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摘要:比较 3个应用较广的模拟物种地理分布模型:广义线性模型(GLM)、广义加法模型(GAM)与分类回归树(CART)对中国

树种地理分布模拟的优劣,以提出更为合适的模拟物种地理分布模型,并用于预测气候变化对物种地理分布的影响。3个模型

对中国 15种树种地理分布的模拟研究表明:除对油松、辽东栎分布的模拟精度稍差外,对其余树种分布的模拟精度均较高,其

中以 GAM模型最好。结合地理信息系统(GIS),比较分析了这 3个模型对青冈、木荷、红松和油松 4种树种的地理分布模拟效

果,结果亦表明:这 3个模型均能很好模拟青冈和木荷的地理分布,而 GLM 模型对红松分布的模拟结果不太理想,3个模型对

油松分布的模拟结果均不甚理想,其中以 GLM 模型最差。基于 3个模型对未来气候变化下青冈与蒙古栎地理分布的预测表

明:GLM 模型与 GAM 模型对青冈分布的预测结果较为接近,青冈在未来气候变化情景下向西和向北扩展,而 CART模型预

测青冈在未来气候变化情景下除有向西、向北扩展趋势外,广东和广西南部的青冈分布区将消失;3个模型均预测蒙古栎在未

来气候变化情景下向西扩展,扩展面积的大小为:GAM模型的模拟面积>GLM模型>CART模型。
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Application and comparison ofgeneralized modelsand classification and
regressiontreeinsimulatingtreespeciesdistribution
CAOMing-Chang1,2,ZHOU Guang-Sheng1*,WENGEn-Sheng1 (1.LaboratoryofQuantitativeVegetationEcology,

InstituteofBotany,ChineseAcademyofScience,Beijing100093,China;2.GraduateSchoolofChineseAcademyofSciences,Beijing100039,

China).ActaEcologicaSinica,2005,25(8):2031～2040.

Abstract:Comparisonofthreemodels:GeneralizedLinearModels(GLM),GeneralizedAdditiveModels(GAM)and

ClassificationandRegressiontree(CART)insimulatingtreespeciesdistributioninChinaweredoneinthispaper,inorderto

selectasuitablemodelforsimulatingandpredictingtreespeciesdistributionsunderclimatechangeinthefuture.The

simulating15treespeciesdistributionsbythreemodelsindicatedthatthreemodelscouldsimulatethetreespeciesgeographical

distributionsverywellexceptPinustabulaeformisandQuercusliaotungensis.GAM modelisthebestoneamongthem.

Combiningwithgeographicalinformationsystem(GIS),thesimulatingeffectsforgeographicaldistributionsofCyclobalanopsis

glauca,Schimasuperba,Pinuskoraiensis,andPinustabulaeformiswerecompared.Theresultsshowedthatthreemodelscould

simulatethegeographicaldistributionsofofCyclobalanopsisglaucaandSchimasuperbaverywell;GLM modelcouldnot

simulatethegeographicaldistributionofPinuskoraiensisverywell;andthreemodelscouldnotsimulatethegeographical

distributionofPinustabulaeformis.Therelativeperformanceofdifferentmodelswasdiscrepantamongspecies,suggesting

thatthemostaccuratemodelvariesbetweenspecies.Moreover,thegeographicaldistributionsoftypicaltreespecies:

CyclobalanopsisglaucaandQuercusmongolicaunderclimatechangewerestudiedbasedonGLM model,
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CARTmodel.ThesimulatedresultsofCyclobalanopsisglaucageographicaldistributionsbyGLM modelandGAM modelwere

similar,andshoweditsgeographicaldistributionwouldshifttothewestandthenorthunderclimatechange,howeverCART

modelindicatedthattheCyclobalanopsisglaucageographicaldistributionsinSouthernGuangdongprovinceandsouthern

Guangxiprovincewoulddisappear.ThesimulatedresultsofQuercusmongolicageographicaldistributionsbythreemodelswere

similar,andtheywouldshifttothewest,andtheexpandingareasrangedfromGAM model,GLM modeltoCARTmodel.
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物种分布与环境的关系一直以来都是生态学研究中的重点问题。近年来,随着统计技术和地理信息系统(Geographic

InformationSystem,GIS)的发展,用于预测物种分布的模型技术也得到了迅速的发展和提高。模型技术已被广泛应用于生物地

理分布[1～9]、生物多样性[10～14]和气候变化影响评估[15～18]等方面。
在描述植物分布与环境关系的众多模型中,广义线性模型(generalizedlinearmodels,GLM))在预测物种分布中显示出较

强的预测能力[19,20],因而被广泛应用。然而,广义线性模型不能处理复杂的响应关系[21],为此产生了广义加法模型 (generalized

additivemodels,GAM)[22,23]。随着计算机技术的发展,基于规则的模型技术,如回归分类树 (classificationandregressiontree,

CART)[24～26]和人工神经网络 (artificialneuralnetwork,ANN)[27,28]等方法也已经被应用于物种分布研究。
我国植被茂盛,物种丰富,植被、物种分布与环境的关系一直是气候-植被关系研究的重点。关于中国植被、物种与环境的

关系已有大量研究[29～34],但应用广义线性模型、广义加法模型、分类回归树和人工神经网络等模型技术对我国物种分布及其对

气候变化响应的研究还未见报道。这些模型技术能够应用环境变量预测物种分布,定量分析物种分布与环境因子的关系,预测

环境变化对物种分布的潜在影响,有助于理解我国物种的分布及其未来发展趋势,对制定减缓气候变化影响的对策具有重要的

指导意义。基于这一考虑,本文在全国尺度上,选取我国 15种常见树种,比较分析广义线性模型、广义加法模型和分类回归树 3
种模型技术对中国树种地理分布模拟的优劣,以提出更为合适的模拟物种地理分布模型,用于预测气候变化对物种地理分布的

影响;同时,亦希望借此为研究我国物种分布提供新思路。

1 材料和方法

1.1 树种分布数据

用于模型比较的 15个树种为青冈(Cyclobalanopsisglauca)、水青冈(Faguslongipetialata)、甜槠(Castanopsiseyrei)、木荷

(Schimasuperba)、石栎(Lithocarpusglaber)、光皮树(Cornuswilsoniana)、乌桕(Sapiumsebiferum)、山桐子(Idesiapolycarpa)、
油松(Pinustabulaeformis)、辽东栎(Quercusliaotungensis)、红松(Pinuskoraiensis)、蒙古栎(Quercusmongolica)、胡桃楸

(Juglansmandshurica)、白檀(Symplocospaniculata)和黄连木(Pistaciachinensis)。这些树种均具有较明显的分布区域,且分布

在我国的南北各地,其中青冈、水青冈、甜槠、木荷、石栎、光皮树、乌桕、山桐子等主要分布在我国亚热带常绿阔叶林区域;油松、
辽东栎主要分布在我国暖温带落叶阔叶林区域;红松、蒙古栎、胡桃楸主要分布在我国温带针阔混交林区域;白檀、黄连木则分

布较广,在亚热带常绿阔叶林及暖温带落叶阔叶林区域均有分布。通过查询中国及各省的植物志、树木志、森林志、中国科学院

植物所标本馆标本记录和相关文献等,广泛收集了每一树种分布数据,并具体到县一级行政单位。同时,利用 ArcGIS8.1版本

将每一树种的存在与不存在(用 1表示存在,0表示不存在)分布数据作为一项属性添加到数字化的中国县级行政区划图(中国

科学院地理研究所资源与环境信息系统国家重点实验室制作,1996)属性表上,然后利用这一属性将数字化的中国县级行政区

划图转化为 3799个 50km×50km栅格单元。

1.2 气候数据

Woodward[35]和 Prentice[36]等从影响植物生理生态特性的角度选取气候变量,以反映植物对冬季低温的忍受程度、对热量

的需求和对湿度的需求。这些气候变量是限制植物生长的主要因子。据此,本文选取 Kira寒冷指数(coldnessindex,CI)[37]和 1
月份最低温度表示冬季低温,用 Kira温暖指数(warmthindex,WI)[37]和 7月份最高温度表示热量需求,用徐文铎提出的湿润

指数(humidityindex,HI)[38]和年降水量表示湿度需求。
本文所用的气候数据为 1960～1990年全国 647个气象台站的气象资料,由此得到 Kira温暖指数、寒冷指数、徐文铎的湿

润指数,1月份最低温度、7月份最高温度和年降水量等 6个气候指标。为使气候资料与树种分布数据相统一,利用 Kriging插

值法将气候数据插值到 3799个 50km×50km栅格单元。
未来中国的气候变化情景采用高学杰等[39]利用区域气候模式(RegionalClimateModel,RCM)嵌套全球气候模式获得的

CO2浓度倍增下气候情景:年均温增加 2.5℃,年降水增加 12%。据此计算未来气候指标,以预测树种的未来分布。

1.3 统计模型

用于比较模拟树种分布与未来分布趋势的 3个模型为:广义线性模型(GLM)[40]、广义加法模型(GAM)[41]和分类回归树

2302 生 态 学 报 25卷



(CART)[42]。

1.3.1 广义线性模型 广义线性模型为常规正态线性模型的直接推广。它不需要响应变量服从正态分布,响应变量可以服从

指数型分布族中的任何概率分布,如二项分布、泊松分布、伽马分布及负二项分布等。响应变量的值通过预测变量的线性组合来

预测得到,响应变量和预测变量之间通过一个联系函数连接起来,一般形式为:

g(µ)= α+Σ
p

j=1
βjxj

式中,g(µ)为一特定联系函数,当响应变量服从二项分布时,g(µ)=log(µ/(1-µ));α为常数,β为回归系数,µ为由预测变量

线性结合预测得到的响应变量发生的概率。

1.3.2 广义加法模型 广义加法模型为广义线性模型非参数化的扩展,它用平滑函数 fi代替参数 βi,因而数据中的非线性关

系,如双峰和不对称现象,就可以很容易被发现,因而它比广义线性模型更灵活,即该模型的预测结果不是来自于一个预先设定

好的模型。它能应用非参数的方法检测数据的结构,并找出数据中的规律,从而得到更好的预测结果。其一般形式为:

g(µ)= a+Σ
p

j=1
fj(xj)

1.3.3 分类回归树 分类回归树是一种非参数化的回归及分类技术,不需要预先假设响应变量和预测变量之间的关系,而是

根据响应变量,利用递归划分法,将由预测变量定义的空间划分为尽可能同质的类别。每一次划分都由预测变量的一个最佳划

分值来完成,将数据分成两个部分,重复此过程,直到数据不可再分。分类回归树算法由树生长和树剪枝 2个步骤组成[24]。

1.3.4 模型运算 模型运算均在 S-PLUS6.0软件上进行。广义线性模型运算时定义方程式中每个预测变量与响应变量之间

为线性关系;广义加法模型运算时运用样条平滑函数,每个预测变量的平滑自由度均限定为 4;分类及回归树运算结果应用

prune函数剪枝,得到一个最佳分类树。模型结果应用 ArcGIS8.1版本以地图形式表示出来。

1.4 模型验证和评估

为验证模型的模拟质量,把整个数据分为两个子集:训练和评估子集。通过随机取样取得总数据集的 70%作为训练子集,
用来训练模型;余下的 30%作为评估子集,用来验证模型。同时,应用 Kappa统计值[43]和接收机工作特征曲线(receiveropera-

tingcharacteristiccurve,ROC曲线)[44-45]来评估和比较模型模拟精度。Kappa值法是通过对模拟结果取不同的阈值,得到不同

的 Kappa值,此中最大的 Kappa值被用来评估模型[46],评估标准[47]为:Kappa值<0.4,失败(fail)、0.4～0.55,一般(fair);0.55

～0.7,好(good);0.7～0.85,很好(verygood);>0.85,非常好(excellent)。ROC曲线则不需要通过对模拟结果选取固定的阈

值来确定模型精度,它将不同阈值的正确模拟存在的百分率(精确性)和 1减去正确模拟不存在的百分率(特异性)通过作图法

表示在图上,通过比较曲线和 45º线之间的面积(areaundercurve,AUC)来确定模型的模拟精度。该模型的评估标准[48]为:

AUC为 0.50～0.60,失败(fail);0.60～0.70,较差(poor);0.70～0.80,一般(fair);0.80～0.90,好(good);0.90～1.0,非常好

(excellent)。

2 结果分析

2.1 模型评估

将评估子集的数据代入训练后的模型中,用其所得结果给出相应的 AUC和 Kappa值(表 1),以此来评估不同模型对树种

分布的模拟精度。
由表 1可知,GLM 模型、GAM 模型与 CART模型 3个模型的 AUC平均值分别为 0.951、0.980与 0.948,均大于 0.9,模

型模拟精度均达到非常好程度;Kappa平均值分别为 0.675、0.793与 0.786,模拟精度分别为好、很好与非常好。无论从 AUC
和 Kappa值来看模型的模拟效果,GAM 模型都优于 GLM 模型和 CART模型;而从 AUC来看,GLM 模型的模拟效果稍优于

CART模型;从 Kappa值来看,CART模型的模拟效果好于 GLM模型。

3个模型对青冈、水青冈、甜槠、木荷、石栎、光皮树、乌桕、山桐子、蒙古栎、白檀、黄连木等树种的模拟均达到较高精度,

AUC均达到非常好的模拟效果;Kappa值亦均达到好的效果。其中,3个模型对黄连木分布的模拟效果最为突出,AUC和

Kappa值最高,均达到非常好的模拟效果。红松、胡桃楸分布的 GLM模型模拟效果不太理想,Kappa值分别为 0.464和 0.340,
其它两个模型的模拟效果则较好。油松、辽东栎分布的 3个模型模拟的AUC和Kappa值均最低,以Kappa值为例,对油松和辽

东栎分布的 GLM模型模拟的 Kappa值分别为 0.337和 0.281,模拟效果均失败;而 GAM 模型和 CART模型的模拟效果均只

达到一般程度。

2.2 树种现实分布模拟比较

通过选取最大化 Kappa值将模型模拟的树种现实分布借助于地理信息系统软件以地图方式显示,以比较模型模拟效果的

优劣。选取模拟效果较好的青冈、木荷、红松及模拟效果较差的油松进行比较分析。图 1～图 4分别为青冈、木荷、红松与油松的
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现实分布和 3个模型的模拟结果。可以看出,3个模型均能很好地模拟青冈和木荷的现实分布,且模拟效果较为接近,其中

GAM 模型和 CART模型的模拟效果较为理想,而 GLM模型的模拟效果则稍差。GLM模型对红松分布的模拟效果不太理想,
而另 2个模型的模拟效果则较好。3个模型对于油松分布的模拟效果均不甚理想,其中以GLM模型的模拟效果稍好,与模型评

估结果相吻合。模型模拟结果中,油松在我国新疆西北部、新疆与青海交界处及新疆与内蒙古交界处有大量分布,这显然与油松

的实际分布不符,可能与油松分布区域狭长、零散,且为人工树种,受人为干扰较大有关。而青冈与木荷的模拟效果较为理想,可

能是因为青冈、木荷主要分布在亚热带常绿阔叶林区域,基本处于自然分布状况,受人为干扰较小,且分布广泛。

表 1 3个模型对 15个树种分布模拟的 AUC和 Kappa值

Table1 AUCandKappavaluesforsimulated15treespeciesdistributionsbyGLM,GAM andCART

树种 Treespecies
AUC Kappa

GLM GAM CART GLM GAM CART
青冈 Cyclobalanopsisglauca 0.985 0.992 0.977 0.855 0.892 0.898
水青冈 Faguslongipetialata 0.963 0.980 0.922 0.664 0.794 0.675
甜槠 Castanopsiseyrei 0.981 0.993 0.954 0.754 0.857 0.805
木荷 Schimasuperba 0.995 0.996 0.995 0.886 0.905 0.919
石栎 Lithocarpusglaber 0.964 0.968 0.948 0.669 0.645 0.664
光皮树 Cornuswilsoniana 0.985 0.987 0.965 0.802 0.801 0.799
乌桕 Sapiumsebiferum 0.987 0.992 0.962 0.893 0.913 0.906
山桐子 Idesiapolycarpa 0.973 0.978 0.953 0.741 0.741 0.793
油松 Pinustabulaeformis 0.846 0.948 0.894 0.337 0.595 0.640
辽东栎 Quercusliaotungensis 0.843 0.932 0.747 0.281 0.501 0.434
红松 Pinuskoraiensis 0.934 0.986 0.975 0.464 0.876 0.854
蒙古栎 Quercusmongolica 0.934 0.983 0.944 0.622 0.783 0.763
白檀 Symplocospaniculata 0.989 0.992 0.993 0.887 0.899 0.901
胡桃楸 Juglansmandshurica 0.892 0.986 0.995 0.340 0.764 0.809
黄连木 Pistaciachinensis 0.996 0.997 0.993 0.933 0.952 0.936
平均值 Mean 0.951 0.980 0.948 0.676 0.795 0.786

图 1 青冈的现实分布及 3个模型模拟的分布

Fig.1 ActualandsimulateddistributionforCyclobalanopsisglaucaaccordingtoGLM,GAM andCART
黑色代表有分布,白色代表无分布 Darkcorrespondstodistribution,whitetonodistribution
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图 2 木荷的现实分布及 3个模型模拟的分布

Fig.2 ActualandsimulateddistributionforSchimasuperbaaccordingtoGLM,GAM andCART
黑色代表有分布,白色代表无分布 Darkcorrespondstodistribution,whitetonodistribution

图 3 红松的现实分布及 3个模型模拟的分布

Fig.3 ActualandsimulateddistributionforPinuskoraiensisaccordingtoGLM,GAM andCART
黑色代表有分布,白色代表无分布 Darkcorrespondstodistribution,whitetonodistribution
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图 4 油松的现实分布及 3个模型模拟的分布

Fig.4 ActualandsimulateddistributionforPinustabulaeformisaccordingtoGLM,GAM andCART
黑色代表有分布,白色代表无分布 Darkcorrespondstodistribution,whitetonodistribution

2.3 未来气候条件下模型预测结果分析

为比较模型模拟效果的优劣,利用地理信息系统软件将未来气候情景下模型预测的树种未来潜在分布结果和树种现实分

布叠加显示,并以栅格单元为基础计算每一树种在气候变化下分布区面积的具体变化。选取现实分布中预测结果较好的青冈

(图 5)和蒙古栎(图 6)一南一北 2种树种进行比较分析。可以看出,在未来气候变化情景下,GLM 模型和 GAM 模型预测的青

冈分布结果较为接近,除基本保持原有分布区域外(分别为 94%和 96%),均向西和向北扩展,而 CART模型模拟结果除向西

向北扩展外,青冈在广东和广西南部的分布区域将消失。总之,3个模型关于未来气候变化情景下青冈分布的预测均表明,青冈

在基本保持原有分布的基础上,其未来潜在分布区域均有所扩大,不过从 Kappa值来看,CART模型预测结果的可信度更大。

图 5 青冈的现实分布及 3个模型预测的未来分布比较

Fig.5 ComparisonofactualandsimulateddistributionforCyclobalanopsisglaucaunderclimatechangeaccordingtoGLM,GAM andCART
黑色代表有分布,白色代表无分布 Darkcolourcorrespondstostabledistribution,darkgreytonewdistribution,cleargreytolosed

distribution

同样,3个模型关于未来气候变化情景下蒙古栎分布的预测均表明,蒙古栎有明显的向西扩展趋势,扩展面积的大小为:
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GAM模型的预测扩展面积>GLM模型>CART模型。其中,GLM 模型预测的蒙古栎消失与新出现的分布区面积相同,均为

33%,而GAM模型和CART模型预测的蒙古栎分布区面积均为不同程度的扩展,扩展面积分别为原有面积的 37%和 15%。从

Kappa值来看,GAM模型的预测结果更为可信。

图 6 蒙古栎的现实分布及 3个模型预测的未来分布比较

Fig.6 ComparisonofactualandsimulateddistributionforQuercusmongolicaunderclimatechangeaccordingtoGLM,GAM andCART
黑色代表有分布,白色代表无分布 Darkcolourcorrespondstostabledistribution,darkgreytonewdistribution,cleargreytolosed

distribution

3 讨论

基于我国 15种树种分布对模型模拟效果的评估表明,3个模型均有较高的模拟精度。在 3个模型中,GAM 模型的模拟效

果最好,CART模型次之,GLM模型最差。值得注意的是,这并不意味着GAM模型对所有树种的模拟效果最好。当研究的对象

和研究的方法不同时,模型的模拟效果也不一致。例如,关于油松、白檀、胡桃楸的分布,CART模型的模拟效果就好于GAM模

型,其它一些研究也得到类似的结果,如 Thuiller[49]利用欧洲 61个树种对 GLM 模型、GAM 模型和 CART模型以及人工神经

网络 4个模型进行比较指出,4个模型的模拟效果没有显著差异,应根据不同树种分布选择最优模型,以达到最佳模拟效果。因

此,研究者在研究中应慎重选择模型,依照研究对象、目的和要求选择合适的模型。
本论文在构造 GLM 模型时,只应用了线性项;在构造 GAM 模型时,选择了样条平滑函数;在构造 CART模型时,为两个

子集。然而,构造模型的方法很多,如在构造 GLM 模型时,可以考虑添加二次项、三次项、多次项及交互作用;在构造 GAM 模

型时,可以选择其他平滑函数,如 lowess平滑函数;在构造 CART模型时,可将数据分为 10个子集,利用 10次交叉验证来运算

模型[49]。同时,也可以应用其他模型技术,如人工神经网络[27,28]和遗传算法[51～53]来构造模型。不同的模型构造方法将对模型的

模拟效果产生一定的影响。本论文中 GLM模型的模拟效果较差,可能与其不能处理复杂曲线有关[21],也可能与构造模型的方

法有关。Vatssuercs[24]曾通过添加二次项、三次项和交互项构造 GLM模型,并利用逐步回归选择显著项,使得 GLM 模型的模

拟效果显著提高。
在区域和洲际尺度,气候是控制植物分布的主要环境因子[35],许多研究在此基础上利用气候变量建立物种分布模型,并用

来预测气候变化对物种分布的潜在影响[15～18]。然而,必须指出的是,随着空间尺度的减小,其它的一些因素,如土壤、地形、生物

之间的交互作用,物种扩散能力将对物种的分布产生重大影响[54]。在小尺度上,已有研究将土壤、地形和海拔等环境变量引入

到物种分布模型中来,取得了很好的模拟效果[5,26]。本论文研究的尺度建立在全国尺度水平,因而只选用了气候变量作为预测

变量。结果表明,3个模型对大部分树种分布的模拟效果均能达到较好程度,尤其是黄连木,无论从AdC和Kappa值来看,模拟

效果均达到非常好的程度。较高精度的物种气候模型无疑可以用作研究气候变化下物种分布的潜在变化。
在模型研究中,地理信息系统是一种很有力的辅助手段,其强大的数据处理能力、空间分析功能极大地加强了模型模拟、预

测和定量分析能力[5,6,17,26,49]。在已有的关于中国物种分布与气候关系研究中,在数据处理方面,主要应用距离物种实际分布最

近的气象台站的气候资料代替物种实际分布地点的气候资料[29,30,33],由于气象台站大部分位于城镇,与物种的分布地点有一定

距离,不可避免地会影响到数据的精度。因而,本论文利用地理信息系统分析和处理数据,让树种分布数据和气候数据在每一个

栅格单元上一一对应起来,有效提高了数据精度。同时,应用地理信息系统将模型模拟结果清晰和直观地表现在地图上,可直接

反映出模型模拟能力的差异,尤其能定量分析环境变化下物种分布的潜在变化。例如,未来气候变化情景下,利用地理信息系统

将模型预测的蒙古栎未来潜在分布与现实分布叠加显示表明,蒙古栎有向西扩展的趋势,其中 GAM 模型预测其分布区扩大的

73028期 曹铭昌 等e广义模型及分类回归树在物种分布模拟中的应用与比较



面积最大,为 51%。需要注意的是,在分析不同模型预测的物种未来分布时,应结合其预测精度进行分析,较高预测精度模型的

预测结果可信度较大。

4 结论

基于中国 15种树种的地理分布比较分析了广义线性模型(GLM)、广义加法模型(GAM)和分类回归树(CART)的优劣。结

果表明,3个模型对于油松、辽东栎分布的模拟效果较差。以 Kappa值为例,油松和辽东栎分布的 GLM模型模拟的 Kappa值分

别为 0.337和 0.281,模拟效果为失败,GAM模型和 CART模型的模拟效果则都在一般程度。3个模型对其余树种分布的模拟

均达到较高精度,其中对黄连木模拟效果最好,3个模型模拟的AUC和Kappa值最高,均达到了非常好程度。总体而言,这 3个

模型模拟效果较高,其中以 GAM模型的模拟效果最优。
以地理信息系统将青冈、木荷、红松、油松的模拟效果以地图方式显示出来表明,地理信息系统能直观、定量反映模型模拟

效果与模型预测结果差异。3个模型均能很好模拟青冈和木荷的现实分布,且模拟效果接近;红松分布的GLM模型模拟效果不

太理想,油松分布的 3个模型模拟效果均不甚理想,以 GLM模型最差。这些结果与模型模拟效果评估相吻合。
在未来气候变化情景下,以 3个模型模拟效果均较高的青冈、蒙古栎为研究对象分析基未来变化趋势。结果表明,GLM 模

型与 GAM模型预测的青冈未来分布结果较为接近,均向西和向北扩展,而 CART模型预测的分布除向西向北扩展外,其在广

东和广西南部分布区域将消失。3个模型预测蒙古栎未来分布均将向西扩展,扩展面积的大小为:GAM 模型>GLM 模型>

CART模型。
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