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Abstract

In dieser Arbeit wurde das Vorkommen der Wasseramsel an elf Kilometern Bachlauf im
Ziircher Oberland erfasst. Damit die Datenauftnahme auch an schlecht einsehbaren Berei-
chen durchgefiihrt werden konnte, wurde die Methode der Punktkartierung gewihlt, bei wel-
cher an definierten Beobachtungsstandorten Prisenz-/Absenzdaten wahrend mehreren Kon-
trollgdngen erhoben wurden. Daraus liessen sich Site-Occupancy-Modelle erstellen, welche
die Nachweis- und Vorkommenswahrscheinlichkeit anhand von dusseren Faktoren berech-
nen konnen. Es zeigte sich, dass frithmorgens die besten Chancen bestehen, Wasseramseln
nachzuweisen, diese Chancen aber zwischen verschiedenen Phasen der Brutzeit schwanken.
Zusatzlich wurde versucht, das Vorkommen anhand von Bachstrukturen an den Beobach-
tungsstandorten vorherzusagen. Es gelang allerdings kaum, verldssliche Aussagen iiber den
Einfluss dieser Elemente zu treffen. Ein Decision-Tree-Modell als Vergleich lieferte noch
unzuverlissigere Resultate. Die Griinde fiir all diese Befunde werden ausfiihrlich diskutiert.
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1. Einleitung

Vogel faszinieren mich schon seit Jahren. Besonders der pandemiebedingte Lockdown er-
moglichte es mir, viel Zeit draussen zu verbringen. Durch zahlreiche Beobachtungen von
Wasseramseln in dieser Zeit und auch durch die Maturitdtsarbeit meines Bruders (Hatt,
2022) wuchs mein Bediirfnis, mich auch in meiner Maturititsarbeit vertieft mit dieser Art
auseinanderzusetzen.

Da ich unterdessen beim kantonalen Projekt «Avimonitoring» mitarbeite, wurde mir be-
wusst, dass der Nachweis von Wasseramseln verglichen mit anderen Arten schwierig sein
kann. Normalerweise werden bei ornithologischen Kartierungen namlich kontinuierlich Da-
ten gesammelt, wihrend man eine bestimmte Strecke ablduft. Bei Wasseramseln kann die
iibliche Vorgehensweise bei Kartierungen aber an ihre Grenzen stossen. Einerseits fiihren
Wasseramseln ein recht diskretes Leben. Reviergesdnge vermogen kaum das Bachrauschen
zu {iberténen (Glutz von Blotzheim & Bauer, 1985). Andererseits sind die langen, linearen
Reviere teilweise schlecht zugénglich oder einsehbar. Ohne ein Wissen iiber Nachweis- oder
Vorkommenswahrscheinlichkeiten kann es in solchen Féllen schwierig werden, korrekte
Aussagen liber Wasseramselvorkommen zu machen. Dies ist z.B. auch im Aathal zwischen
Wetzikon und Uster der Fall, da der Aabach hier nur an wenigen Stellen eingesehen werden
kann. Aus diesem Grund war unklar, ob Wasseramseln hier regelmissig vorkommen. Es
stellte sich mir daher die Frage, ob sich diese Situation mit einer angepassten Kartierungs-
methode verbessern liesse. Dabei wurde ich inspiriert von Steffen (2020). Er versuchte, das
Vorkommen einer ganz anderen, schwer nachweisbaren Art, ndmlich dem Hermelin, zu be-
stimmen. Dabei verwendete er nicht kontinuierlich entlang einer Wegstrecke erhobene Da-
ten, sondern Prisenz-/Absenzdaten von ausgewihlten Geldndepunkten.

Die vorliegende Arbeit greift diese Idee auf und versucht, die Nachweis- und Vorkommens-
wahrscheinlichkeit von Wasseramseln mittels Punktbeobachtungen zu quantifizieren, weil
diese auch an schlecht einsehbaren Bachabschnitten moglich sind. Im Zentrum stehen fol-
gende Fragestellungen:

- Gelingen mit Punktbeobachtungen valide Abschidtzungen von Wasseramsel-Vor-
kommen?

- Erlauben es mathematische Modelle, den Einfluss von Tages- und Jahreszeit auf die
Nachweiswahrscheinlichkeit abzuschitzen? Kann mit den Erkenntnissen aus diesen
Modellen die in dieser Arbeit verwendete Kartierungsmethode optimiert werden?

- Welche Bachstrukturen miissen in einem Modell beriicksichtigt werden, sodass die-
ses Vorhersagen zum Vorkommen von Wasseramseln an einem bestimmten Be-
obachtungspunkt ermoglicht? Welchen Einfluss auf die Vorkommenswahrschein-
lichkeit hat das Vorkommen von Wasseramseln in der Nahe?



2. Grundlagen

2.1 Wasseramsel

Die Wasseramsel (Cinclus cinclus) ist ein Vertreter der Familie der Wasseramseln innerhalb
der Ordnung der Sperlingsvogel. Wasseramseln besitzen als einzige Singvogel die Fahig-
keit, tauchend und schwimmend nach Nahrung zu jagen (Zopfi, 1988). Ihr Beuteschema
umfasst dabei hauptsichlich diverse Arten von Wirbellosen. In Europa haben Wasseramseln
ein ausgedehntes Verbreitungsgebiet. Aufgrund ihrer Lebensraumanspriiche konzentriert
sich das Vorkommen allerdings auf mittlere Hohenlagen und gebirgige Regionen (Glutz von
Blotzheim & Bauer, 1985).
In der Schweiz sind die Be-
stinde leicht zunehmend,
weisen allerdings hohe
Schwankungen auf. Zwi-
schen 1988 und 2008 ist
die Zahl der Individuen im
Kanton Ziirich sogar um
den Faktor zwei gestiegen
(Knaus et al., 2018). Was-
seramseln gelten nicht als
gefdhrdet und lassen sich
sogar mit passenden Nist-
hilfen relativ leicht férdern
(Rockenbauch, 1985).

Abbildung 1: Adulte Wasseramsel am Chdmptnerbach

2.1.1 Lebensraumanspriiche

Ein optimaler Lebensraum fiir Wasseramseln weist geméss Literatur folgende Merkmale
auf: Von Vorteil fiir das Vorkommen ist ein Bachabschnitt mit stindiger Wasserfiihrung,
eine Bachsohle aus Kies oder Schotter sowie die Existenz starker Turbulenzen (Glutz von
Blotzheim & Bauer, 1985) und moglicher Verstecke im Uferbereich (Bosch & Lurz, 2019;
Martinez et al., 2020). Genutzt werden auch Ansitz-Steine sowie Nebenbéche, die bei hohe-
rem Wasserstand des Hauptbaches zur Nahrungssuche aufgesucht werden konnen. Was-
seramseln besitzen somit entlang von Béchen und Fliissen recht eindimensionale, langge-
streckte Reviere (Glutz von Blotzheim & Bauer, 1985).

2.1.2 Brutgeschift und Territorialitét

Wasseramseln sind streng territorial und schiitzen ihr Revier vor Eindringlingen. Sogar im
Winter werden die Reviere verteidigt und nur bei Nahrungsknappheit konnen Artgenossen
an verbleibenden Futterquellen toleriert werden (Zopfi, 1988). Die Paarbildung der Was-
seramsel beginnt bereits im August und dauert etwa bis Mérz. Die Balz im engeren Sinne
findet allerdings erst ab Januar statt, erreicht ihren Hohepunkt dann wéhrend der Nestbau-
Phase und nimmt nach der Eiablage deutlich ab. Vor méglichen Zweitbruten ist sie wieder
vermehrt zu beobachten (Glutz von Blotzheim & Bauer, 1985). Der Nachwuchs, welcher
frithestens im Marz und spatestens im Juli schliipft (Hegelbach, 2004), hilt sich nicht an die
Reviergrenzen. Bei der Futterbeschaffung fiir die Jungen beschrinken sich die Altvogel
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meist auf die giinstigsten Revierabschnitte, folgen ihrem Nachwuchs aber auch problemlos
aus dem Revier hinaus (Glutz von Blotzheim & Bauer, 1985). Die Revierdichte schwankt
zwischen 0.5 bis 2.5 Brutpaaren pro Kilometer (Hegelbach, 2004; Glutz von Blotzheim &
Bauer, 1985).

2.2 Site-Occupancy-Modelle

Unter einem Modell ganz allgemein versteht man eine vereinfachte Abbildung der Wirk-
lichkeit, die benutzt werden kann, um Beobachtungen zu erkldren und mogliche Veridnde-
rungen zu prognostizieren (MacKenzie et al., 2018). Unter anderem ist es damit auch mog-
lich, Verbreitung und Vorkommen von Tieren oder anderen Lebewesen aufgrund gesam-
melter Daten vorherzusagen. Dafiir ist das Zéhlen oder Kartieren dieser Arten zwingend
notwendig. Dies wird schon lange praktiziert, sodass verschiedenste statistische Methoden
entwickelt wurden, mit denen sich diverse Aspekte zum Vorkommen untersuchen lassen
(MacKenzie et al., 2018). Doch egal welche Untersuchungsmethode zum Sammeln der Da-
ten verwendet wird, bei einer Absenz der untersuchten Art wird man nie ganz sicher sein
konnen, ob die Spezies in der Realitit tatsdchlich abwesend ist, oder ob sie schlicht und
einfach nicht entdeckt werden konnte (Dunham & Rieman, 1999; Moilanen, 2002; Tyre et
al., 2003; Engler et al., 2004). Solche «False Zeros» oder auch «False Negatives» sollten auf
keinen Fall ignoriert werden, da die Anzahl besetzter Standorte ansonsten unterschétzt
werden kann (Fiske & Chandler, 2011). Fiir viele heimlich lebende oder seltene Arten
konnen oftmals nur Prdsenz-/Absenzdaten generiert werden (Gu & Swihart, 2004), nicht
aber Abundanzdaten, also Angaben zur Anzahl der Individuen. Um auf der Basis von Pra-
senz-/Absenzdaten trotzdem Angaben zu Verbreitung und Vorkommen zu erhalten, wurden
sogenannte Site-Occupancy-Modelle entwickelt (Powell & Gale, 2015; Kéry & Royle,
2016). Wird lediglich eine einzelne Art in einer spezifischen Jahreszeit untersucht, so
verwendet man eine spezielle Form dieser Modelle, ndmlich ein Single-Species, Single-
Season Site-Occupancy-Modell (MacKenzie et al., 2018). Dies ist auch in der vorliegenden
Arbeit der Fall. Der sprachlichen Einfachkeit halber ist im folgenden lediglich von Site-
Occupancy-Modell(en) die Rede.

Ein Site-Occupancy-Modell basiert auf der Annahme, dass die beobachteten Daten einer
Untersuchung Ergebnisse von Zufallsvariablen sind (Kéry & Royle, 2016; MacKenzie et al.,
2018). Eine Zufallsvariable weist jedem Ergebnis eines Zufallsversuchs eine reelle Zahl zu.
Die Zufallsvariable X konnte beispielsweise die gewiirfelte Augenzahl sein, mit den Zahlen
1 bis 6 als mdgliche Werte. Im vorliegenden Fall des Site-Occupancy-Modelles wird die
Zufallsvariable z; eingefiihrt, welche den Vorkommensstatus der Spezies an einem Standort
i beschreibt. Da z; nur zwei Werte annehmen kann (0 fiir Standort unbesetzt und 1 fiir be-
setzt), handelt es sich um eine sogenannte Bernoulli-Zufallsvariable. Es lésst sich aber nur
zu einer gewissen Wahrscheinlichkeit der tatsdchliche Wert von z; vorhersagen. Etwas for-
meller schreibt man:

z; ~ Bernoulli(y)

Diese Formulierung besagt nichts anderes, als dass die Bernoulli-Zufallsvariable z; mit der
Wabhrscheinlichkeit Y (psi) den Wert 1 annimmt. Unter Y versteht man die Occupancy (Vor-
kommenswahrscheinlichkeit), also die Wahrscheinlichkeit, mit der ein ausgewéhlter Ort in-
nerhalb des untersuchten Gebiets von der entsprechenden Art besetzt ist, sprich mindestens
ein Individuum dort vorkommt. Beim finalen Resultat des Untersuchungsdurchgangs j an
Standort i handelt es sich auch um eine Bernoulli-Zufallsvariable, welche mit h;; bezeichnet
wird. Um diese formell beschreiben zu kdnnen, wird die Detection Probability (Nachweis-
wahrscheinlichkeit) p bendtigt. Diese stellt die Wahrscheinlichkeit dar, dass die Art bei einer
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Begehung entdeckt wird, unter der Bedingung, dass sie anwesend ist. (Dies ist sehr wichtig
zum weiteren Verstindnis der Grundlagen und im Endeffekt der ganzen Arbeit.) h;; wird
nun folgendermassen definiert:

hij|z; ~ Bernoulli(z; * p)

Man merke, dass an einem unbesetzten Standort z; = 0 und somit auch z; * p = 0 gilt, was
den Fall h;; = 0 erzwingt. Sprich, es ist unmdglich, an einem unbesetzten Standort die ge-
suchte Art nachzuweisen. Das Ergebnis von h;; ist schliesslich auch im Feld beobachtbar.
Mit genug Daten lassen sich dann aus den gesammelten Werten von h;; die Wahrscheinlich-
keiten 1 und p ableiten (MacKenzie et al., 2018). Dies geschieht mit einer geeigneten Soft-
ware, welche allerdings nur in englischer Sprache verfiigbar ist, weshalb im Folgenden der
Einfachheit halber fiir 1 und p die Begriffe Occupancy und Detection Probability bevorzugt
werden. Auch bei einigen weiteren Fachbegriffen wird der englische Begriff verwendet, weil
keine gebriuchliche deutsche Ubersetzung existiert.

2.2.1 Maximum-Likelihood-Methode

Die oben vorgestellten Wahrscheinlichkeitswerte konnen mittels der Maximum-Likelihood
Methode ermittelt werden (MacKenzie et al., 2002). Diese liefert diejenigen Werte fiir p und
1, welche aufgrund der gesammelten Daten am wahrscheinlichsten sind. Benotigt wird da-
fiir eine Likelihood-Funktion, welche eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der Parameter be-
schreibt. An der Stelle der gesuchten Werte fiir die Parameter muss die Funktion ihr Maxi-
mum aufweisen. Dieses wird, der Komplexitdt der Funktion geschuldet, meist numerisch
ermittelt (MacKenzie et al., 2018).

Im Folgenden wird gezeigt, wie die Likelihood-Funktion fiir den gesamten Datensatz auf-
gestellt werden kann. Fiir ein Site-Occupancy-Modell werden positive Nachweise mit «1»
und negative Nachweise mit «0» dokumentiert. Daraus resultiert fiir jeden Standort eine De-
tection-History, welche die Abfolge von beobachteter Prasenz und Absenz darstellt. Diese
konnte beispielsweise fiir Standort i nach fiinf Kontrollgdngen 01101 sein. Die Wahrschein-
lichkeit, exakt diese Detection-History zu erhalten, betragt

Yi(1 = pi1)PizPiz(1 = Pia)Pis.
Diverse Griinde konnen dazu flihren, dass zu manchen Zeiten an gewissen Orten keine Daten
erhoben werden konnen. In diesem Modell fithren fehlende Daten allerdings zu keinerlei

Problemen, da z.B. die Wahrscheinlichkeit fiir Detection-History 0—10— genauso berechnet
werden kann. Die fehlenden Durchgénge werden im Term einfach ignoriert, sodass

Yi(1—pj)pjz(1 —Dpja)

als Wahrscheinlichkeit resultiert. Wie miisste diese aber aussehen, wenn kein einziger posi-
tiver Nachweis erbracht werden konnte? Fiir dieses Resultat gibt es zwei mdgliche Erkli-
rungen. Entweder war die Art anwesend, wurde aber nicht entdeckt oder der Standort ist
unbesetzt. Wie das «oder» bereits signalisiert, miissen die Wahrscheinlichkeiten der beiden
Ereignisse addiert werden. Die Wahrscheinlichkeit, die Detection-History 00000 an Ort k
zu erhalten, betrdgt dementsprechend

Yr(1 = pr) (X = Dr2) (1 = Pra) (1 = Pra) (1 — prs) + (1 — )

5
= Yy 1_[(1 —Dre) + (1 —1Pp).
t=1



Man beachte, dass Occupancy und Detection Probability hier als standort- und zeitspezifisch
betrachtet werden. Daraus kénnte man noch kein Modell anfertigen, da zu viele Parameter
enthalten sind. Die Wahrscheinlichkeiten konnen aber abhéngig von Covariablen modelliert
werden (mehr dazu spéter). Deshalb werden die Formeln hier in der allgemeinen Form pré-
sentiert. Unter der Annahme, dass Occupancy und Detection Probability zwischen den
Standorten konstant und sdmtliche Standorte unabhédngig voneinander sind (vgl. Abschnitt
2.2.2) kann die Gesamtwahrscheinlichkeit und somit die Likelihood-Funktion fiir den Da-
tensatz als Produkt aller Terme (fiir jeden Ort einen) ausgedriickt werden als

T
LGp,p) = [wn'nptnf (1- pt)"""f]
t=1

T
x[w ﬂ(l—pt>+(1—¢>]

Dabei ist T die Anzahl Kontrollgénge, p; die Detection Probability zu Zeit t, n; die Anzahl
der Standorte, an denen die Art zu Zeitpunkt t entdeckt wurde, n. die Anzahl Standorte mit
mindestens einem positiven Nachweis, N die gesamte Anzahl untersuchter Standorte und p
steht fiir die Parameter p; — pr (MacKenzie et al., 2002).

N—n.

Wie bereits angeschnitten, konnen 1 und p als Funktion von Covariablen (Habitatseigen-
schaften, Wetter, Tageszeit etc.) aufgefasst werden, welche zwischen Standorten und Kon-
trollgdngen variieren konnen. Hierzu verwendet man eine /ogit-Funktion, welche den Vor-
teil hat, dass sie die Linearkombination aus den Werten der Covariablen, welche im Bereich
+o0o zu liegen kommen konnen, mit der Wahrscheinlichkeitsskala von 0 bis 1 verkniipft. Fiir
einen beliebigen Wahrscheinlichkeitswert (z.B. ) wére die logit-Funktion definiert als

P,
1-1;
Die Variablen x;; — x;; stehen fiir die Werte der U verschiedenen Covariablen, die Variab-
len B, — By fiir die dazugehorigen Koeffizienten (sind natiirlich unbekannt), welche fiir die
Gewichtung der entsprechenden Werte verantwortlich sind. S, ist der Achsenabschnitts-

Term, welcher den Funktionsgraphen nach links und rechts verschieben kann. Die obige
Gleichung kann nach 1); umgeformt werden:

W, = exp(Bo + Bixix + Boxiz + - + Buxiy)
Y14 exp(Bo + Bixis + Baxiz + -+ Buxiy)

Dieser Ausdruck kann nun in die Likelihood-Funktion eingebaut werden. Die Koeffizienten
lassen sich somit auch mittels der Maximum-Likelihood-Methode berechnen.

logit(y;) = ln( ) = Bo + B1xix + B2Xiz + -+ + Buxiy-




logit(y)

Abbildung 2: Veranschaulichung der logit-Funktion. Beziehungen, welche auf der logit-Skala linear sind (links), verlaufen
auf der Wahrscheinlichkeits-Skala (rechts) nicht mehr linear und nehmen nur Werte zwischen 0 und 1 an.

2.2.2 Grundlegende Annahmen und Voraussetzungen

Ein Single-Season, Single-Species Site-Occupancy-Modell beruht auf einer Handvoll
grundlegender Annahmen:

1. Der Besetzungsstatus eines Standortes verdndert sich wéhrend der Untersuchungsdauer
nicht. Ein besetzter Standort bleibt also besetzt und ein unbesetzter bleibt unbesetzt.

2. Occupancy und Detection Probability sind konstant oder jegliche Heterogenitét ist als
Funktion von Covariablen modelliert.

3. Samtliche Datenpunkte sind unabhéngig voneinander. Es gibt also sowohl ortlich als
auch zeitlich keinerlei Abhédngigkeiten.

4. Die Art wird stets korrekt bestimmt. Positive Nachweise beruhen nie auf einer Fehlbe-
stimmung.

Die Verletzung dieser Grundannahmen kann zu verzerrten und fehlerhaften Werten fiihren.
Solche Fehler sind aber je nach Art der Verletzung nicht unbedingt gravierend (MacKenzie
et al., 2018). Die Einhaltung der Annahmen wird im Diskussionsteil genauer betrachtet.

2.2.3 Modellvergleich

Ein wichtiger Aspekt im Prozess des Modellierens ist die Suche nach dem aussagekraftigs-
ten Modell. Eines, welches unsere Daten perfekt vorhersagt, mag zwar vielleicht auf den
ersten Blick als geeignet erscheinen, produziert aber auf andere Daten angewandt erhebliche
Fehler. Dieses Phdnomen, welches man als «Overfitting» bezeichnet, gilt es zu verhindern.
Mit steigender Priazision nimmt gleichzeitig auch die Varianz zu. Diese zwei Werte miissen
also gegeneinander abgewogen und ein geeignetes Mittelmass gefunden werden. Hierzu
wird das Akaike-Informationskriterium (AIC) verwendet, welches definiert ist als

AIC = —=21n(L) + 2K.

L steht fiir den Wert der Likelihood-Funktion an der Stelle der errechneten Parameter und K
fiir die Anzahl verwendeter Parameter im Modell (Powell & Gale, 2015). Wie man der De-
finition entnehmen kann, ist es erstrebenswert, Modelle mit moglichst niedrigem AIC zu
kreieren. Der absolute Wert des AIC spielt dabei aber keine Rolle, da er mit wachsendem
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Datensatz ebenfalls zunimmt. Relevant hingegen ist die Differenz eines Modells zum best-
platzierten aus dem Kandidaten-Set (MacKenzie et al., 2018). Fiir ein Modell k entspricht
diese Differenz

AAIC, = AIC, — AIC .

Als grobe Faustregel gilt, dass Modelle mit AAIC),, < 2 anndhernd gleiche Aussagekraft bie-
ten, bei 4 < AAIC), < 7 «deutlich weniger» und bei AAIC, > 10 «im Wesentlichen keine»
(Burnham & Anderson, 2002). Es gibt aber Situationen, in denen das AIC-Gewicht wy, eine
fairere Bewertung ermoglicht (MacKenzie et al., 2018). Dieses wird aus einem Set von R
Modellen berechnet als

_exp(—=0.5A4ICy)
Yk = SR exp(—0.5041C,)

und kann interpretiert werden als die Wahrscheinlichkeit, dass das Modell k das «beste»
innerhalb des Sets ist (Burnham & Anderson, 2004). Dementsprechend gilt fiir die Summe
der AIC-Gewichte Y¥X w, = 1.

Doch auch mit den beschriebenen Klassifikationsmdglichkeiten ist es nicht immer sinnvoll,
ein einziges Modell als «das beste» zu erkiiren, wenn mehrere ungefahr gleichwertige vor-
liegen. Um dieses Problem zu 16sen, konnen die errechneten Parameterwerte mehrerer Mo-
delle unter Beriicksichtigung des AIC-Gewichts gemittelt werden. Als Beispiel wire der ge-
mittelte Wert fiir p = YX_, w4, (MacKenzie et al., 2018).

2.2.4 Sensitivitdtsanalyse

Wie im vorhergehenden Abschnitt erwéhnt, ist das AIC kein absoluter Indikator, wie aussa-
gekréftig ein Modell tatsdchlich ist. Daher sollte jedes Modell stets auch auf mangelnde An-
gepasstheit, also ein «lack-of-fity, getestet werden (McCullagh & Nelder, 1989). Nur so
kann gezeigt werden, dass ein Modell realistisch ist und die wichtigsten Merkmale des un-
tersuchten Systems erfasst wurden. Erhebliche Miangel fiihren zu ungenauen Schlussfolge-
rungen oder kdnnen zu grosse Standardfehler begiinstigen (MacKenzie & Bailey, 2004).

Fiir die Analyse werden die Modelle dem Goodness-of-Fit-Test von MacKenzie & Bailey
(2004) unterzogen, welcher ein sogenanntes resampling-Verfahren verwendet (Dormann &
Kiihn, 2009). Dabei werden aus den Parameterwerten des Modells kiinstlich neue Datenséatze
generiert («bootstrap-Daten»), fiir welche ein Chi-Quadrat-Test durchgefiihrt wird. X2 be-
schreibt die Abweichung der erwarteten Daten gegeniiber den tatsdchlich beobachteten und

wird berechnet als
n
¥2 = Z (0; — Ep)?
. E; '
i=1

Dabei steht O; fiir die Anzahl tatsdchlicher Beobachtungen von Klasse i (hier unterschiedli-
che Detection-Histories) und E; fiir die erwartete Anzahl davon. X? wird nun fiir eine mog-
lichst grosse Anzahl von bootstrap-Daten errechnet und dann mit dem X2-Wert der Feldda-
ten verglichen. Daraus resultiert der é-Wert, welcher als das Verhiltnis von X2 der Felddaten
zum Durchschnitt von X? der bootstrap-Daten definiert ist:

X (2)bs

¢ =—
2
X3
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Der ¢-Wert sollte etwa 1 betragen, weil fiir ¢ > 1 die Chi-Quadrat-Statistik iiberverteilt ist,
was einen «lack-of-fit» anzeigen kann. Werte von 2-3 werden teilweise noch als geniigend
betrachtet (M. Kéry, schriftliche Mitteilung vom 27.09.2022). Zusétzlich wird der p-Value
berechnet, welcher die Wahrscheinlichkeit angibt, dass X3, = X2 (MacKenzie & Bailey,
2004). Fiir Modelle mit einem p-Value > 0.05 kann man davon ausgehen, dass sie aussage-
kraftig sind (Strimas-Mackey et al., 2020).

2.2.5 Anzahl Kontrollginge und wahrscheinlicher Besetzungsstatus

Die Anspriiche an die Genauigkeit einer Untersuchung zum Vorkommen einer Art konnen
stark variieren. Um mit einer Sicherheit von 95% ausschliessen zu konnen, dass anwesende
Wasseramseln unentdeckt geblieben sind, ist selbstverstindlich eine andere Anzahl Kon-
trollgénge notig, als wenn man sich bereits mit 80% begniigen wiirde. Somit kann es von
Interesse sein, fiir eine Untersuchung die notwendige Anzahl der Besuche pro Standort zu
kennen. Mit gegebener Detection Probability p ldsst sich leicht ausrechnen, wie viele Kon-
trollgénge tatséchlich erfordert werden, um eine gewiinschte Gesamt-Nachweiswahrschein-
lichkeit p; zu erhalten (Powell & Gale, 2015). Dieser Wert ist gleichbedeutend mit der Si-
cherheit, anwesende Individuen mindestens einmal nachgewiesen zu haben. Er stellt somit
die Gegenwahrscheinlichkeit zum Fall dar, in k Kontrollgidngen keinen Nachweis trotz Pré-
senz erhalten zu haben.

pe=1-(1-p)*
Diese Gleichung kann umgeformt werden, um k in Abhéngigkeit von p und p; zu berechnen.
k =log;_p(1—pe)

Des Weiteren ldsst sich die Frage beantworten, wie wahrscheinlich es ist, dass ein Standort
ohne Nachweise dennoch besetzt ist. Fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit von Ereignis A
unter der Voraussetzung, dass B eingetreten ist, gilt nach dem Satz von Bayes:

P(B|A) * P(4)

PUAIB) = =55

Ubertragen auf die obige Frage gilt mit Besetzungsstatus z eines Standorts (unbesetzt=0,
besetzt=1) und Detection-History 00000:

P(h=00000|z=1)*P(z=1)
P(h = 00000)
__ a-pPxy
YA -p)P+A-1)

P(z=1|h=00000) =

2.3 Decision-Tree-Modelle

Decision-Tree- oder Entscheidungsbaum-Algorithmen gehdren zur Familie der Algorithmen
des sogenannten «iiberwachten Lernens» und sind somit ein Teilgebiet des «maschinellen
Lernens». Im Gegensatz zu anderen Algorithmen des «liberwachten Lernens» konnen Deci-
sion-Trees auch zum Losen von Klassifikationsproblemen genutzt werden (Chauhan, 2020).
Der Algorithmus soll anhand von gesammelten Trainingsdaten einen Zusammenhang zwi-
schen Daten und deren Klassifikation finden, um so ein Modell zu erstellen, welches mog-
lichst prézise Vorhersagen zur Klassifikation von neuen Daten treffen kann (Anuradha &
Gupta, 2014).
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Ein Decision-Tree ist so aufge-
x<3 baut, dass vom Wurzelknoten,
dem Startpunkt des Baumes,

& NEmNy

Pfade wegfiihren. Anhand von

i \ﬂ Entscheidungskriterien werden

v e s diese Pfade an Entscheidungs-
@ @ - knoten aufgeteilt. Dieser Vor-
m gang wird als Splitting bezeich-

S T net. Jede Abzweigung entspricht

P dabei einer moglichen Antwort
@ auf das abgefragte Kriterium.
Diese Antworten fithren wiede-
Abbildung 3: Simples Beispiel eines Decision-Trees: Gepriift wird, ob eine

Aussage auf Objekte mit den Attributen x, y, z, q zutrifft oder nicht. Hellgriin fum ZU,’ neuen Knoten, sodass ein
= Wurzelknoten, dunkelgriin = Entscheidungsknoten , blau = Blattknoten rekursiver Prozess entsteht

(Chauhan, 2020). Eingabedaten,
die am Wurzelknoten in den Baum gespeist werden, folgen dem Pfad mit den zutreffenden
Antworten auf die Entscheidungsfragen. Sobald der Pfad in einem Blattknoten endet, wird
die Eingabe klassifiziert (Yang, 2019). Ein Nachteil der Decision-Tree-Methode ist aller-
dings, dass dem Input nur kategorische Klassifikationen zugeordnet werden konnen
(Charbuty & Abdulazeez, 2021).

2.3.1 Bildung eines Decision-Trees

Decision-Trees sind keine vorgegebenen Strukturen. Sie miissen spezifisch aufgebaut wer-
den. Wie bereits erwihnt, wird fiir die Bildung des Baumes ein Datensatz beno6tigt, welcher
fiir alle Daten die beobachtete und somit korrekte Klassifikation beinhaltet. Die Problematik
von «False Zerosy», wie sie im Abschnitt 2.2 bereits erldutert wurde, wird bei Decision-Trees
also ignoriert. Diese Methode sollte also nur angewendet werden, wenn «False Zeros» sehr
unwahrscheinlich oder unméglich sind. Mit dieser Annahme wird nun anhand der gesam-
melten Daten der Decision-Tree «trainiert», um die passendsten Kriterien fiir das Splitting
an den Knoten festzulegen. Doch wie erfolgt dieser Trainingsprozess? Hierzu fokussiert der
Algorithmus immer nur darauf, welcher Split der Daten zum jetzigen Zeitpunkt gerade als
der beste erscheint. Ein
Split wird immer dadurch
erstellt, dass der Datensatz
aufgrund von Eigenschaften
der Daten aufgeteilt wird.
Es werden sédmtliche mogli-
che Splits getestet, wobei
derjenige  schlussendlich
ausgewdihlt wird, welcher in
den entstandenen Daten-
Abbildung 4: Beispiel fiir mogliche Teilungen des Datensatzes: Split B liefert eine Untergruppen, den Subsets,
héhere Homogenitdt der Klassifikationen (Kreis und Quadrat) in den Subsets als  eine m(’)g]jchst grosse Ho-
Split 4. mogenitidt der Klassifizie-
rungen hervorbringt. Fiir alle Subsets wird dieses Verfahren wiederholt, bis der Decision-
Tree nicht mehr weiterwachsen kann oder mogliche Kriterien zum Anhalten erreicht sind
(siche Abschnitt 2.3.1) (Chauhan, 2020).
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Es existieren diverse Algorithmen zur Erstellung von Decision-Trees, welche sich verschie-
dener Kriterien bedienen, mit welchen die Homogenitét quantifiziert werden kann (Charbuty
& Abdulazeez, 2021):

1.

Die Entropie ist ein Mass fiir die Unordnung oder Zufilligkeit eines Datensatzes. Ihr
Wert liegt immer zwischen 0 und 1, wobei maximale Ordnung die Entropie 0 auf-
weist, wihrend der Wert bei perfekter Unordnung 1 betrdgt. Zur Berechnung der
Entropie werden die Wahrscheinlichkeiten benétigt, mit welchen ein Datenpunkt zur
Klasse i gehorig ist. Diese Werte werden mit log, () von sich selbst multipliziert und
schlussendlich tiber alle Eigenschaften aufsummiert.

QO == pilog,(p)
Damit keine negativen Werte fiir die Entropie entstehen, wird die ganze Summe noch
mit —1 multipliziert (Rekha, 2020).

Der Information Gain («Informationsgewinn») berechnet die Differenz der Entropie
vor dem Split mit derjenigen nach dem Split (Chauhan, 2020). Somit kénnte er also
auch als Reduktion der Entropie betitelt werden (Silipo, 2019). Daraus folgt, dass
der beste Split logischerweise den hochsten Information Gain hervorbringt. Wenn
ein Datenset X in K verschiedene, kleinere Subsets X, geteilt wird, betrdgt der Infor-
mationsgewinn

K
IG =EX) — E(Xp).

Der Information Gain bevorzugt tendenziell kleinere Datenmengen innerhalb der
Subsets und neigt dazu, Attribute mit einer grossen Anzahl Werte zu priorisieren.
Ein weiterer Nachteil ist, dass der Test nur fiir kategorische Variablen funktioniert
(Chauhan, 2020).

Um die Verzerrung des Information Gains zu korrigieren, wird der Gain Ratio («Ge-
winnverhéltnis») eingefiihrt. Dieser beriicksichtigt zusétzlich eine sogenannte Split-

Information, durch welche der Informationsgewinn geteilt wird.
1G

K
k=1 Wi 1082 (wy)

Um die Split-Information zu generieren, wird das Verhiltnis w;, der Anzahl Daten

im Subset k zur Anzahl Daten im vorherigen Datenset verwendet (Silipo, 2019).

Gain Ratio =

Der Gini-Index favorisiert im Gegensatz zum Informationsgewinn eher grdssere
Subsets. Fir K verschiedene davon werden verrechnete Wahrscheinlichkeitswerte

aufsummiert;
K
Gini Index = z wi (1 — Z pi)
k=1

Hier taucht der Ausdruck w;, wieder auf, welcher verantwortlich ist fiir die Gewich-
tung des darauffolgenden Terms. Dieser bildet die Differenz aus 1 minus der Summe
der Wahrscheinlichkeiten, dass ein Objekt zur Klasse i gehort. Fiir geeignete Splits
sollte der Gini-Index kleine Werte erreichen (Silipo, 2019). Diese Testvariante ist
auf kontinuierliche Variablen ausgelegt (Chauhan, 2020).
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5. Der Chi-Quadrat-Test wurde in dieser Arbeit bereits bei der Sensitivitdtsanalyse von

Site-Occupancy-Modellen eingefiihrt. Zur Erinnerung: Die Formel zur Berechnung
von X2 lautet
n
¥2 = Z (0; — E)?
: E,
=1

Getestet wird die Signifikanz des Zusammenhangs zwischen einem Kriterium und
der Klassifikation. Fiir jede mogliche Antwort wird die Anzahl gleicher Klassifika-
tionen ausgezihlt, was dem beobachteten Wert entspricht. Der erwartete Wert hin-
gegen kommt aus dem Durchschnitt der Anzahlen jeder Klassifikationsmoglichkeit
zustande.

Tabelle 1: Beispielswerte fiir ein zu testendes Kriterium mit Antworten «Hochy, «Mittely und «Tief» bei mogli-
chen Klassifikationen in « Wahry» und «Falschy

Anzahl «Wahr» Anzahl «Falsch» Erwarteter Wert
Hoch 2 3 (2+3)12=2.5
Mittel 5 2 (5+2)/2=3.5
Tief 1 5 (1+5)2=3

Fiir jeden der sechs beobachteten Werte wird nun X? berechnet und schlussendlich
aufsummiert. Je hoher der Wert von X2, desto mehr steigt die Signifikanz des Zu-
sammenhangs zwischen Kriterium und Klassifikation. Die Beschrankung auf kate-
gorische Variablen stellt allerdings einen Nachteil dieses Tests dar (Serengil, 2020).

2.3.2 Opverfitting

Eine Uberanpassung oder ein Overfitting von Decision-Trees kann relativ leicht erreicht
werden, wenn der Baum zu lange wéchst und ithm keine Limiten gesetzt werden. Theoretisch
konnte das Modell perfekt die Trainingsdaten vorhersagen, wenn fiir alle Daten ein eigener
Blattknoten existiert (Chauhan, 2020). Zu grosse Baume sind allerdings zu detaillierte Mo-
delle, die nicht auf neue Daten angewendet werden konnen. Es gibt zwei Methoden, welche
eine Uberanpassung verhindern sollen (Silipo, 2019):

1.

Das Pruning ermoglicht es, bereits kreierte Decision-Trees wieder zu verallgemei-
nern. Dazu werden allerdings zusétzlich zu den Trainingsdaten auch Testdaten be-
ndtigt. Diese konnen erhalten werden, wenn der gesamte Datensatz in zwei kleinere
Partitionen aufgeteilt wird. Der Decision-Tree, welcher anhand der Trainingsdaten
erstellt wurde, wird nun auf die Testdaten angewendet. Nun werden Entscheidungs-
knoten darauf getestet, ob sie durch Blattknoten ersetzt werden kénnen, ohne dabei
die Anzahl von Missklassifikationen zu erhéhen (Chauhan, 2020).

Ein Friih-Stopp oder Pre-Pruning sorgt dafiir, dass ein Overfitting gar nicht erst er-
reicht wird. Ein mégliches Kriterium fiir das Anhalten des Baumwachstums wére
eine minimale Anzahl von Datenpunkten innerhalb eines Subsets, welches beim Er-
stellen des Decision-Trees generiert wird. Wird diese Grenze erreicht, werden
keine weiteren Splittings mehr vorgenommen (Silipo, 2019). Eine maximale An-
zahl an Entscheidungsknoten kann ebenfalls als ein Kriterium verwendet werden,
welches die Grosse des Decision-Trees beschriankt (Kumar, 2021).
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3. Methodik

3.1 Uberblick

Mit einer systematischen Kartierung wurden an definierten Beobachtungsstandorten Pri-
senz-/Absenzdaten von Wasseramseln erfasst. Fiir die Fragestellungen relevante Umweltda-
ten wurden zeitgleich aufgenommen. Aus den gesammelten Daten konnten danach verschie-
dene Site-Occupancy-Modelle kreiert werden, welche die beobachteten Felddaten moglichst
gut erkldren sollen. Diese wurden verglichen und auf ihre Tauglichkeit gepriift, sodass
schlussendlich von den untersuchten Umweltfaktoren, welche Occupancy und Detection
Probability mdglicherweise beeinflussen, die relevantesten ermittelt werden konnen. An-
hand der Daten zu Bachstrukturen wurde zudem versucht, einen Decision-Tree zu erstellen.

3.2 Datenaufnahme

Auf einer Strecke von rund elf Kilometern wurden zwischen Oberuster und Béretswil im
Zeitraum 8. Februar bis 8. Juni 2022 am Aa- und Chdmptnerbach systematisch Wasseram-
seln gesucht und kartiert. Im Vorfeld wurden in regelmissigen Abstdnden von 200 Metern
Beobachtungsstandorte definiert. Weil vier dieser "auf dem Papier" festgelegten Standorte
nicht zugénglich waren, wurden sie aus der Kartierung ausgeschlossen, sodass schlussend-
lich 58 Beobachtungsorte resultierten. Aus ausschliesslich organisatorischen Griinden wur-
den diese in fiinf Sektoren A — E aufgeteilt.
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Abbildung 5: Karte der Beobachtungsstandorte. Der Ubersichtlichkeit geschuldet sind nicht alle Standorte markiert. Ein
Link zu einer Karte mit allen Standorten ist im Anhang zu finden.

Jeder Sektor und somit auch jeder Standort wurde fiinfmal begangen, je im Abstand von drei
bis vier Wochen und abwechslungsweise bachauf- und abwiérts. Diese Anzahl Beobachtun-
gen pro Standort war einerseits gerade noch zeitlich bewéltigbar, andererseits versprach sie
eine ausreichende Datenbasis, um solide Modellierungen durchzufiihren (MacKenzie et al.,
2018). Das zeitliche Beobachtungsfenster pro Kontrollgang orientierte sich an der Aktivi-
tatszeit der Wasseramsel. Die grosste Aktivitit ist in den Stunden nach Sonnenaufgang und
vor Sonnenuntergang zu verzeichnen (Glutz von Blotzheim & Bauer, 1985). Dabei scheinen
die Morgenstunden fiir Kartierungen am ergiebigsten zu sein (Hatt, 2022). Somit galt als
Faustregel, dass der Beobachtungsstart ungefiahr zur Zeit des Sonnenaufgangs sein sollte.

Im Folgenden wird kurz der Ablauf einer Begehung beschrieben. An jedem Standort wurden
wihrend exakt zehn Minuten sdmtliche Beobachtungen von Wasseramseln erfasst. Als
Nachweis zéhlten sicher bestimmte visuelle und akustische Beobachtungen. Sehr haufig
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entstand eine Kombination, da sich fliegende Wasseramseln oftmals mit ihrem Ruf ankiin-
digten und dadurch leichter gesehen werden konnten. Ein permanenter Blick auf den Bach
war unerldsslich, um stumme, schnell vorbeifliegende Vogel nicht zu verpassen. Die Stre-
cken zwischen den Standorten wurden entweder zu Fuss oder per Fahrrad zuriickgelegt. Die
typische Ausriistung setzte sich zusammen aus einem Feldstecher des Typs Nikon Monarch
und einem Klemmbrett mit Protokollblatt und Karte sowie einem Stift. Fiir jeden Standort
wurde zusétzlich auch der Beobachtungszeitpunkt festgehalten. Bei der letzten Begehung
wurden bei jedem Standort die Bachstrukturen mittels eines Kriterienrasters erfasst (siche
Abbildung 6). Dieses wurde von Hatt (2022) iibernommen und leicht angepasst, sodass nur
noch zehn anstatt elf Kriterien beachtet wurden (der Aspekt "Freizeitnutzung" wurde nicht
erfasst).

1 | Variabilitdit der Bach- | Stark abwechselnd schmal und brei- 3 Begradigt, abwechselnd etwas 2 Kanalisierte Einheitsbreite 1
breite ter schmaler/breiter werdend
2 | Absolute Wasserbreite | >2m 2 <2m 1
3 | Nebenbéche? Ja 2 Nein 1
4 | Variabilitit der Was- | Stark wechselnd 3 Etwas variierend 2 Einheitlich 1
sertiefe
5 | Starke der Turbulenzen | Starke Turbulenzen, ebenso schnell Turbulenzen (z.B. an Schwellen), Keine Turbulenzen, einheitli-
fliessende wie fast stehende Ab- 3 unterschiedliche Durchflussge- 2 che Fliessgeschwindigkeit 1
schnitte schwindigkeiten
6 | Steine als Sitzwarten Viele, >5 im Sichtfeld 3 Einzelne, 1-5 im Sichtfeld 2 Keine 1
7 | Art der Bachsohle Vor allem Kies & Steine 4 Vor allem Sand & 3 Vor allem organisch 2 Versiegelt, verbaut 1
Schlick (Laub & Pflanzen) oder versintert
8 | Naturnéhe des Ufers Natirlich, reich strukturiert, oft un- Mit Blécken verbaut, begradigt, Vollig einheitlich & gleichfor-
terspiilt 3 Strukturen vorhanden, manchmal 2 mig, z.B. monotone Grasbo- 1
untersplilt schung
9 | Stiarke des Uferbe- | Durchgehende Deckung  durch Einzelne Strducher o.d. als Deckung Keine Deckung
. . 3 2 1
wuchses Béume & Stréucher gegeben vorhanden
10 | Entfernung der Uferli- | Grosserer Abstand 24m 3 Abstand von wenigen Metern, ca. 2 Weg direkt neben Bach 1
nie zum Weg 2-3m

Abbildung 6. Kriterienraster zum Erfassen der Bachstrukturen

3.3 Site-Occupancy-Modelle

Fiir die Modellierungen mit Site-Occupancy-Modellen wurde das Programm R (Version
4.1.2) verwendet, welches das Programmieren in der gleichnamigen Programmiersprache
ermdglicht. Die notwendigem R-Skripts liessen sich mit RStudio (Version 2022.07.1) erstel-
len und ausfiihren. (Ein Link zu allen R-Skripts ist im Anhang zu finden.) Um die passenden
Funktionen nutzen zu konnen, wurde das R-Package unmarked (Version 1.1.1) bendtigt.
Dieses bietet eine ganze Palette an Funktionen fiir statistische Analysen von Daten, welche
aus Untersuchungen mit unmarkierten Tieren stammen. So kénnen fiir Spezies, welche nicht
mit perfekter Sicherheit nachgewiesen werden konnen, Occupancy, Abundanz und Dichte
geschitzt werden (Fiske & Chandler, 2011). In unmarked sind verschiedene Modelle imple-
mentiert, wie beispielsweise das in dieser Arbeit verwendete Single-Species, Single-Season
Site-Occupancy-Modell nach MacKenzie et al. (2002).

3.3.1 Grundlegendes Modell

In einem ersten Schritt wurde ein Modell erstellt, welches fiir Occupancy und Detection
Probability je nur einen Wert errechnet. Somit wird angenommen, dass die entsprechenden
Wabhrscheinlichkeiten an allen Standorten und bei allen Begehungen gleich sind. In R miis-
sen als erstes die bendtigten Packages geladen werden. Am wichtigsten fiir die Modellierung
ist das Package unmarked. Um Excel-Dateien laden zu kdnnen, wird aber auch readx/
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gebraucht. Als Nachstes werden die Daten geladen. Diese miissen in der richtigen Struktur
vorliegen, sodass jede Zeile einem Standort und jede Spalte einem Kontrollgang entspricht.
Die Daten aus den Feldunterlagen wurden bereits in genau dieser Form in eine Excel-Datei
eingetragen, um eine spitere Umsortierung zu umgehen.

Library(unmarked)
Library(readxl)

detections <- read_excel("C:/../DetectionHistory.x1lsx")

Abbildung 7: Startsequenz im R-Skript fiir das grundlegende Modell.

Nun wird ein unmarkedFrame-Objekt erstellt, welches von unmarked genutzt wird, um alle
Daten zu organisieren. Fiir die gewihlte Modellierung spezifisch wird dazu die Funktion
unmarkedFrameOccu() verwendet. Um das Modell anschliessend zu generieren, wird die
Funktion occu() aufgerufen. Da hier weder fiir Detection Probability noch fiir Occupancy
Covariablen verwendet werden, muss zweimal das Argument «~1» angegeben werden.

umf <- unmarkedFrameOccu(y=detections)
basic <- occu(~1 ~1, data = umf)

Abbildung 8: Erstellen des unmarkedFrame-Objektes und Aufrufen der occu-Funktion.

Aus diesen Schritten resultieren die Werte flir p und 1 auf der logit-Skala. Da es sich um
Wabhrscheinlichkeiten handelt, miissen diese Werte aber auf eine Skala von 0 bis 1 transfor-
miert werden. Dies geschieht mit der Funktion predict(). Das Resultat ist der Schatzwert mit
dazugehorigem Standardfehler und 95%-Vertrauensintervall.

basic.psi <- predict(basic, newdata=data.frame(site=1), type="state")
basic.p <- predict(basic, newdata=data.frame(site=1), type="det")

Abbildung 9: Riicktransformierung der errechneten p- und \p-Werte mit der predict-Funktion.

Die Ergebnisse wurden mit der «Naive Occupancy» beziehungsweise der «Naive Detection
Probability» verglichen. Diese Werte beschreiben Occupancy und Detection Probability,
wiirden «False Zerosy» ignoriert werden.

3.3.2 Modellierung mit Covariablen

Man muss davon ausgehen, dass die Occupancy zwischen Standorten und die Detection Pro-
bability zusétzlich auch zwischen Kontrollgdngen variieren konnen (MacKenzie et al.,
2018). Fiir ein Modell, welches die Daten mdglichst gut erklédren soll, muss dies miteinbe-
zogen werden. Zuerst wurden dabei die Covariablen fiir die Detection Probability bertick-
sichtigt und erst spéter diejenigen fiir die Occupancy.

Es wurde angenommen, dass die Nachweiswahrscheinlichkeit mit der Anzahl Minuten nach
Sonnenaufgang abnimmt (vgl. Abschnitt 3.2). Zudem wurde vermutet, dass auch die Jahres-
zeit einen Einfluss auf die Nachweiswahrscheinlichkeit haben konnte. Deshalb wurde jedem
Kontrollgang eine kategorische Covariable zugewiesen, je nachdem, in welchem Monat die
Begehung stattfand. Als Vergleich wurde zudem eine kontinuierliche Covariable verwendet,
mit welcher es in R allerdings nicht moglich ist, Schwankungen je nach Monat darstellen zu
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konnen, sondern nur Anstiege oder Abfille {iber den gesamten Beobachtungszeitraum hin-
weg.

Da diese Covariablen fiir jeden Standort und Kontrollgang verschieden sein kdnnen, handelt
es sich um Observation-Level Covariablen, was in R mit «obsCovs» abgekiirzt wird. Um
diese ins unmarkedFrameOccu-Objekt laden zu kdnnen, miissen sie Teil eines /ist-Objekts
sein, welches theoretisch auch nur eine einzige Observation-Level-Covariable beinhalten
konnte. Erst in der Funktion occu() wird angegeben, welche Covariablen fiir das Modell
genutzt werden. Da diese fiir die Detection Probability verwendet werden, miissen sie in der
Formel an erster Stelle stehen, wihrend an zweiter Stelle mit «~1» festgelegt wird, dass die
Occupancy konstant bleiben soll.

minuten_cov <- read_excel("C:/../MinutenCovs.x1lsx")
monat_cov <- read _excel("C:/../MonatCovs.xlsx")
datum_cov <- read_excel("C:/../DatumCovs.x1lsx")

obs_covs <- list(minuten=minuten_cov, monat=monat_cov, datum=datum_cov)
umf <- unmarkedFrameOccu(y = detections, obsCovs = obs_covs)

det minuten <- occu(~minuten ~1, data = umf)
det_monat <- occu(~monat ~1, data = umf)
det_datum <- occu(~datum ~1, data = umf)
det min_dat <- occu(~minuten+datum ~1, data
det_min_mon <- occu(~minuten+monat ~1, data

um+)
umf)

Abbildung 10: Erstellung verschiedener Modelle mit variierender Detection Probability

Es wurden Modelle mit je einer einzelnen Covariable sowie Kombinationen aus mehreren
erstellt und mit den Funktionen fitList() und modSel() nach ihrem AIC geordnet.

fitlist <- fitList("p(.)psi(.)" = basic,
"p(minuten)" = det _minuten,
"p(monat)" = det_monat,
"p(datum)" = det_datum,
"p(minuten+datum)"” = det_min_dat,

"p(minuten+monat)"”
modSel <- modSel(fitList)

det _min_mon)

Abbildung 11: Vergleich der Modelle untereinander anhand des AIC.

Aus allen Modellen mit AAIC < 2 werden nun Durchschnittswerte fiir die Parameter berech-
net. Dazu wird die Funktion modavgPred() des Packages AICcmodavg genutzt. Als Argu-
mente dirfen eine Liste der besten Modelle und die verwendeten Covariablen nicht fehlen.

Library(AICcmodavg)
det_best_list <- list(detl
det2

det_first,
det_second,
. )
det_p predict <- modavgPred(det_best list,
parm.type = "detect",

newdata = data.frame(predict cov))

Abbildung 12: Berechnung der Durchschnittswerte der Parameter derjenigen Modelle, bei denen AAIC < 2.
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Fiir die Occupancy pro Standort wurde angenommen, dass sie von der Anzahl besetzter
Nachbarstandorte abhingig sein konnte. Jedem Beobachtungsort wurde also ein Wert zwi-
schen 0 und 2 zugeordnet. Da diese Covariablen nur zwischen Standorten variieren konnen,
handelt es sich um «siteCovsy». In der Formel der Funktion occu() wird nun die Detection
Probability mit «~1» konstant gehalten, wihrend fiir die Occupancy die Nachbarstandort-
Daten verwendet werden. Die Bezeichnung in der Formel muss identisch mit derjenigen aus
der Excel-Datei sein.

umf <- unmarkedFrameOccu(y = detections, siteCovs = daten_nachbar)
occu_nachbar <- occu(~1 ~Nachbar, data = umf)

Abbildung 13: Beriicksichtigung der Anzahl besetzter Nachbarstandorte fiir die Berechnung der Occupancy der Standorte.

Als Covariablen fiir die Occupancy wurden aber auch die Bachstrukturen herbeigezogen.
Bachstrukturen, welche an (fast) allen Standorten gleich bewertet wurden, flossen nicht in
die Modellierung ein. Wie bei der Detection Probability wurde fiir jede Kombination der
Covariablen ein Modell erstellt. Da mit steigender Anzahl Covariablen aber sehr viele ver-
schiedene Kombinationsmoglichkeiten entstehen, erspart man sich die manuelle Arbeit. Viel
einfacher ist es, die Funktion dredge() des Pakets MuMIn zu verwenden. Diese errechnet fiir
alle moglichen Modelle das AIC und sortiert sie entsprechend diesem, sodass man auf den
ersten Blick erkennen kann, welches die aussagekriftigsten Modelle sind.

umf <- unmarkedFrameOccu(y=detections, siteCovs = daten_bachstruktur)
occu_habitat <- occu(~1 ~Bachsohle + Steine + .. + Ufer, data = umf)
occu_habitat _dredge <- dredge(global.model = occu_habitat,

rank = "AIC")

Abbildung 14: Priifung der Relevanz verschiedener Bachstrukturen fiir die Occupancy, unter Verwendung der Funktion

dredge().

Die nun erhaltenen Resultate wurden auf ihre biologische Sinnhaftigkeit tiberpriift. Biolo-
gisch sinnlose Befunde, z.B. ein negativer Einfluss von Ansitz-Steinen auf das Vorkommen
der Wasseramseln, fithrten zum manuellen Ausschluss der entsprechenden Covariablen. Mit
den restlichen wurde im Anschluss daran der ganze Prozess wiederholt, was eine Selektion
des aussagekriftigsten Modells, welches gleichzeitig biologische Sinnhaftigkeit gewéhrt, er-
moglichte.

3.3.3 Sensitivitdtsanalyse

Als Sensitivitdtsanalyse wurde der Goodness-of-Fit-Test von MacKenzie & Bailey (2004)
verwendet, um die Aussagekraft der Modelle zu tiberpriifen. Die Funktion mb.gof test() aus
dem Package AICcmodavg fiihrt diesen in R aus. Als Anzahl der generierten bootstrap-Daten
wurde der empfohlene Wert von 1000 (MacKenzie & Bailey, 2004) verwendet. Der Test
wurde auf alle Modelle angewendet, welche in ihrem Kandidatenset am besten eingestuft
wurden. Modelle, welche zu einem Durchschnitts-Modell zusammengefasst wurden,
mussten einzeln getestet werden, da die Funktion mb.gof test() nicht auf gemittelte Modelle
angewendet werden kann.

model test <- mb.gof.test(model, nsim = 1000)

Abbildung 15: Aufrufen der fiir die Sensitivitdtsanalyse notwendigen Funktion mb.gof.test().
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3.3.4 Anzahl Kontrollgéinge und wahrscheinlicher Besetzungsstatus

Mittels der im Grundlagenteil eingefiihrten Formel wurde analysiert, wie gross die Gesamt-
Nachweiswahrscheinlichkeit nach den fiinf vollbrachten Kontrollgédngen tatsdchlich ist. Zu-
dem liess sich errechnen, wie viele Beobachtungsginge fiir gewlinschte Gesamt-Nachweis-
wahrscheinlichkeiten notig sind.

Aus den Werten von Occupancy und Detection Probability konnte durch den Satz von Bayes
auch die Wahrscheinlichkeit ermittelt werden, dass ein Standort besetzt ist, obwohl zu keiner
Zeit eine Wasseramsel dort nachgewiesen werden konnte.

3.4 Decision-Tree-Modell

Zum Erstellen eines Decision-Trees wurde das Programm RapidMiner Studio (Version
9.10.011) verwendet. Diese Applikation kommt ganz ohne programmierbaren Code aus,
sondern beruht auf dem Konzept, dass die verwendeten Daten und Operatoren wie Bausteine
ins Prozessfenster gesetzt und dann mit Linien passende Verkniipfungen gezogen werden.

Der Decision-Tree-Operator wurde allerdings nicht sofort auf die Daten angewendet. Mit
einer «Cross-Validation» wurde ndmlich der Datensatz zuerst in Trainings- und Testdaten
aufgeteilt. Der Trainingsteil der Daten konnte dann mit dem Decision-Tree-Operator ver-
kniipft werden. Als Einstellungen fiir den Decision-Tree-Operator wurde das Splitting-Kri-
terium auf Information Gain gesetzt und sowohl Pruning als auch Pre-Pruning aktiviert. Die
Testdaten wurden mit dem Apply-Model-Operator verbunden, sodass der erstellte Decision-
Tree direkt getestet werden kann. Schliesslich wurde noch eine Performance-Messung an-
gehédngt, um eine Quantifizierung der Aussagekraft des Entscheidungsbaumes mittels dem
«accuracy»-Wert vorzunehmen. Dieser steht fiir den prozentualen Anteil korrekter Klassifi-
kationen (Chugh, 2022).

Process Process
) Process » 90% 2 P f r i % @ @ Process » Cross Validation » £ f : B i @ B
Retrieve DatenBese Decision Tree Apply Model Performance
: 1 | = maa s mod ) mod & ™4 @ mod iab | g = per |
C % - | g L s o o E 1 % b per
v exa ) the @ o mndl | pe exa |
") L
o
o
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Abbildung 16: Prozessfenster von RapidMiner Abbildung 17: Operatoren innerhalb des Cross-Validation-Ope-
Studio zur Verarbeitung der Daten mit dem Cross-  rators zum Erstellen eines Decision-Trees
Validation-Operator (siehe Abbildung 17)

Analog zur Modellierung der Site-Occupancy-Modelle wurden biologisch unsinnige Bach-
strukturen ausgeschlossen und die Bildung des Decision-Trees mit den iibrig gebliebenen
Daten wiederholt. Nur der so entstandene Entscheidungsbaum wurde weiter verwendet.
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4. Resultate

4.1 Uberblick iiber die gesammelten Priisenz-/Absenzdaten

Nach fiinf Kontrollgdngen konnte von den 58 Standorten an 37 ein Wasseramselvorkommen
verzeichnet werden. Meist gelang nur bei 1-3 Beobachtungsgéngen auch tatséchlich ein po-
sitiver Nachweis. An sechs Orten wurden viermal Wasseramseln beobachtet, wihrend eine
Prasenz bei jedem Besuch des Standorts nirgends festgestellt werden konnte. Im untersten
Teil des Aabachs in Oberuster gelangen einige Nachweise von Wasseramseln. Bachaufwiérts
wurden auf einem Abschnitt von etwa einem Kilometer keine Beobachtungen gemacht. Hin-
ter dem Saurier-Museum konnten allerdings bei vier Gelegenheiten Wasseramseln doku-
mentiert werden. Bis nach Wetzikon folgt eine liangere Strecke mit fast durchgehenden
Nachweisen. In diesen wird aber kaum ein Muster ersichtlich, welches klare Reviergrenzen
erkennen liesse. Entlang des teils kaum zuginglichen Aabachs gelang also doch eine grosse
Zahl an Beobachtungen. Im gesamten Ried und weit nach Kempten hinein konnten bis auf
wenige Ausnahmen Wasseramseln dokumentiert werden. Im Tobel existieren einige Be-
obachtungspunkte, an welchen recht zuverldssig Nachweise gelangen. Da der Bach hier gut
einsehbar war, konnten wiahrend der Datenaufnahme sogar an vier Stellen Nistpldtze gefun-
den werden. Insgesamt war fast das ganze Chdmptnertobel von Wasseramseln besetzt. Erst
an den obersten Standorten des Untersuchungsgebiets wurden Beobachtungen der Tiere wie-
der spérlicher. Alle gesammelten Prisenz-/Absenzdaten sind im Anhang angefiigt.
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Abbildung 18: Karte der Beobachtungsstandorte mit Anzahl positiver Nachweise pro Standort
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4.2.2 Modellierung mit zeitlichen Covariablen

Sowohl die Tageszeit als auch die Jahreszeit konnen einen Einfluss darauf haben, wie aktiv
Wasseramseln sind und wie gut sie dementsprechend entdeckt werden konnen. Der Effekt
dieser Covariablen wurde in mehreren Modellen aufgeschliisselt. Das Modell, welches die
Minuten nach Sonnenaufgang sowie den Monat der Begehung beriicksichtigt, schnitt mit
einem AIC von 318.5 im Kandidatenset am besten ab. Mit nur 0.75 AIC-Punkten mehr folgt
in der Tabelle das Modell, welches nur die Covariable der Minuten enthélt. Deutlich schlech-
ter schneiden die beiden Modelle ab, welche nur die Jahreszeit als Covariable verwenden.
Das grundlegende Modell bildet (als Vergleich) das Schlusslicht.

Tabelle 2: Vergleich verschiedener Modelle mit Covariablen zur De- In diesem Fall glbt es nur zwel Mo-

tecfi()n P.r()bability. Sie sind geordnet nach ihrem AIC: Als Refere)'z.%— delle, deren AAIC < 2 ist. Diese bei-
grasse wird auch das grundlegende Modell p(.) aufgefiihrt. w steht fiir . . .
das AIC-Gewicht den wurden unter Beriicksichtigung

ihres AIC-Gewichtes (w) gemittelt

AIC AAIC | w und daraus die Detection Probability
p(Minuten+Monat) | 318.5 0 0.49 fiir jeden einzelnen Kontrollgang pro
Standort berechnet. Der maximale
p(Minuten) 3192 1075 | 0.34 Wert von 69% wurde bei einem Be-
p(Minuten+Datum) | 320.8 735 0.15 obachtungsgang 'sechs Minuten vor
Sonnenaufgang in Februar erreicht.
p(Monat) 3266 | 8.15 ]0.01 Das Minimum von 13% stammt aus
p(Datum) 3082 971 0.004 dem Juni bei 202 Minuten nach Son-
nenaufgang.
p(.) 328.6 10.08 | 0.003

Wenn im gemittelten Modell die Covariable der Monate auf einem Durchschnittswert kon-
stant gehalten wird, kann der alleinige Einfluss der Minuten nach Sonnenaufgang ermittelt
werden. Die Detection Probability liegt bei Sonnenaufgang durchschnittlich bei 62%. Nach
einer Stunde sinkt sie auf 44%, betrdgt nach zwei Stunden nur noch 29% und erreicht nach
180 Minuten den Wert von 17% (siehe Abbildung 20). Wird hingegen die Covariable der
Minuten nach Sonnenaufgang auf dem Durchschnittswert von 72 Minuten gehalten, so wird
ersichtlich, dass im Februar und April die Detection Probability bei 47% zu liegen kommt.
Im Monat Mai werden 41% erreicht, der Juni liegt mit 40% nur knapp darunter und mit 37%
ist die Detection Probability im Mérz am niedrigsten (siche Abbildung 21).
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Abbildung 20: FEinfluss der Tageszeit auf die Detection Abbildung 21: Detection Probability (p) in den Monaten
Probability (p) mit grauem 95%-Vertrauensintervall. Februar bis Juni mit 95%-Vertrauensintervall.
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4.2.3 Modellierung mit Besetzungsstatus der Nachbarstandorte als Covariable

Ob der Besetzungsstatus der Nachbar- 104
standorte einen Einfluss auf die Occu-
pancy hat, konnte in einem weiteren Mo-

dell aufgeschliisselt werden. Dieses o

wurde mit einem AIC von 312.9 bewer- 3

tet und liegt somit 15.7 AIC-Punkte un- 5°°

ter dem Wert von 328.6 des grundlegen-  §

den Modells. Sind beide angrenzenden 8 94

Standorte unbesetzt, so ergibt sich eine ©

Occupancy von gerade einmal 24%. 0.2-

Weiss man, dass an einem der beiden

Nachbarorte Wasseramseln vorkom- 0.0-

men, steigt die Occupancy bereits auf 0 i 2
72% und erreicht 95%, wenn der Stand- Anzahl besetzter Nachbarstandorte

ort beld.seltlg al.l besetzte Standorte Abbildung 22: Werte der Occupancy bei variierender Anzahl be-
grenzt (Slehe Abblldung 22) setzter Nachbarstandorte mit 95%-Vertrauensintervall

4.2.4 Modellierung mit Bachstrukturen als Covariablen

Auf der Suche nach geeigneten Modellen, welche die Occupancy in Abhidngigkeit von Bach-
strukturen modellieren, wurden alle theoretisch denkbaren Modelle nach ihrem AIC geord-
net. Da es aufgrund der erhobenen Bachstrukturen (sieche Abbildung 6 sowie Anhang) sehr
viele Kombinationsmdglichkeiten gibt, sind im Prinzip iiber 1000 verschiedene Modelle
moglich. Es zeigte sich, dass einige dieser Modelle Aussagen machen, welche biologisch
keinen Sinn ergeben und mit der Literatur im Widerspruch stehen. So prognostizieren die
Modelle beispielsweise, dass ein Wasseramselvorkommen umso unwahrscheinlicher wird,
je mehr Ansitzsteine vorhanden sind. Ebenso haben gemiss Modell eine grosse Variabilitét
der Wassertiefe oder ein dichter Uferbewuchs als Deckungsmdoglichkeit schlechte Auswir-
kungen auf das Vorkommen. Diese Bachstrukturen wurden folgerichtig aus der Modellie-
rung ausgeschlossen. Von den verbleibenden Modellen wiesen nur vier die Eigenschaft
AAIC <2 auf. In all diesen tritt die Covariable der Naturndhe des Ufers auf, im bestplatzier-
ten Modell sogar alleinig. Bei der jeweils zweiten Covariable in den iibrigen drei Modellen
handelt es sich um die Qualitdt des Substrats der Bachsohle, die Entfernung der Uferlinie
zum Weg sowie die Stirke der Turbulenzen. Bei allen diesen Covariablen handelt es sich
um kategorisierte Werte (vgl. Abbildung 6).

Tabelle 3: Vergleich der vier besten Modelle (nach Ausschluss von Covariablen, welche zu biologisch sinnlosen Modellen
fiihrten). « Ufery steht fiir die Naturndhe des Ufers, «Bachsohley fiir die Qualitdt des Substrats, « Weg» fiir dessen Abstand

zum Bach und «Turb.» fiir die Stdrke der Turbulenzen. Zusdtzlich dargestellt ist das Gewicht der Covariablen innerhalb
der einzelnen Modelle. Dieses ist nicht absolut zu verstehen, sondern bildet eine relative Grosse.

Ufer | Bachsohle | Weg | Turb. | AIC AAIC | w
Y (Ufer) 1.6 3253 0 0.44
Y (Ufer+Bachsohle) 1.6 0.3 325.3 1.37 0.22
Y(UfertWeg) 1.5 0.2 327.2 1.85 0.17
Y (Ufer+Turbulenzen) 1.5 0.1 3273 1.97 0.16
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Analog zur Vorgehensweise bei den Covariablen der Detection Probability hitte man auch
hier aus den hoch rangierten Modellen (AAIC < 2) ein Durchschnitts-Modell erstellen kon-
nen. Da aber selbst in den Modellen mit zwei Covariablen die Naturndhe des Ufers einen
markant grosseren Einfluss hat und das AIC-Gewicht w des bestplatzierten Modells mit 0.44

deutlich tiber dem der {ibrigen liegt, kommt
der Naturnidhe des Ufers ein so grosser Ein-
fluss auf die Occupancy zu, dass der Verzicht
auf das Mitteln der Modelle gerechtfertigt
war. Durch den Prozess des Ausschlusses der
allermeisten Modelle blieb nur ein einziges
tibrig. Dieses berticksichtigt allein den Ein-
fluss der Naturndhe des Ufers auf die Occu-
pancy. Mit hoher werdender Kategorie dieser
Bachstruktur steigt die Occupancy von 22%
tiber 59% bis auf 88% (siehe Abbildung 23).
Das Vertrauensintervall ist allerdings gerade
bei der Kategorie 1 sehr gross und reicht dort
von 4% bis 68%.

1.0+

Occupancy ()
=] = o
Y <D [e2)

o

i)
1
o
L 4

00-
1 2 3
Naturnahe des Ufers (kategorisiert)

Abbildung 23: Occupancy in Abhdngigkeit der kategori-
sierten Naturndhe des Ufers mit 95%-Vertrauensintervall.
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der Naturndihe des Ufers. Ein schwarzer Punkt markiert einen tatsdchlich besetzten Standort.

4.2.5 Sensitivititsanalyse

Mit einer Sensitivititsanalyse kann die absolute Aussagekraft eines Modells ermittelt wer-
den und nicht wie beim AIC nur die relative. Dies ist also fiir die Einordnung der Resultate
ein wichtiger Schritt, da nur so ermittelt werden kann, ob die Befunde der Modelle iiberhaupt

valide Aussagen iiber die Realitét zulassen.
Beim Goodness-of-Fit-Test von MacKen-
zie & Bailey (2004) erhélt man fiir jedes
getestete Modell zwei Werte (¢ und der p-
Value), welche schliesslich dessen Aussa-
gekraft quantifizieren (vgl. Abschnitt
2.2.4). Der p-Value aller getesteten Mo-
delle liegt deutlich iiber den erforderlichen
0.05 und ist somit im griinen Bereich. Der
C-Wert tiberschreitet allerdings bei allen
Modellen 1, was bedeutet, dass eine Unter-
anpassung vorliegt. Doch selbst der grosste
hier erreichte Wert von 1.23 liegt nahe ge-
nug bei 1, um die Aussagekraft des Modells
als geniligend betrachten zu konnen (vgl.
Abschnitt 2.2.4).

Tabelle 4: p-Value und € fiir jedes der getesteten Modelle.
In Klammern sind die verwendeten Covariablen fiir die
Occupancy (y) und die Detection Probability (p) angege-
ben. Ein Fehlen von Covariablen wird durch (.) signali-
siert.

p-Value |¢
v()p(.) 0.278 1.16
y(Ufer)p(.) 0.244 1.21
y(Nachbar)p(.) 0.277 1.11
y(.)p(Minuten+Monat) | 0.275 1.17
y(.)p(Minuten) 0.211 1.23
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4.2.6 Anzahl Kontrollginge und wahrscheinlicher Besetzungsstatus

Bei einer durchschnittlichen Detection Probability von 43% (Wert gemiss dem grundlegen-
den Modell, vgl. Abschnitt 4.2.1) betrdgt die gesamte Nachweiswahrscheinlichkeit nach fiinf
Kontrollgédngen 96%. Mdchte man mit einer Sicherheit von 80% ausschliessen kénnen, an-
wesende Wasseramseln verpasst zu haben, so werden nur drei Beobachtungsginge bendtigt.
Fiir 99% sind hingegen neun Durchgidnge vonnoéten (siehe Tabelle 5 und Abbildung 25).

Tabelle 5: Wkeit, anwesende Was-

99 -
seramseln nach bestimmter Anzahl —95-
. . @ S 90~
Kontrollgdnge nachzuweisen 2
g § o0
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1 99.8% Abbildung 25: Gesamt-Nachweiswahrscheinlichkeit in Abhdngigkeit der Anzahl
221 Kontrollgiinge. Die grauen Kurven basieren auf Werten der Detection Probability
12 99.9% | bei unterer und oberer Grenze des Vertrauensintervalls.

Ausgehend von den errechneten Werten des grundlegenden Modells 1dsst sich mit dem Satz
von Bayes (vgl. Grundlagen) bestimmen, dass ein Standort nach flinf negativen Nachweisen
mit einer 12-prozentigen Wahrscheinlichkeit dennoch besetzt sein konnte.

4.3 Decision-Tree-Modell

Die Vorhersage von Wasseramselvorkom-

men anhand aller gesammelten Bachstruk- Uter

turen mittels eines Decision-Trees fiihrte . > 2500 R
analog zur Site-Occupancy-Modellierung WE“
. I <2500

zu mehreren Befunden, welche gegen die > 2500
biologische Sinnhaftigkeit verstossen. 1 Bachsohle
Nach Ausschluss der entsprechenden — -2600 =250
Bachstrukturen verblieben nur noch die ! °

I

Naturndhe des Ufers, der Abstand des We-
ges zum Bach, die Qualitdt des Substrats . ' N '
der Bachsohle sowie die Variabilitit der Abbildung 26: Finaler Decision-Tree. In den Blattknoten ist
der prognostizierte Besetzungsstatus (0 oder 1) angegeben.
Bachbreite in der Modellierung. Im  Die Dicke der Linien widerspiegelt die Anzahl Daten, welche
Pruning fiel jedoch auch die letztgenannte die entsprechende Bedingung erfiillen. Der blaue Teil der
Bachstruktur aus dem finalen Decision- Balken steht fiir den Anteil der Daten, welcher in Realitdt ei-
; ; nen Besetzungsstatus 1 aufweist, wihrend der rote Anteil fiir
Tree (Abblldlll’lg 26), sodass dieser nur den Teil der Daten mit realem Status 0 steht.

drei Bachstrukturen beinhaltet.

Der erste Entscheidungsknoten beinhaltet als Split-Kriterium die kategorisierte Naturndhe
des Ufers, sodass diese den grossten Einfluss auf den Besetzungsstatus hat. Auffallig ist die
tiefe Trefferquote korrekter Klassifikationen beim letzten Split. Dies dussert sich auch im
«accuracy»-Wert des gesamten Decision-Trees, welcher nur 52% betrigt, wobei Werte unter
60% eine ungeniigende Aussagekraft signalisieren (Allwright, 2022).
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5. Diskussion

5.1 Abschitzung der Vorkommen mittels Prisenz-/Absenzdaten

Die erste Fragestellung dieser Arbeit lautet, ob mit Punktbeobachtungen valide Abschatzun-
gen von Wasseramsel-Vorkommen gelingen. Angesichts der vielen Nachweise und der ho-
hen Detection Probability von 43% pro Durchgang erweist sich die gewéhlte Methode als
iiberraschend brauchbar. Die geringe Differenz der «Naive»-Werte zur Occupancy bezie-
hungsweise Detection Probability belegt ebenfalls die Tauglichkeit der Vorgehensweise, da
die Kartierung offenbar nur sehr wenige besetzte Standorte falschlicherweise als unbesetzt
einordnete. Besonders die Vermutung, dass auf die gewdhlte Weise auch an kaum zugéng-
lichen Bachabschnitten zuverlédssig Sichtungen gelingen, konnte bestétigt werden. Mit den
positiven Nachweisen ldsst sich zwar nicht die exakte Anzahl Reviere ermitteln, aber eine
Schitzung ist durchaus moglich. Die Revierlange von Wasseramseln betrdgt je nach Qualitét
des Reviers 0.4 bis 2 Kilometer (Hegelbach, 2004; Glutz von Blotzheim & Bauer, 1985).
Durchschnittliche Reviere umfassen also einen Gewisserabschnitt von gut einem Kilometer.
Ein Blick auf Abbildung 18 ldsst aufgrund der Verteilung der Nachweise vermuten, dass
man es im Aathal zwischen Oberuster und Wetzikon mit solchen durchschnittlichen Revie-
ren zu tun haben konnte. Somit wéren hier mindestens drei bis maximal fiinf Reviere vor-
handen. Im Abschnitt von Auslikon bis Oberkempten gibt es hochstwahrscheinlich kein
Brutpaar. Zu diesem Schluss kam im Vorjahr auch Hatt (2022), welcher seine Daten mit
einer klassischen Revierkartierung erhob. Im anschliessenden Champtnertobel bis Béaretswil
fallt auf, dass bei mehr als der Hélfte der Standorte entweder drei oder vier von maximal
fiinf moglichen Nachweisen gelangen. Diese Quote ist deutlich hoher als im Aathal und
liesse sich erkldren durch den Befund von Hatt (2022), dass das Chamtpnertobel fiir die
Wasseramsel perfekte Bedingungen bietet, weswegen die Revierlinge hier nahe am
bekannten Minimum liegt. Kiirzere Reviere fithren zu einer hoheren Priasenz der Individuen
an einzelnen Beobachtungspunkten und damit zu einer hoheren Detection Probability. Somit
scheint sich sogar die Revierqualitit in den vorliegenden Pridsenz-/Absenzdaten zu
widerspiegeln. Wie zuverldssig dies der Fall ist, miisste in einer Folgestudie untersucht
werden — mir sind keine Arbeiten zu diesem Thema bekannt. Eine solche Studie miisste auch
den Einfluss der Einsehbarkeit der Bachabschnitte beriicksichtigen, welche sicher eine Rolle
spielt. Aber die Modellierung des Einflusses der Naturndhe des Ufers auf die Occupancy
diagnostiziert fiir das Chimptnertobel tatsdchlich eine hohere Lebensraumqualitit als fiir das
Aathal (sieche Abbildung 24; mehr zu dieser Modellierung in Abschnitt 5.4)

Als Fazit ldsst sich sagen, dass man durch Prasenz-/Absenzdaten auch an schlecht einsehba-
ren Bachabschnitten einen guten Uberblick iiber das Vorkommen im Untersuchungsgebiet
erhélt. Die Punktbeobachtungs-Methode liefert zwar keine exakte Anzahl Reviere, erlaubt
aber recht priazise Schitzungen und gibt vermutlich sogar Hinweise auf die Qualitit des Ha-
bitats.

5.2 Einfluss von zeitlichen Covariablen auf die Detection Probability

Durch den Vergleich mehrerer Site-Occupancy-Modelle gelang es zu belegen, dass bei den
Begehungen die Tageszeit und der Monat einen klaren Einfluss auf die Detection Probability
haben. Dass die erstgenannte Covariable von Bedeutung ist, findet man auch in der Fachli-
teratur. So sprechen Glutz von Blotzheim & Bauer (1985) von der hochsten Aktivitdt der
Wasseramsel in den ersten Stunden nach Sonnenaufgang. Die Stirke der Aktivitdtsreduktion
wird dabei allerdings nicht quantifiziert. Mit der entsprechenden Modellierung gelang es
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nun sichtbar zu machen, in welchem Masse diese Reduktion stattfindet (siche Abbildung
20). Die Detection Probability nimmt von Sonnenaufgang an kontinuierlich und stark ab,
sodass sie nach zwei Stunden um mehr als die Hélfte reduziert ist und nach drei Stunden
sogar unter einem Drittel des urspriinglichen Wertes liegt. Ohne zusétzliche Vergleichswerte
lasst sich natiirlich nicht beurteilen, ob das Modell hier aussergewo6hnliche Werte ermittelt
hat. Da die vorliegenden Resultate fiir kiinftige Kartierungen aber von grosser Bedeutung
sind, wéren ergénzende Studien sehr wiinschenswert.

Die Jahreszeit hat ebenfalls Auswirkungen auf die Detection Probability, allerdings deutlich
weniger ausgeprigt als die Tageszeit (siche Abbildung 21). Zudem liegt kein kontinuierli-
cher Trend im Jahresverlauf vor, weshalb die Covariable «Datum» verworfen und lediglich
die Covariable «Monate» beibehalten wurde. Diese hat den Vorteil, dass sie in R Schwan-
kungen im Untersuchungsverlauf darstellen kann (vgl. Abschnitt 3.3.2). Das Auftreten die-
ser (leichten) Schwankungen passt zu den verschiedenen Phasen des Brutgeschiftes (vgl.
Abschnitt 2.1.2; siehe auch Glutz von Blotzheim & Bauer [1985] sowie Hegelbach [2004]).
Der hohe Wert im Februar konnte dadurch zustande kommen, dass wihrend dieser Zeit die
Balz in vollem Gange ist. Wasseramseln sind also besonders aktiv und machen oft durch
Rufe und Gesédnge auf sich aufmerksam. Interaktionen zwischen Wasseramseln sind die Re-
gel und nicht die Ausnahme. Da die Reviergrenzen mdéglicherweise noch nicht restlos ge-
klirt sind, kommt es des Ofteren zu lautstarken Auseinandersetzungen und Verfolgungsjag-
den zwischen Rivalen, welche auch dafiir sorgen, dass die Art leichter entdeckt werden kann.
Stark im Kontrast dazu steht die Situation im Mérz. Dieser Monat weist die niedrigste De-
tection Probability im Untersuchungsverlauf auf. Die Eiablage gehort wahrscheinlich bereits
der Vergangenheit an. Der Verdacht liegt nahe, dass ein gewisser Anteil der Individuen mit
dem Bebriiten der Eier beschéftigt ist und auf dem Nest sitzt. Wenn sich weniger Tiere frei
bewegen, so flihrt das natiirlich zu einer tieferen Chance, die Spezies zu entdecken. Erst
wenn im April der Nachwuchs bereits geschliipft ist, steigt die Nachweiswahrscheinlichkeit
wieder. Die adulten Tiere sind damit beschéftigt, moglichst viel Nahrung in kiirzester Zeit
fiir die Jungen zu beschaffen. Dies dussert sich natiirlich in einer erhdhten Aktivitit. Durch
das Verlassen des Nestes erster immaturer Wasseramseln findet zudem eine Erhéhung der
Anzahl beobachtbarer Individuen statt, was wohl auch zum Anstieg der Detection Probabi-
lity im April beitrug. Vermutlich durch die Verselbststdndigung der tiberlebenden Jungtiere
wurde die Lebensweise der im Revier verbleibenden Wasseramseln gegen Ende der Brutzeit
hin wieder etwas unauffilliger. Zusitzlich erschwerte die zunehmende Vegetationsdichte
vermehrt die Sicht auf den Bach. Dies konnten Griinde dafiir sein, weshalb in den Monaten
Mai und Juli die Detection Probability wieder unter dem Niveau des Monats April liegt.

Doch lésst sich aus den Erkenntnissen der Modelle die gewihlte Kartierungsmethode ver-
bessern und effizienter gestalten? Dazu lohnt sich ein erneuter Blick auf die Abhéngigkeit
der Detection Probability von der Tageszeit (siche Abbildung 20). Offensichtlich liessen
sich die Beobachtungschancen von Wasseramseln deutlich erhéhen, finde ein durchschnitt-
licher Kontrollgang friiher am Morgen statt. Wiirden an einem Tag statt zwischen elf und
zwOlf nur sieben Standorte (in einem von dementsprechend acht Sektoren) besucht und noch
konsequenter darauf geachtet, bei Sonnenaufgang mit der Datenaufnahme zu beginnen, so
liesse sich die Detection Probability wohl um etwa sieben Prozentpunkte auf 50% erhéhen.
Damit wére bereits nach drei Kontrollgdngen in acht Sektoren eine Gesamt-Nachweiswahr-
scheinlichkeit von 88% erreicht, was etwa dem bisherigen Wert nach vier Kontrollgidngen
in fiinf Sektoren entspricht. Gibt man sich mit diesem Wert zufrieden, so kann je nach Ka-
pazititen und Dauer der Anreise eine Reduktion auf drei Beobachtungsginge pro Standort
eine sinnvolle Massnahme sein. Denn mit 3 Kontrollgdngen mal 8 Sektoren miissten nur vier
zusitzliche Begehungen aufgewendet werden. Allerdings wiirde dabei die Lénge des
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morgendlichen Einsatzes deutlich kiirzer, sodass sich in der Bilanz die Dauer der Datenauf-
nahme um einen Viertel reduzieren liesse. Mit deutlich geringerem Aufwand konnte also
bereits ein gleich gutes Resultat erzielt werden. Dies wiirde auch fiir einen Ansatz mit hohe-
ren Anspriichen an die Gesamt-Nachweiswahrscheinlichkeit gelten. Der zeitliche Gewinn
wire etwas geringer, aber immer noch in einem vergleichbaren Rahmen.

Jetzt stellt sich die Frage, auf welche Beobachtungsgédnge man verzichten sollte. Angesichts
der Tatsache, dass im Februar die Brutzeit gerade erst begonnen hat und die Reviergrenzen
womoglich noch nicht ganz gefestigt sind, konnte es trotz der hohen Detection Probability
sinnvoll sein, diesen Kontrollgang zu streichen, um eine Verzerrung der Resultate zu ver-
mindern. Durch die grossere Mobilitdt der Jungtiere gegen Ende der Brutzeit hin konnte
ebenfalls vermehrt ein falsches Bild tatséchlich besetzter Standorte entstehen (siche auch
Abschnitt 5.5). Die Juni-Begehung hat den weiteren Nachteil, dass es durch die lange Dauer
des Tageslichtes sehr schwierig ist, bereits bei Sonnenaufgang am Beobachtungspunkt zu
stehen, was zu einer verminderten Detection Probability fiihrt. Besonders wenn man auf 6f-
fentliche Verkehrsmittel angewiesen ist, ldsst sich dieses Problem kaum umgehen. Ein Ver-
zicht auf diesen Kontrollgang kann also zur Erh6hung der Detection Probability beitragen.

Der Vorschlag dieser Arbeit lautet dementsprechend, sich auf die Monate Mérz bis Mai zu
beschrianken und in diesen dank kiirzeren Begehungen mit geringerem Aufwand die gleiche
Gesamt-Nachweiswahrscheinlichkeit zu erreichen. Ob sich die Effizienz durch eine kiirzere
Verweildauer an den Standorten (z.B. acht anstatt bisher zehn Minuten) weiter steigern
liesse, miisste in einer Folgestudie tiberpriift werden.

5.3 Einfluss des Besetzungsstatus der Nachbarstandorte auf die Occupancy

Wenig iiberraschend sind die Erkenntnisse aus der Modellierung mit der Covariable «Anzahl
besetzter Nachbarstandorte». Da die meisten Beobachtungspunkte in einem Abstand von
rund 200 Metern zueinander angeordnet sind, kommen zwangsldufig mehrere in einem Re-
vier zu liegen, da deren Lénge zwischen 0.4 und 2 Kilometern betrdagt (Hegelbach, 2004;
Glutz von Blotzheim & Bauer, 1985). Findet man einen scheinbar besetzten Standort vor,
so kann man in den meisten Féllen annehmen, dass er sich innerhalb der Reviergrenzen eines
Paares befindet. Daraus folgt, dass unter den benachbarten Standorten hochstwahrscheinlich
ebenso besetzte Stellen existieren. Zu genau diesem Schluss kommt auch das entsprechende
Modell. Findet man also eine Wasseramsel, so kann man mit einer Sicherheit von 72% bis
95% (siehe Abbildung 22) davon ausgehen, dass in der ndheren Umgebung ebenso Was-
seramseln anzutreffen sind.

5.4 Vorhersagen zum Vorkommen anhand der Bachstrukturen

Sowohl das Site-Occupancy-Modell als auch der Decision-Tree diagnostizieren einen star-
ken Einfluss der Naturndhe des Ufers auf das Vorkommen der Wasseramsel, wihrend andere
Bachstrukturen geméss den Modellierungen entweder einen schwécheren Einfluss zeigen
oder aber zu biologisch sinnlosen Modell-Aussagen fiihren. Eine kritische Analyse der ge-
wihlten Vorgehensweise dringt sich also auf.

5.4.1 Mangelnde Aussagekraft der erhobenen Bachstrukturen

Ganz grundsitzlich ist es nur bedingt sinnvoll, Bachstrukturen an einzelnen Punkten zu er-
fassen und daraus auf das Vorkommen der Wasseramsel schliessen zu wollen. In einem be-
setzten Wasseramsel-Revier kommen zwar offensichtlich alle notwendigen Elemente in ei-
ner ausreichenden Anzahl vor. Sie miissen aber keinesfalls gleichmissig iiber den
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Bachabschnitt verteilt, sondern in der Summe vorhanden sein. Durch die gewéhlte Vorge-
hensweise der Punktbeobachtung wurden indessen immer nur sehr kurze Bachabschnitte be-
urteilt. Je nach Einsehbarkeit waren diese Bachabschnitte ca. 10 bis 30 Meter lang. Der
grosste Teil des Gewdssers wurde damit nicht erfasst. Die erhobenen Daten bilden somit nur
einen sehr kleinen Teil des ganzen Brutgewissers ab. Ob die untersuchten Abschnitte repra-
sentativ fiir das Gewdsser sind, hingt somit ein Stiick weit vom Zufall ab. Dies gilt allerdings
nicht fiir alle Strukturen in gleichem Masse. Grossrdumig recht homogene Bacheigenschaf-
ten wie die Naturndhe des Ufers diirften auch bei Punktaufnahmen reprisentativ beurteilt
werden. So ldsst sich erkldren, weshalb genau diese Bachstruktur sowohl im Site-Occu-
pancy-Modell als auch im Decision-Tree ein biologisch sinnvolles Resultat lieferte. Sehr
heterogen verteilte Strukturen wie beispielsweise Ansitzsteine konnen hingegen durch die
gewihlte Vorgehensweise sehr leicht ibergewichtet oder unterschétzt werden. Der Einfluss
des Zufalls ist hier also besonders gross, was das Auftreten biologisch sinnloser Befunde
begiinstigt, welche im Bezug auf die Ansitzsteine in beiden Modellierungen aufgetreten
sind. Eine weitere Gruppe von Bachstrukturen ist weder ausgepragt homogen noch sehr he-
terogen verteilt. Dazu gehoren beispielsweise die Variabilitit der Wassertiefe, die Art der
Bachsohle oder die Stirke der Turbulenzen. Die Wahrscheinlichkeit, dass mittels Punktbe-
obachtungen représentative Daten entstehen, sollte in einem durchschnittlichen Bereich zu
liegen kommen. Die Vorhersagen der Modelle zu dieser Gruppe von Bachstrukturen waren
sehr uneinheitlich. Teilweise gab es biologisch sinnvolle Aussagen, allerdings nicht sehr
stark ausgeprégt. Zudem entstanden teils Widerspriiche zwischen den beiden Modellen und
auch innerhalb der Modellauswahl der Site-Occupancy-Modelle.

Aus diesen Beobachtungen und Befunden lésst sich fiir Projekte mit einem Stichprobenum-
fang wie in dieser Arbeit folgender Schluss ziehen: Heterogen verteilte Strukturen sollten
bei Punktkartierungen nicht verwendet werden, da sie keine verldsslichen Aussagen zum
Vorkommen der Wasseramsel erlauben.

5.4.2 Grosse des Stichprobenumfangs

Liessen sich die oben beschriebenen Probleme mit einem deutlich grosseren Stichproben-
umfang l6sen? Zu einem gewissen Grad ldsst sich diese Frage bejahen. Einige Kategorien
von Bachstrukturen tauchten ndmlich nur an sehr wenigen Standorten auf. So wurde z.B. die
schlechteste Kategorie «1» der Naturndhe des Ufers nur an einer einzigen Stelle gefunden,
was sich auch im grossen Vertrauensintervall der Occupancy an diesem Ort widerspiegelt
(siehe Abbildung 23). Je grosser die Anzahl der Beobachtungspunkte, desto wahrscheinli-
cher wird es, dass sich zufallsbedingte Fehleinschdtzungen ausmitteln und die Modelle re-
prasentative Aussagen liefern. Es brauchte allerdings eine riesige Anzahl an Datenpunkten,
damit tatsachlich quantitativ verldssliche Vorhersagen entstehen konnen. In der Praxis wéren
solche grundsitzlich prézisen Aussagen aber trotzdem nicht ohne Weiteres anwendbar. Steht
man namlich an einem Standort, so ist weiterhin unbekannt, ob die sichtbaren Bachstruktu-
ren reprasentativ sind. Die durch die Modelle gewonnenen Erkenntnisse haben somit ledig-
lich einen grundsétzlichen Charakter, es sei denn, man erfasst die Bachelemente ganzer Ab-
schnitte vollstindig, was dann allerdings nicht mehr mit Punktbeobachtungen vereinbar ist.

5.4.3 Eignung der verwendeten Modellierungsansitze

Sowohl der Decision-Tree als auch das Site-Occupancy-Modell liefern zu bestimmten Bach-
strukturen biologisch sinnvolle Resultate. Allerdings ist die Aussagekraft des Decision-
Trees deutlich ungeniigend, da der «accuracy»-Wert nur bei 52% liegt. Gemass Allwright
(2022) miisste der Wert mindestens 60% betragen, damit die Aussagekraft des Modells
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akzeptabel ist. Mehrere Griinde tragen zum schlechten Abschneiden des Decision-Trees bei.
Einerseits ist sicher die Stichprobenzahl viel zu klein (siehe oben). Da Entscheidungsbdume
im Gegensatz zu Site-Occupancy-Modellen absolute Aussagen zum Besetzungstatus
machen (besetzt oder unbesetzt), fiihren kleine Stichproben schnell zu einem schwachen
«accuracy»-Wert. Das Site-Occupancy-Modell hat in dieser Hinsicht den Vorteil, dass es
Wahrscheinlichkeitswerte generiert. Das Wesen von Wahrscheinlichkeiten ist ja gerade,
dass auch der Gegenfall eintreten kdnnte, ohne dass die errechneten Werte deswegen in
Frage gestellt werden. Beim Decision-Tree allerdings existieren nur «richtig» oder «falschy.
Hier zeigt sich ein weiteres Problem der Entscheidungsbdume. Sie bauen auf einem strikten
«Wenn-Dann-Algorithmus» auf. In natiirlichen Systemen gibt es aber kaum je derart klare
Ursache-Wirkungs-Gefiige. Zusétzlich zu unberiicksichtigten Nebenfaktoren spielt immer
auch ein Stiick weit der Zufall mit. Bloss weil eine bestimmte Struktur vorhanden ist, fiihrt
dies nicht automatisch zur Anwesenheit einer Wasseramsel. Hinzu kommt eine weitere
Schwiche der Decision-Tree-Modellierung. Sie ignorieren die Moglichkeit von «False-
Zerosy, also von félschlicherweise als unbesetzt taxierten Standorten. Dieser Aspekt war ja
gerade ausschlaggebend fiir die Entwicklung der Site-Occupancy-Modelle (MacKenzie et
al., 2018). In dieser Arbeit wird dieser Mangel des Decision-Trees allerdings nicht allzu
stark ins Gewicht fallen, da mit der erreichten Gesamt-Nachweiswahrscheinlichkeit von
94% hochstens vereinzelt «False-Zeros» auftreten diirften. Als Fazit ldsst sich trotzdem
sagen, dass Decision-Trees flir Fragestellungen, wie sie in dieser Arbeit behandelt wurden,
ungeeignet sind. Der ungeniigende «accuracy»-Wert ist somit keine Uberraschung.

Aber auch die Aussagen von Site-Occupancy-Modellen kénnen nicht als zwingend korrekt
betrachtet werden. Selbst wenn eine Bachabschnitt perfekte Strukturen aufweist, kann er aus
Griinden, welche nicht auf Zufall beruhen, unbesetzt bleiben. Wie Hatt (2022) zeigen
konnte, blieben grundsétzlich geeignete Gewdsserstrecken unbesetzt, da eine als Neststand-
ort nutzbare Stelle fehlte. Dieser Faktor ist nicht unbedingt als klassische Bachstruktur zu
betrachten, da er theoretisch nur an einer einzigen Stelle im ganzen Revier bendtigt wird.
Sein Fehlen kann mit einer Punktbeobachtungsmethode unmoglich erkannt werden. Zudem
konnen aus populationsdynamischen Griinden in einzelnen Jahren schlicht zu wenig Indivi-
duen vorhanden sein, um alle geeigneten Bachabschnitte zu besetzen. Beide beschriebenen
Situationen kdnnen zu einer falschen Gewichtung der untersuchten Bachelemente fiihren.
Daher bleibt unklar, wie verlasslich die Aussagen von Site-Occupancy-Modellen beziiglich
des Einflusses von Bachstrukturen sind. Als Trend sind die biologisch sinnvollen Modell-
Aussagen aber sicher brauchbar. Sie decken sich ja auch mit Aussagen der Literatur (vgl.
Glutz von Blotzheim & Bauer [1985], Bosch & Lurz [2019] und Martinez et al. [2020]), die
diesen Strukturen einen positiven Einfluss zuschreibt.

5.5 Einhaltung grundlegender Annahmen und Voraussetzungen der Single-
Season Site-Occupancy-Modelle

1. Es ist davon auszugehen, dass sich an einzelnen Standorten der Besetzungsstatus wih-
rend der Untersuchungsdauer verdndert hat. Solch eine Verletzung der Voraussetzungen
ist beispielsweise an Standort C1 (siche Abbildung 5) sehr wahrscheinlich. An diesem
Punkt konnte nur an einem einzigen Tag eine Wasseramsel beobachtet werden. Diese
Tatsache an sich wire noch kein eindeutiger Hinweis auf einen Wechsel des Besetzungs-
status. Betrachtet man allerdings alle Wasseramsel-Nachweise entlang des Champtner-
bachs im Ried, so merkt man, dass der oben genannte der einzige ist. Wiirde es sich bei
C1 um einen durchgehend besetzten Standort und somit auch um einen Teil eines Re-
viers handeln, so wiren weitere positive Nachweise im Bereich des unteren Chdmptner-
bachs zu erwarten. Da dem aber nicht so ist, kann man mit sehr grosser Sicherheit davon
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ausgehen, dass der Nachweis auf ein umherziehendes Individuum zuriickzufiihren ist.
Gleichentags wie die Wasseramsel konnten an der Stelle auch Kotflecken dokumentiert
werden, welche aufgrund ihrer Grosse und Lokalisierung auf Steinen am Bach mit an
Sicherheit grenzender Wahrscheinlichkeit einer Wasseramsel zugeordnet werden kon-
nen. Im weiteren Verlaufe der Untersuchung konnten keine solchen Anzeichen auf ein
Vorkommen der Art festgestellt werden. Somit ist es unpassend, an diesem Ort von ei-
nem besetzten Standort zu sprechen. Es ist anzunehmen, dass das gleiche fiir weitere
Beobachtungspunkte gilt. Da in R aber auch an solchen Orten mit Besetzungsstatus 1
gerechnet wurde, liegt die tatsdchliche Occupancy wohl unter dem berechneten Anteil
besetzter Standorte. Es ist anzunehmen, dass die Detection Probability durch die Annah-
men-Verletzung hingegen eher negativ verzerrt wurde, denn Standorte mit nur einem
positiven Nachweis in fiinf Kontrollgédngen sorgen dafiir, dass die Detection Probability
tiefer eingeschétzt wird, als sie in Realitét ist. Umherziehende Individuen kénnen diesem
Effekt aber auch zumindest teilweise entgegenwirken. So ist es denkbar, dass diese an
besetzten Orten auftauchen und dort die Anzahl Sichtungen erhdhen. Die Nachweis-
wahrscheinlichkeit wird aber durch den letztgenannten Effekt schwécher beeinflusst als
durch den erstgenannten. Eine Erhdhung der Anzahl positiver Nachweise eines ohnehin
schon besetzten Standorts féllt weniger ins Gewicht als ein Standort mit niedriger De-
tection Probability, der ansonsten gar keinen Einfluss auf die Nachweiswahrscheinlich-
keit gehabt hétte, da keine Beobachtungen gelangen. Somit kann man davon ausgehen,
dass durch umherziehende Wasseramseln in der Bilanz eine Unterschéitzung von p aus-
gelost wird. Individuen, welche sich nicht an ihre Reviergrenzen halten, konnten einer-
seits unverpaarte Tiere sein oder natiirlich Jungtiere, welche sich ohne Probleme unein-
geschrinkt fortbewegen konnen. Die Eltern sind allerdings auch in der Lage, ihrem
Nachwuchs aus dem Revier hinaus zu folgen (Glutz von Blotzheim & Bauer, 1985).

Occupancy und Detection Probability sind offensichtlich nicht konstant. Zwar wurde
versucht, mogliche Heterogenitét als Funktion von Covariablen zu modellieren. Eine
Garantie, jegliche Ungleichheiten dadurch erkldren zu konnen, existiert allerdings nicht.
Da beim Goodness-of-Fit-Test simtlichen Modellen eine Unteranpassung diagnostiziert
wurde, kann man annehmen, dass sich tatsdchlich weitere, unbekannte Umweltfaktoren
auf Occupancy und Detection Probability auswirken. Eine Abschétzung, in welche Rich-
tung eine Verzerrung dadurch ausfallen konnte, ist aber kaum moglich.

Die Frage, ob sdmtliche Datenpunkte unabhédngig voneinander sind, muss wohl verneint
werden. Zeitlich sollten zwar keine Abhéngigkeiten vorhanden sein, drtlich hingegen
schon. Da die Standorte nahe genug beieinander liegen, dass Wasseramseln mehrere
Standorte besuchen konnen, ist die Unabhingigkeitsbedingung nicht mehr erfiillt. Wird
beispielsweise ein vorbeifliegendes Individuum registriert, so sinkt die Wahrscheinlich-
keit, wenige Minuten spdter am Nachbarort, aus dessen Richtung die Wasseramsel ge-
flogen kam, einen positiven Nachweis zu vollbringen, da sich hier wahrscheinlich gerade
kein Vogel aufhélt. Dieser Effekt kann aber selbstverstidndlich auch umgekehrt auftreten.
Die gegenseitige Beeinflussung der Nachweise sollte sich also im Durchschnitt aufhe-
ben. Auch geméss MacKenzie et al. (2018) ist es absolut unproblematisch, wenn Indivi-
duen an mehreren Standorten auftreten konnen. Somit sollte durch die Unabhéngigkeits-
verletzung keine Verzerrung der Resultate zustande gekommen sein.

Fehlbestimmungen, welche falschlicherweise zu positiven Nachweisen fiithrten, konnen

ausgeschlossen werden, da unsichere Nachweise nicht auf dem Protokollblatt erfasst
wurden. Diese Modellvoraussetzung wurde also perfekt eingehalten.
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6. Schlusswort

Aufgrund meiner Begeisterung sowohl fiir Biologie als auch fiir Mathematik und Informatik
bildet diese Arbeit fiir mich eine perfekte Vereinigung dieser Fachbereiche. Wihrend ich fiir
die Datenaufnahme auf viel eigenes Wissen und mehrjahrige Erfahrungen mit ornithologi-
schen Kartierungen zuriickgreifen konnte, begann ich beim Erstellen der Modellierungen
bei Null. Als Ausgangspunkt diente mir die Bachelorarbeit von Steffen (2020). Sie gab mir
Anhaltspunkte fiir ein mdgliches Vorgehen und lieferte auch wertvolle Literaturtipps. Das
meiste Wissen eignete ich mir schliesslich iiber Fachliteratur und ausgewéhlte Internetseiten
an. Motivierend war, wie rasch ich die zu Beginn recht kompliziert erscheinenden
Grundlagen zu den Site-Occupancy-Modellen verstand. Eine besonders grosse Hilfe stellte
das umfassende Buch von MacKenzie et al. (2018) dar. Fiir die konkrete Umsetzung der
Modellierungen im Programm R waren mehrere Internetseiten (z.B. Wilkinson [2020] und
Paterson [2020]) eine unschitzbare Hilfe. Diese ermdglichten es mir, die R-Skripts tatsdch-
lich auch zu verstehen und nicht einfach nur anzuwenden, ohne exakt zu wissen, wie sie
funktionieren. Es hat mir Freude bereitet, mich in diese neuen Themenbereiche einzuarbei-
ten und ein gutes Verstindnis dafiir aufzubauen.

Etwas unsicher war ich bei der Aufnahme der Decision-Tree-Modellierungen in die Arbeit,
da diese die Problematik der «False-Zeros» nicht berlicksichtigen. Da diese Modellierung
aber nicht wie die Site-Occupancy-Modelle den Anteil tatséchlich besetzter Standorte be-
rechnen soll, ging ich davon aus, dass die mogliche Fehlerquelle nicht allzu stark ins Ge-
wicht fallen sollte. Dies auch, weil ich bereits nach den ersten Beobachtungsgingen merkte,
dass eine recht hohe Gesamt-Nachweiswahrscheinlichkeit resultieren konnte. Schlussend-
lich war es herausfordernd, aber auch dusserst interessant, fiir die Diskussion zu iiberlegen,
wie die mangelnde Tauglichkeit des Decision-Trees erklédrt werden konnte.

Eine erfreuliche nachtrigliche Bestitigung, dass ich bei meinen Modellierungen nichts iiber-
sehen hatte, lieferte mir der schriftliche Austausch mit M. Kéry, einem Mitarbeiter der
Schweizerischen Vogelwarte Sempach, der im Bereich der Modellierung von populations-
biologischen Aspekten iiber ein ausserordentliches Fachwissen verfiigt und diverse Fach-
publikationen und -biicher (mit-)verfasst hat. Zu horen, dass ein Profi auf diesem Gebiet sich
von meiner Maturititsarbeit beeindruckt zeigte, gab mir zusétzliche Motivation beim fun-
dierten Weiterarbeiten.

Es freut mich natiirlich, durch die Arbeit klare Erkenntnisse besonders zur Nachweiswahr-
scheinlichkeit gewonnen zu haben und dadurch fiahig zu sein, Vorschlidge zu machen, wie
die Kartierungsmethode effizienter gestaltet werden kann. Ebenso finde ich die gerade nicht
vorhandene Tauglichkeit der Modellierungen mit den Bachstrukturen dusserst interessant.
Dies bildet fiir mich einen sehr zufriedenstellenden Abschluss des Prozesses meiner Matu-
ritdtsarbeit, welcher mir ohnehin schon weitestgehend Freude bereitet hat.

Es wire spannend, mit der Punktkartierungsmethode ein grésseres Monitoring von Was-
seramseln im Ziircher Oberland aufzuziehen und somit mehr iiber ihr Vorkommen und ihre
Verbreitung erfahren zu konnen. Die Einfachheit der Vorgehensweise liesse auch zu, dass
die Wasseramseln erfasst wiirden von Personen, welche bisher iiber keine Erfahrungen mit
ornithologischen Kartierungen verfiigen. Mit noch mehr Daten liessen sich auch die Aussa-
gen zur zeitlichen Variabilitit der Detection Probability weiter prézisieren. Ich bin gespannt,
ob sich so ein Projekt irgendwann realisieren ldsst und bin motiviert, mich hierfiir zu enga-
gieren.
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Anhang

11.

Ubersicht iiber alle gesammelten Prisenz-/Absenzdaten

Total

(=]

Begehung 5

Begehung 1 Begehung2 Begehung3 Begehung 4

Standort

Al

A2

A3

Ad

A5

AB

A7

A8

A9

A9x
Al0

Al0x
All
B1

B2
B3
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E8
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E10
E11l
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Ubersicht iiber alle gesammelten Bachstruktur-Daten
Hinweis:

VB = Variabilitit der Bachbreite
Bb = Absolute Bachbreite

Nb = Nebenbiche

VW = Variabilitit der Wassertiefe
Tu = Turbulenzen

St = Steine

Bs = Bachsohle

U = Ufer

Ub = Uferbewuchs

W = Weg

(vgl. Abbildung 6)

Ort VB Bb Nb VW Tu St Bs U Ub W Ort VB Bb Nb VW Tu St Bs U Ub W
Al c8

A2 9

A3 C10

A4 c11

A5 C12

A6 D1

A7 D2

A8 2 2 D3

A9 2 2 D4

A10 2 2 D5

All 2 D6

BL 2 D7 2
B2 2 D8 2
B3 2 D9 2
B4 2 D10 2
BS 2 2 D11 2
B6E 2 2 D12 2 2
B7 2 2 E1 2
B8 2 2 E2 2 2
B9 2 E3 2 2
B10 2 E4 )] |
B11 2 ES 2 2
1 2 E6 2 2
c2 2 E7 200
c3 2 E8 2
ca 2 E9

cs 2 E10

C6 F11

c7 E12




Links

Link zu Karte mit allen Beobachtungsstandorten:

https://s.geo.admin.ch/9b2¢c27123a

oder

bit.ly/karte-standorte

Link zu allen R-Skripts:

https://github.com/FlorianH27/Wasseramsel-Site-Occupancy-Modell

oder

bit.ly/r-skripts
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Arbeitsprotokoll
Besprechung 17. Januar Erstes «Sondierungsgespriachy»
Vorstellung der ersten Ideen zur Arbeit

Fragestellung:
- Wie gut widerspiegeln Side-Occupancy Modelle das Vorkommen der Wasseramsel?
Ausgangslage:
- Vorkommen der Wasseramsel am Chiamptnerbach bekannt und gut nachweisbar
- An anderen Bichen u.a. aufgrund schlechterer Beobachtungsbedingungen weniger
untersucht/bekannt (z.B. Aabach)

- Effiziente und standardisierte Methode entwickeln, die Daten zu Wasseramsel Vor-
kommen generieren soll

- Site-Occupancy-Modellierungen sollen anhand dieser Daten moglichst gutes Abbild
der realen Vorkommen ermdglichen

- Uberpriifung der Modellierung anhand von Bachabschnitten mit Brutnachweisen
(bekanntem Vorkommen)

Feldarbeit 8. Februar Erste Begehung in Sektor B, bachabwirts

Begehung auch als Probebegehung gedacht, falls etwas dringend {iberdacht werden
miisste. Die Methode funktioniert aber gut. Es gelangen iiberraschend viele Nachweise in
schlecht einsehbaren Teilen des Aabachs.

Feldarbeit 12. Februar Sektor A bachabwirts

Feldarbeit 16. Februar Scktor C bachabwirts

Feldarbeit 18. Februar Sektor D bachabwirts (Helfer) und E bachabwirts
Feldarbeit 5. Mirz Scktor B bachaufwarts

Feldarbeit 8. Mérz Sektor A bachaufwirts

Feldarbeit 10. Mirz Sektor C bachaufwirts (Helfer)

Besprechung 11. Mirz zum Ausfiillen des Formulars
Vorschlag H. Siegfried zu Modellierungen mit Al, Decision-Trees

Feldarbeit 13. Miirz Sektor D bachaufwirts (Helfer) und E bachaufwirts
Feldarbeit 11. April Sektor C bachabwirts

Besprechung 14. April Fragen und Abklarungen zu Modellen
Insbesondere zu den Modellierungen mit Al, Decision-Trees

Feldarbeit 18. April Sektor B bachabwirts

Feldarbeit 27. April Sektor D bachabwirts und E bachabwirts (Helfer)
Feldarbeit 28. April Sektor A bachabwirts

Feldarbeit 29. April Sektor C bachaufwirts

Feldarbeit 7. Mai Sektor B bachaufwirts

Feldarbeit 15. Mai Sektor A bachaufwérts und D bachabwirts (Helfer)
Feldarbeit 26. Mai Sektor E bachaufwirts

Eintrag 29. Mai Mit dem Schreiben der Arbeit etwas vorwérts gekommen im Abschnitt
Datenaufnahme.

Feldarbeit 4. Juni Sektor D bachaufwirts
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Feldarbeit 5. Juni Sektor B bachabwirts (Helfer) und C bachabwirts (Helfer)
Erhebung der Bachstrukturen nach dem Kriterienraster von Hatt (2022)

Feldarbeit 6. Juni Sektor E bachabwirts + Erhebung Bachstrukturen (auch in Sektor D)
Feldarbeit 8. Juni Sektor A bachabwirts + Erhebung Bachstrukturen

Eintrag 12. Juni Schreiben in Kapitel Methode, Abschnitt Datenaufnahme

Besprechung 16. Juni zu weiteren Schritten
Geplante Einarbeitung in die Modellierungen, Programm RapidMiner fiir das Erstellen des
Decision-Trees

Eintrag 23. Juni Keine Reaktion von der Person der Uni auf Anfragen von H. Siegfried
Eintrag 30. Juni Schreiben in Kapitel Methodik, Abschnitt Datenaufnahme
Eintrag 7. Juli Schreiben in Kapitel Grundlagen
Eintrag 11. Juli In der Zwischenzeit recht vorangekommen mit den Site-Occupancy-Mo-
dellen.
- Wertvolle Websites gefunden fiir die Modellierung in R, was das Erstellen der
Skripts enorm erleichtert hat.
- Anzahl Kontrollgidnge berechnet, «Nachbar-Standort-Modellierung» zeigt klare Re-
sultate
- Bachstrukturen korrelieren aber nicht wirklich mit Wasseramsel-Vorkommen. Es
entstehen viele biologisch sinnlose Resultate.
- Decision-Trees scheinen weniger geeignet fiir Modellierung (tiefe Accuracy).
Ebenso viele biologisch sinnlose Befunde.

Besprechung 12. Juli zu Modellierungen

Die Decision-Trees werden nicht weiter vertieft, aber selbstverstdndlich in der bisherigen
Form in der Arbeit belassen, um den Vergleich aufzeigen zu konnen und die schlechte Eig-
nung diskutieren zu konnen.

Eintrag 17. Juli Schreiben in Kapitel Grundlagen

Eintrag 21. Juli Mail an Marc Kéry von der Schweizerischen Vogelwarte. Frage, ob bei
den gewdhlten Modellierungen etwas Entscheidendes iibersehen wurde oder weitere Mo-
delle zu einem Vergleich hinzugezogen werden sollten

Eintrag 22. Juli Antwort von Marc Kéry: Keine weiteren Modellierungsansétze, Tipps fiir
grafische Darstellung der Resultate

Eintrag 27. Juli In der Zwischenzeit mit Modellierungen weitergekommen, Zeit nach
Sonnenaufgang als Covariable fiir Detection Probability liefert brauchbare Resultate.
Schreiben in Kapitel Methodik, Abschnitt Site-Occupancy-Modell

Eintrag 29. Juli Modell mit Zeit nach Sonnenaufgang als negative Wurzelfunktion auspro-
biert, da Wurzelfunktionen aber fiir negative Werte undefiniert sind, wurde die Idee wieder
verworfen.

Schreiben in Kapitel Methodik, Abschnitt Site-Occupancy-Modell

Eintrag 30. Juli Datum als Covariable fiir Detection Probability angewendet. Mehr Ver-
standnis von ggplot zum Erstellen der Grafiken gewonnen.

Eintrag 2. August In der Zwischenzeit Weiterfiihrung von Datums-Covariablen, Schreiben
in Kapitel Methodik, Abschnitt Site-Occupancy-Modell, Schreiben im Kapitel Grundlagen
Eintrag 3 - 5. August Schreiben im Kapitel Grundlagen

Eintrag 7. August Grundlagen Site-Occupancy-Modelle als erste Version fertig

Eintrag 8 - 11. August Schreiben im Kapitel Grundlagen im Abschnitt Decision-Tree
Eintrag 12. August Grundlagen Decision-Tree iiberarbeiten

Schreiben in Kapitel Methodik im Abschnitt Site-Occupancy-Modelle
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Eintrag 23. August In der Zwischenzeit diverse Uberarbeitungen
Eintrag 27. August Schreiben im Kapitel Grundlagen in Abschnitten Wasseramsel
Eintrag 31. August Korrekturabgabe Grundlagen

Besprechung 15. September Korrektur
In Zwischenzeit im Kapitel Resultate weitergeschrieben

Eintrag 24. September In der Zwischenzeit im Kapitel Resultate weitergeschrieben, Karte
fiir Occupancy erstellt

Eintrag 19. Oktober In der Zwischenzeit Resultate {iberarbeitet und abgeschlossen, Karte
fiir Nachweise erstellt. Mit der Diskussion bereits sehr weit, erste Teile auch schon {iberar-
beitet

Eintrag 20. Oktober Diskussion fertig und iiberarbeitet

Eintrag 21. Oktober Abstract, Schlusswort, kleinere Uberarbeitungen (Layout, Bereini-
gung von Fehler durch automatische Word-Zitierfunktion, etc.)
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