametrische Sig- 5 mm[ﬂﬂmmmw

lenburg-Vorpommern)  (Aufn.: Sahr
K.-D. FEIGE).
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Die Interpretation: Nachdem der Bestand der Seeadler-Paare um 1900 fast vollig vernichtet
wurde, nahm er aufgrund der verdnderten Schutzbedingungen merklich zu, wobei diese Wachs-
tumsphase einen Aufschwung auf bis 227 Paare (= 2*113,34) verzeichnete. Der steilste Wachs-
tumsanstieg wurde um 1944 verzeichnet. Hierauf folgte eine Etappe des Riickgangs mit einer
Spanne von fast 176 Paaren (=2*87,91), die 1957 ihre steilste Abschwung-Phase besal3. Sie ist mit
hoher Sicherheit mit dem exzessiven DDT-Einsatz in der Land- und Forstwirtschaft verbunden.
Dass der Bestand nicht wieder auf ein Vorkriegsniveau zuriickfiel, verdanken wir der aktuellen
Regenerationsphase mit einem Aufschwung um knapp 480 Paare. Hier trat ein Wendepunkt um
das Jahr 2011 ein. Daraus folgt eine perspektivische Séttigung der Besténde bei etwa 540 Paaren.

Kommen wir nun auch noch einmal auf die Entwicklung der Weistorchbestdnde des Krei-
ses Soest zuriick. Hier hatte es sich gezeigt, dass neben der Besiedlung von Nisthilfen ab 2019
zunehmend Baume (bzw. Masten) als ,,neue Nestunterlage verwendet werden. Wenn das keine
Verdnderung ist!

Brutpaare
80

70

ay
Z Zame
10 ,,/ /
— /

0 * * - * -

6 8 10 12 14 16 18 20 22
—e—Nisthilfen ~—@—Baum/Mast —e—Brutpaare (insg.) Jahr (nach 2000)

Abb. 11 Durch die Nestgrundlage differenzierte Populations-Entwicklungen (WeiBstorch Soest).

Und auch hier 14sst sich ein 7-parametrisches tanh-Modell anwenden, das sich summarisch aus
zwei unterschiedliche Wachstumsprozesse zusammensetzt:

F(t) = 0,51 + 45,26*(1 - tanh(0,151*(t — 22,95))) + 13,72*(1 - tanh(0,800%(t — 21,46))) (10)

und B = 0,9922.

Dabei haben wir mal vorausgesetzt, dass die Zahl der verfligbaren Nisthilfen nicht bereits
vollig ausgereizt war. Im Ergebnis konnten so 90-91 Nisthilfen besetzt werden und gut 27 Baum-
bruten sind zu erwarten. Im Gesamttrend kommen wir perspektivisch auf 118-119 Brutpaare fiir
den Kreis Soest. Lassen wir uns iiberraschen.

52 Acta ornithoecologica, Bd. 10, H. 1, 2023




Abb. 12 Gesamt Populations- 10

Entwicklung  aufbauend auf 0

zwei Niststitten-Grundierungen ¢ . v B u 16 1 B i
(WeiBstorch Soest).

Abb. 13 Das wird noch was...
(Aufn.: K.-D. FEIGE).

2.2 Zyklische Zeitreihen
2.2.1 Periodisches Modell

Oft beobachten die Biologen neben den Wachstums- und Absterbe-Prozessen aber auch Popu-
lationsentwicklungen, die offenbar zyklisch sind. Solche Schwingungen lassen sich zumindest
mathematisch gut mit Winkelfunktion wie sin(t) oder cos(t) darstellen. Das Ziel ist es hier zeitlich
begriindete Datenreihen auf solche Perioden zu {iberpriifen. Das Grundmodell lautet:

F(t) =b, +b, * sin(b, *(t-b,)) (11)
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Damit alle Erwartungswerte des Modells nichtnegativ bleiben muss b, > b, sein. b, steht fiir die
Weite der Schwingungen und b, fiir die Amplitude (Geschwindigkeit der Oszillation, je kleiner
b, umso langsamer verlauft die Schwingung). b, stellt schlieBlich den Betrag der zeitlichen Ver-
schiebung dar. Das jeweilige Maximum wird mit b +b, erreicht.

Aber so einfach macht es uns die Natur in der Regel ja nicht. Meist sind es ja mehrere zyklische
Prozesse, die unabhingig voneinander existieren und damit die Zeitreihen unterlegen:

F({t)=b, +b, *sin(b, *(t-b,)) +b,*sin(b, *(t-b))) + ... +b_*sin(b_, *(t-b ,)) (12)

2.2.2 Trendmodelle

Und dann kommt es noch aufregender, wenn sich diese periodischen Prozesse noch um einen wie
auch immer verlaufenden Trend F__ (t) ranken. Dies kann einerseits additiv sein:
F@®=b, +F (O +Db,*sin(b, *(t-b))+... +b_*sin(b_, *(t-b_ ) (13)

trend

Aber auch multiplikativ verlaufen — das bedeutet, dass die Amplitude durch die Trendfunktion
multiplikativ beeinflusst ist:

F®)=b, +F 0 *[b,*sin(b, *(t-b))+...+b *sin( , *(t-b )] (14)

Und nun konnte man noch viel weiter experimentieren und Modelle entwickeln, die sich aus
additiven und multiplikativen Uberlagerungen zusammensetzen. Nur das geht iiber das Ziel dieser
Arbeit im Sinne von Anndherung an ein kompliziertes Thema hinaus. Vielleicht spater einmal.

Das folgende Diagramm (Abb. 14) zeigt beispielhaft fiir verschiedene Parameterkombinatio-
nen Funktionen entsprechend Formel (12).
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Abb. 14 Sin-Modelle mit ver-
by 3 5 2 2 1 schiedenen  Modell-Parameter-

kombinationen.
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verschiedener Teilmodelle.

Und die Aufsplittung eines solchen summarischen Verlaufs verschiedener Zyklen in die interpre-
tierbaren Einzelprozesse ist dann das Ziel der Datenanalyse.

Zwei Beispiel sollen dies unterlegen. Zunichst nehmen wir uns die Populationsentwicklung
der WeiBstorche in Mecklenburg-Vorpommern von 1983-2022 vor. Basierend auf Modell (12) mit
vier Schwingungen erhalten wir optimiert das Modell

F(t) = 91,8 + 6072 * sin(0,02451%( t - 1941)) + 419,2 * sin(0,1359 *( t — 1967))
+ 42 * 5in(0,5869 *( t — 1994)) + 82,5 * sin(0,3448 *( t — 1984)) (15)

mit B=0,932.
Grafisch sicht das dann wie folgt aus (Abb. 16).

1400

o X ALy
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AN hm ~
Nladt

600
400
200 >
Abb. 16 Populationsentwicklung o XL TN > AT [
der WeiBstérche in Mecklen- 1983 1986 1989 1992 1995 1998 2001 2004 2007 2010 2013 2016 2019 2022
burg-Vorpommern in Schwin- —e—HPa Modell Teilmodell 1 Teilmodell 2 Teilmodell 3 Teilmodell 4
gungsphasen (Teilmodelle) auf-
gegliedert.
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Ist dieses Modell realitdtsnah genug, ldge die Prognose z. B. fiir 2023 bei 721 Paaren und fiir 2024
bei 770 HPa. Ein hoffnungsvoller Trend.

Die Frequenz (2*n/b, usw.) liegt bei den einzelnen Schwingungsphasen bei Teilmodell 1: 256
Jahre, Teilmodell 2: 46 Jahre, Teilmodell 3: 10,7 Jahre und Teilmodell 4: 18 Jahre. Eine dhnliche
Teilschwingung um 11 Jahre wie im Teilmodell 3 hatte ich bereits einmal beim Pirol hinsichtlich
der Haufigkeitsentwicklung iiber die Jahre in Ostdeutschland zu verzeichnen. Sie liegt wie auch
dort ziemlich nahe der Aktivitdtszyklen der Sonnen mit 11,1 Jahren. Nur mal so als Anregung fiirs
Nachdenken.

2.2.3 Retrospektierende Modelle

Sicher ist es selbst den gutmeinenden Lesern an dieser Stelle bereits genug, um sich vielleicht
einmal allein an den eigenen Daten auszuprobieren zu wollen. Der Vollstidndigkeit halber soll
jedoch darauf hingewiesen werden, dass die Wachstumsprozesse auch von sich selbst abhéingen
kdnnen.

So zeigte es sich beim Pirol, dass eine hohe Brutpaarzahl schon zwei Jahre vor dem aktuellen
Beobachtungsjahr im selben Gebiet mit der dann vermuteten hohen Jungenzahl und mit deren
Geschlechtsreife im 2. Lebensjahr auf die aktuellen Brutpaarzahlen ,,durchschlug®. Und sogar
gute oder schlechte Ergebnisse von vor 4 Jahren waren im Modell noch nachweisbar. Allgemein
gesagt ist dann

F(t) = F(t, F(t-x))) (16)

Abb. 17 Pirol-Weibchen (Aufn.:
A. HABICHT).

2.3 Mehrfaktorielle Modelle

Bisher haben wir nur Wachstumsmodelle betrachtet, die allein vom Faktor Zeit t abhidngig
waren. Anstelle des Faktors Zeit konnen aber auch andere Einflussgrof3en stehen. So wére auch
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die Temperatur als prozessbeeinflussendes Merkmal denkbar. Oder die Nahrstoffkonzentration
in verschiedenen Gewdssern. Wichtig ist nur, dass das zu analysierende Zielmerkmal durch die
Variabilitit der Einflussgrofle selbst Verdnderung zeigt. Und natiirlich kann es so gleichzeitig auch
mehrere Einfluss-Variablen geben. Aber die dann abzuleitenden Modelle sind dann schon ,,sehr
hohe Schule und mit dieser Vorstellung soll nur einen Ausblick auf weitere Moglichkeiten der
Regressionsanalyse gegeben werden. Hier lassen sich dann auch Rauber-Beute-Modelle einord-
nen.

3. Parameterschiitzung

Jetzt kommen wir jedoch zum schwierigsten Teil der Modellberechnungen. Es gilt die Parameter
des gewidhlten Modells mit den Daten so zu verbinden, dass die Parametersymbole durch kon-
krete Zahlenwerte ersetzt werden konnen. Und da es komplexe Modelle sind, die wir verifizieren
miissen, bieten sich in der Regel keine direkten Parameterberechnungen an.

Der Losungsweg besteht darin, dass man ausgehend von geeigneten Startwerten fiir die Para-
meter eine schrittweise Anndherung an ein Optimum vornehmen kann.

Das Ziel besteht hier darin, dass die Summe der Quadrate der Abweichungen zwischen beob-
achteten Wert und dem zugehorigen Modellwert minimiert wird.

X4 (yi—9)* — Min. (17

Hier bietet sich dann fiir die Iterationen ein schon 1975 von PAUL beschriebenes Verfahren, dass
z. B. bei Excel mit den Solver-Algorithmus anndhernd umgesetzt wurde.

Die Qualitat der Startwerte fiir die iterativen Berechnungen ist jedoch wesentlich fiir die Qua-
litat des Ergebnisses der Modellierung. Es gilt also an dieser Stelle hinreichend viel Zeit in die
Berechnungs-Vorbereitung zu stecken.

Durch Vermutungen iiber

» die Existenz von Wendepunkten und deren Zeitpunkt Im Wachstumsverlauf,
* die Endlichkeit des Wachstums,
* den Zielwert zum Zeitpunkt t=0

kann man gute Startwerte der Iteration bestimmen.

Nehmen wir uns dazu noch einmal das erste Beispiel mit dem Haussperlingsnestling vor. Mit
dem Modell 6 (Korf) endet das Wachstum mit dem Parameter b,. Da wir davon ausgehen konnen,
dass Haussperlingen kaum groBer als 35 g erreichen, wire also b =35 ein guter Startwert (Sym-
bole der Startwerte werden kursiv dargestellt).

Und wenn wir annehmen, dass der Jungvogel nach gut 16 Tagen sein Zielgewicht erreicht hat,
kann man vermuten, dass der Wendepunkt irgendwie bei der Hélfte der Zeit lag. Also ist dann
t =8 anzunchmen. Selbst die Annahme, dass dann y(z ) etwa bei der Hilfte des Endwerts liegt,
also y(¢ )=15 ist, wirkt plausibel. Und bei den beiden anderen Parametern kann man ruhig etwas
experimentieren. Stellt man die Formel fiir y(t ) hier fiir die angenommenen Werte von b, und
y(t,) um, so ergibt sich

b,=b, * In(15/30) + 1 (18)

Die so folgende Robustheit des iterativen Verfahrens wird manchen tiberraschen.
Betrachten wir noch ein anderes Beispiel. Nehmen wir noch einmal die Populationsentwicklung
der WeiBlstorche im Kreis Soest und wahlen das 4-parametrische tanh-Modell aus (Modell 7b).
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Gehen wir einmal davon aus, dass der Lebensraum auch mit vielen Nisthilfen doch nicht mehr als
200 Paare ermdglicht, dann ist der Schatzwert fiir ,=200. Noch befindet sich die Population im
Aufwind, so dass der Wendepunkt des Aufstiegs sicher erst so um 2025 liegt. So ist dann b,=25
anzusetzen. Zu dem Zeitpunkt vermuten wir mal, dass die Halfte der Endpopulation erreicht ist.
Also y(z )=100 ist. Und daraus folgt mit y(t_)=b -b, sofort »,=200-100=100. Bleibt nur noch b, zu
schétzen. Wenn wir also annehmen, dass die Verdopplung der Populationsveranderung alle 3 Jahre
stattfindet, dann nehmen setzen wir »,=1/3=0,3333.

Die Losung zeigt uns dann die berechneten Parameter b =121,37, b,=59,21, b,=0,2357 und
b,=22,40.

Jahr BP Modell (Modell-BP)*2  (BP-y)*2 bl= 200
7 1 0,00 1,00 271,28 b2= 100
8 3 0,00 899 209,40 b3= 0,33333
9 3 0,00 897 209,40 ba= 25
10 3 0,01 895 209,40 Summe=  4356,21
11 3 0,02 8,89 209,40
12 5 0,03 24,66 155,52 B= 03797
13 6 0,07 3520 131,57 y (Mittelwert BP; 17471
14 5 0,13 23,71 155,52
15 7 025 45,51 109,63
16 9 049 72,34 71,75
17 12 096 121,86 2993 =b, —b, # (1 tanh(b; * (t—b,)))
18 16 1,86 199,85 2,16
19 2 3,60 338,66 20,52
20 30 6,89 534,11 156,99
21 45 12,99 1024,37 757,87 s
2 57 23,84 1099,52 1562,57
23 70 41,72 799,64 275934 v
w
Startwerte der Parameter vor der Iteration .
M
M
o .
{
0 b=t
. = T
ol_a
Jahr (nach 2000)

Abb. 18 Grobe Modellanpassung mit angenommenen Startwerten vor der Excel-Solver-Iteration.

Die Abbildung 18 zeigt das Datenmuster und das x-y-Diagramm der des Losungsschemas in
Excel. Und die Abbildung 19 dann das Ergebnis nach der Solver-Berechnung.

Aber machen wir uns auch nichts vor. Bereits andere Startwerte konnen durchaus zu Ergebnissen
mit geringen Abweichungen der berechneten Parameter fiihren. Und manchmal ist die Abwei-
chung auch erheblich. Das sind dann Anzeichen dafiir, dass einerseits die Datenreihe noch zu kurz
ist oder das gewéhlte Modell nicht den Anforderungen geniigt. Hier sind dann ein Experimentie-
ren mit den Startwerten und ein Durchprobieren verschiedener Modelle sinnvoll.

Nur es ist wie beim Lotto — wer nicht mitspielt hat auch keine Chance auf einen Gewinn. Und
die Gewinnchancen auf den Jackpot liegen hier weit hdher als bei ,,6 aus 49*. Am Anfang kann
man sich ja zudem auch mal helfen lassen.

Natiirlich gibt es neben den Moglichkeiten von Excel auch spezielle Software, mit denen man
solche Modelle berechnen kann (Open-Source-Software R u.a.). Leider setzen diese aber einen
erheblichen Lernaufwand voraus, der sich oft nur fiir Spezialisten der Statistik lohnt.
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Ziel festlegen: EE] 2]

Bis: O Max. @© Min. O wert: L
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| s1s1:5154 [#]
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Loschen |

Alles zuriicksetzen
Laden/Speichern
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[ Nicht eingeschrénkte Variablen als nicht-negativ festiegen

Losungsmethode | GRG-Nichtlinear
auswahlen:

Lasungsmethode
Wahlen Sie das GRG-Nichtlinear-Madul fiir Solver-Probleme, die kontinuierlich nichtlinear sind.
Wahlen Sie das LP Simplex-Modul fi lineare Solver-Probleme und das EA-Modul far
Solver-Probleme, die nicht kontinuierlich sind.

Hitfe | Losen | schiiesen

Solver-Ansatz

Jahr BP  Modell (Modell BP)"2  (BP-y)*2 bl= 121,37
7 1 303 413 27128 b2= 5021
8 3 308 001 209,40 b3= 02357
9 3 3,16 0,03 209,40 ba= 04
10 3 329 0,09 209,40 Summe= 16,72
11 3 3,50 025 209,40
12 5 38 139 155,52 B- 09976
13 6 434 275 131,57 y (Mittelwert BP) 17471
14 5 517 003 155,52
15 7 6.46 029 109.63
16 9 848 027 71,75
17 12 11,56 0,19 2993 =by —b, * (1 - tanh(b; + (t—b,)))
18 16 16,17 003 2,16
19 b7) 22,80 063 20,52
20 30 31,83 336 156,99 [rE—
21 45 4330 2,89 757,87 » T
E2) 57 56,50 0,16 1562,57 " ‘
3 70 70,48 023 275934 . | /
y
Ergebnis der Iteration B /i
40 r/'/
]
5
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B N T |
! 6 " s 10 12 i 16 18 ¢

Jabr (nach 2000)

Abb. 19 Ergebnisbild der Parameterschétzung nach der Excel-Solver-Iteration.

Zusammenfassung

Wachstumsmodelle sind in vielen Fragestellungen den quasilinearen Regressions-Polynomen vorzuziehen. Die eftektive
Anwendung dieser setzt jedoch eine gute Kenntnis der Eigenschaften des Modells voraus. An Praxisbeispielen werden
die Moglichkeiten zur Modellwahl und Anfangswertschitzung der Modell-Parameter vorgestellt. Die Charakterisierung
verschiedener, hdufig verwendeter Modelle der Wachstumsanalyse soll auf modellspezifische Besonderheiten hinweisen.
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