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摘要: 物种分布模型已被广泛地应用于以保护区规划、气候变化对物种分布的影响等为目的的研究。 回顾了已经得到广泛应

用的多种物种分布模型,总结了评价模型性能的方法。 基于物种分布模型的发展和应用以及性能评价中尚存在的问题,本文认

为:在物种分布模型中集成样本选择模块能够避免模型预测过程中的过度拟合及欠拟合,增加变量选择模块可评估和降低变量

之间自相关性的影响,增加生物因子以及将物种对环境的适应性机制(及扩散行为特征)和潜在分布模型进行结合,是提高模

型预测性能的可行方案;在模型性能的评价方面,采用赤池信息量可对模型的预测性能进行客观评价。 相关建议可为物种分布

建模提供参考。
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Abstract: Species distribution models ( SDMs) have been used in various applications, such as conservation planning,
determining the impact of climate change on species distribution, and others. SDMs allow construction of the correlation
relationship between occurrence of a target species and environmental conditions ( including bioclimatic and anthropogenic
conditions) . The correlation relationship can then be applied to the entire environmental space to predict the potential
distribution of a target species. In the present study, we first review widely鄄used SDMs and summarize their evaluation
approaches. Generally, SDMs can be classified into two categories according to the data required for construction of the
correlation relationship, i.e., SDMs that predict the potential distribution of species based on presence鄄only records (PO
models), and SDMs that use presence鄄absence records (PA models) . If reliable absence records are available, PA models
are suggested. Additional classification of SDMs is based on output format, namely, SDMs that give prediction results in the
format of continuous probabilities ( the higher the probability, the more suitable for distribution), and those with results in
the format of binary values ( 1 for suitable and 0 for unsuitable) . According to the various SDM output formats, SDM
performance can be evaluated by threshold鄄independent ( for models with continuous probabilities) and threshold鄄dependent
( for models with binary prediction) strategies. Threshold鄄independent strategies can be realized by calculating values of
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maximum overall accuracy, maximum kappa, maximum vertical distance, area under the receiver operating characteristic
(ROC) Curve (AUC), Gini index, point biserial correlation coefficient, mean square error, root mean square error,
coefficient of determination, mean absolute prediction error, and others. Threshold鄄dependent strategies can be realized by
calculating values of sensitivity, specificity, positive predictive value, negative predictive value, positive likelihood ratio,
negative likelihood ratio, true skill statistic, odds ratio, Yule忆s Y, Yule忆s Q, Phi coefficient, Kappa, normalized mutual
information, extreme dependency score, and others. Based on existing problems related to the development, application and
evaluation of SDMs, the present study suggests the following. (1) Because biased presence samples can influence the result
of prediction, integrating a sample selection module in the SDM could improve the reliability of model prediction. ( 2)
Bioclimatic variables ( such as WorldClim) that are calculated from a Digital Elevation Model ( DEM) may co鄄linearly
correlate with each other, and such collinearity may result in overfitting when modeling the potential distribution of a
species. As a result, selecting variables based on calculation of the Variance Inflation Factor (VIF) is a suitable means to
avoid overfitting. (3) In addition to abiotic factors, biotic factors are also important determinants for species distribution.
Thus, the use of biotic variables could improve the model results, although biotic factors are not easy to delineate within a
geographic space. ( 4) The spatial and temporal extrapolation of SDMs, which deal with problems of species potential
distribution at different geographic ranges and time points ( past and / or future), respectively, are actually based on the
assumption of an equilibrium relationship between the target species and environmental conditions. However, this
assumption is challenged, because species have the abilities of adaption and dispersal. (5) The Partial AUC (PAUC) is
suitable for evaluation of single model performance, and the Akaike Information Criterion (AIC) could provide an objective
evaluation of the performance of several SDMs.

Key Words: species distribution models; performance evaluation; threshold鄄dependent; threshold鄄independent

物种分布模型(Species Distribution Models, SDMs),是将物种的分布样本信息和对应的环境变量信息进

行关联得出物种的分布与环境变量之间的关系,并将这种关系应用于所研究的区域,对目标物种的分布进行

估计的模型。 物种分布模型的理论基础,是生态位的概念,生态位被定义为生态系统中的种群在时间和空间

上所占据的位置及其与其他种群之间的关系与作用[1]。 Hutchinson 以数学方式描述了生态位的概念: 在由

多个环境变量定义的多维空间内,能够维持稳定种群的“超体积(Hyper鄄volume)冶 [1]。 围绕如何界定“超体

积冶,生态学家进行了各种尝试并依据不同的界定方法,发展了不同的物种分布模型。 目前,物种分布模型已

经成为基础生态学和生物地理学研究的重要工具,被广泛用于研究全球变化背景下物种的分布和气候之间的

关系[2鄄5]、区域气候变化对植物群落和功能的影响[6鄄7]、生态系统功能群和关键种的监测和预测[8]、生态系统

不同尺度多样性的管理和保护[9]、外来物种入侵区域的预测[10]、面向生态系统恢复的关键物种的潜在分布预

测和保护区规划[11]等。 物种分布模型的广泛应用,应考虑模型的性能评价。 因此,对模型的性能进行评价的

方法,也是模型的应用过程中值得重点关注的问题。 本文首先对物种分布模型的发展过程和评价方法进行了

回顾,其次总结了物种分布模型的发展和性能评价方面目前存在的问题并提出了可能的解决方案。

1摇 物种分布模型的发展

1.1摇 物种分布模型简介

物种分布模型的发展,始于 BIOCLIM 模型[12] 的开发和应用,随后的 20 多年内,涌现了 HABITAT、
DOMAIN、生态位因子分析模型(Ecological Niche Factor Analysis, ENFA)、马氏距离(Mahalanobis Distance,
MD)、边界函数方法(Border Function, BF)、最大熵模(Maximum Entropy, Maxent)、广义线性模型(Generalized
Linear Model, GLM)、广义加法模型(Generalized Additive Model, GAM)、分类与回归树模型(Classification and
Regression Tree, CART)、推动回归树模型(Boosted Regression Tree, BRT)、多元适应性回归样条(Multivariate
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Adaptive Regression Splines, MARS)等基于统计的和基于规则集的遗传算法(Genetic Algorithm for Rule鄄set
Prediction, GARP)、人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)等基于人工智能的模型。

BIOCLIM 模型将生态位定义为在环境变量空间中包含所有研究物种样本的超体积[12]。 按照此定义,该
超体积是一个以各环境变量的极值(极大值和极小值)界定的超矩形,超矩形所界定的变量范围都被认为是

适合于物种分布的。 这种定义的缺陷在于,极限环境条件也被认为能够维持种群的稳定,这是不合理的,因为

在极限环境条件下,物种虽然能够存活,但是不能维持种群的延续。 因此,为减少极值对模型性能的影响,提
高模型的预测能力,通常在界定多维超矩形的边界之前,对所有样本上的各变量值进行排序,在其中选择一定

数量的极值样本(例如最高的 5%)并对这些环境变量的极值进行平均处理以得到超矩形的边界,由此估计物

种的潜在分布区。
HABITAT 模型将生态位定义为物种在环境变量空间上的凸壳[13],与 BIOCLIM 模型不同,在环境变量空

间中 HABITAT 模型不再将环境变量的极值作为生态位的边界,即边界不再是刚性的,而以样本本身所对应环

境变量的一个邻域作为适宜物种分布的环境条件,这样就排除了某些极限环境条件。 遗憾的是,HABITAT 模

型对边界的刻画仍然依赖于外围样本。
基于 Gower 距离算法的 DOMAIN 模型利用点鄄点的相似矩阵计算目标点上环境变量的适宜性,该适宜性

表示了在环境变量空间中(而非现实分布空间中),目标点与离它最近的分布样本点之间的相似程度[14]。 在

确定物种的生境或者分布范围时,首先需要确定一个阈值以排除非适宜分布区。 与之前 BIOCLIM 方法相比,
DOMAIN 模型在环境变量空间中确定的环境超矩形并不一定是连续的。

生态位因子分析模型(ENFA)通过计算边际性和环境偏差来度量目标点的适宜性[15]。 在一维情况下,边
际性表现为该环境变量的值域上,分布样本点所对应的环境变量的均值(样本均值)与研究区所有点对应的

环境变量的均值(全局均值)之间的差;环境偏差其实就是该环境变量的样本方差与全局方差之间的差别。
在多维情况下,边际性和环境偏差以多维向量的形式表示。 在确定了边际性和环境偏差之后,应用阈值对环

境条件进行筛选,可得到物种在环境变量空间中的适宜范围, 将其映射到实际研究区,便可得到物种的分布

区域[15]。
MD 方法首先计算样本上各环境变量的平均值,并统计研究区各点上的环境变量到该平均值的

Mahalanobis 距离,依据一定的方法确定一个阈值用以确定生境空间的边界。 Mahalanobis 距离算法计算得出

的椭圆形超体积能够有效的表达环境变量之间的关系[16]。
BF 模型以边界函数界定物种在环境变量空间上的边界。 以二维环境变量(V1和 V2)空间为例,边界函数

的确定方法分为以下步骤: 首先,收集物种分布样本及与之相关的环境变量 V1和 V2,并作散点图;其次,对其

中的一个变量(例如 V1)进行分段并取各段的中值(或均值),对各段 V1值相对应的 V2进行排序,选择一定比

例(如 5%)的极值并统计极值的平均;再次,在对每一段进行相应分析之后,可得一系列环境变量对偶值,对
这些值进行拟合,便可得环境变量的边界函数[17鄄18],对影响研究物种分布的各环境变量都进行相应的分析,
则可得出物种在整个环境变量空间上的边界;最后,将所得边界映射至研究区的环境变量,便可估计物种的潜

在分布区。 该方法更加准确的刻画了环境变量空间上的生态位,其缺憾在于相关计算和处理较为繁琐。
Maxent 模型基于热力学第二定理。 按照该定律,一个非均衡的生命系统通过与环境的物质和能量交换

以保持其存在,也就是说,一个实测存在的系统具有“耗散冶的特征,耗散使系统的熵不断增加,直至该生命系

统与环境的熵最大,而使熵达到最大的状态,也是系统与环境之间的关系达到平衡的状态。 在物种潜在分布

的相关研究中,可将物种与其生长环境视为一个系统,通过计算系统具有最大熵时的状态参数确定物种和环

境之间的稳定关系,并以此估计物种的分布[19]。 基于该原则,最大熵模型在已知样本点和对应环境变量的基

础上,通过拟合具有熵值最大的概率分布对物种的潜在分布作出估计。 最大熵模型自 2006 年被开发以来,得
到了非常广泛的应用,现已被众多相关研究所采用[20鄄24]。

GLM 模型被广泛的应用于物种的潜在分布建模。 由于观测样本为布尔值(1 为存在分布,0 为不存在),

955摇 2 期 摇 摇 摇 许仲林摇 等:物种分布模型的发展及评价方法 摇
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而不是连续变量,因此无法构建线性回归模型,于是转而预测物种出现(1)或不出现(0)的概率 滋。 此概率 滋
取值 0—1,为连续变量。 然而,若以环境变量为预测变量、滋 为应变量,仍无法建立合理的线性回归模型,这是

因为物种分布概率与环境变量之间的关系往往不是线性相关的。 因此,将问题转为求概率 滋 的转化形式

log(滋 / (1-滋))与环境变量的线性函数,在确定了此函数的参数后,再推求 滋,便可得各环境条件下物种分布

的概率[25]。
GLM 模型是多元线性回归模型的推广,事实上,广义线性模型所得物种分布的概率是多维环境变量空间

中的一个响应曲面,但该曲面对真实概率的拟合程度受样本数量的影响较大,即样本量越大,拟合程度越好,
对潜在分布的估计越合理;反之,若样本量较少,则由广义线性模型估算的潜在分布概率不太可靠。 另外,广
义线性模型的响应变量需要服从高斯分布或者其他对称分布,但物种的响应曲面很可能不是对称的,因此即

便增加拟合参数(如增加二次项),也不能很好的逼近真实响应曲面[26]。 在这种情况下, GAM 模型由于能够

逼近更丰富的响应曲面而得到了广泛的应用[27]。 此外,广义相加模型受数据而不是模型驱动,即它能够按照

数据的结构而不是预先设定的模型(例如高斯分布)对数据进行拟合,因此较广义线性模型更适用[28]。
CART 模型通过二值递归分割产生二叉树,在每一个可能的节点根据变量的值进行判断并将变量的所有

值分割为两个子类。 每一次分割都只基于单个变量值,在此过程中,有些变量值可能会被采用多次,而另外一

些变量值则可能不会被采用。 在每一次分割之后,能够保证包含在两子类中的变量值是“有区别的最大化冶。
两个子类的变量值根据一定的准则被继续分割,直至达到分类的目的。 在物种潜在分布模拟中,通常以物种

分布样本上各变量的极值作为节点进行分割。
MARS 模型将线性回归、样条函数构建和二值递归分割相结合,产生一个线性的或者非线性的预测变量

和响应变量之间的关系模型。 为实现该过程,MARS 模型以一系列基函数对关系函数进行逼近。 具体地,若
令 Bn = an + bnxn (式中 xn 为预测变量,在物种空间分布建模中为环境变量)为基函数序列,则 MARS 模型的形

式为: f^(x) = 移
n

i = 1
cnBn 。

GARP 模型利用物种的分布数据和环境数据运行产生不同规则的集合,判断物种的生态需求,然后预测

物种的潜在分布区。 GARP 模型是一个反复迭代,寻找最优种类分布规则的过程[29],在模型中,遗传算法本

身并不能刻画生物分布与环境因子的关系,被用来刻画这种关系的是“规则(Rule)冶,如 Range 规则, Atomic
规则, Logit 规则等等,遗传算法的作用是为这些规则寻找最大的参数。 GARP 模型具有以下优点: 首先,它
能快速有效的搜索多变量空间;其次,遗传算法是一种非参数方法,它对变量所属总体的统计分布形式没有严

格要求;第三,GARP 模型中集成了多类规则,各类规则之间的互补提高了 GARP 的模拟能力。
1.2摇 各物种分布模型的性能表现

应用本文提及的物种分布模型,Elith 等对分布于全球 6 个不同地区的 226 种物种(澳大利亚湿润赤道地

区的鸟类和植物种、加拿大安大略省的鸟类、澳大利亚新南威尔士州的植物种、哺乳动物和爬行动物种、新西

兰的植物种、南美 5 个国家的植物种以及瑞士的植物种)的空间分布进行了模拟研究,并根据实测样本数据

对结果进行了评价,相关结论认为, Maxent 模型具有较好的性能表现[4]。 自 2006 年被开发以来,应用该模型

进行物种保护区规划、入侵物种的潜在分布预测以及物种的空间分布对气候变化的响应等研究的报道已超过

2000 次,这也从另一个侧面说明了相关研究领域对该模型的认可程度。 GLM 模型、GAM 模型和 GARP 模型

的性能位于 Maxent 模型之后,但优于 DOMAIN 模型和 BIOCLIM 模型[4]。 Tsor 等选择分布于以色列的 42 种

蛇类、鸟类和蝙蝠物种进行了空间分布的研究和相关模型的性能评价,结论也同样认为,BIOCLIM 模型的性

能较差[30]。 对其他模型性能的评价结果,却与 Elith 等的结果有所区别:GARP 模型和 MD 模型的性能优异,
HABITAT 模型、DOMAIN 模型和 ENFA 模型的性能次之。 关于物种分布模型性能评价的最新结果显示:选用

不同的性能评价手段对模型的性能进行评价,会导致得出不同的结果;另外,若对适宜分布区范围较小的物种

进行空间分布的模拟,则模型之间的差异较大,相反,若研究物种的分布较为广泛,则各模型的性能表现出较
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高的一致性[31]。

2摇 物种分布模型的评价方法

物种分布模型对潜在分布的预测,一般以布尔值(1 表示潜在分布,0 表示潜在不分布)或连续值(概率大

小表示物种分布的可能性)给出模拟结果。 对应的物种分布模型评价方法,也分为两类: 阈值相关方法

(Threshold鄄dependent)和阈值无关方法(Threshold鄄independent)。 两类方法都需要首先定义误差矩阵(表 1),
若令样本总数为 n,则误差矩阵的基本元素分别为实测分布、预测也分布的元素 a,实测未分布、预测也为未分

布的元素 d,实测未分布、预测分布的元素 b(Commission error)和实测分布、预测未分布的元素 c(Omission
error)。

表 1摇 误差矩阵

Table 1摇 Confusion matrix

预测结果
Predicted results

实测分布
Recorded
presence

实测未分布
Recorded
absence

预测分布 Predicted presence a b

预测未分布 Predicted absence c d

2.1摇 阈值相关法

阈值相关法指可被直接用以评价输出结果为布尔

值(1 表示潜在分布,0 表示潜在不分布)的模型的评价

方法。 如表 2 所示,阈值相关的评价方法包括总体精

度、敏感性、特异性、预测分布准确率、预测未分布准确

率、预测分布似然比、预测未分布似然比、真实技巧统计

值、分布鄄未分布比值比、尤拉 Y 系数(Yule忆s Y)、尤拉

Q 系数(Yule忆s Q)、准 系数(Phi coefficient)、卡帕系数

(Kappa)、归一化互信息量和极端相关值.

表 2摇 物种分布模型的阈值相关评价方法[32]

Table 2摇 Threshold鄄dependent accuracy measures of species distribution models[32]

系数 Coefficient 定义 Definition

总体精度 Overall accuracy (a + d) / (a + b + c + d)

敏感性 Sensitivity a / (a + c)

特异性 Specificity d / (b + d)

预测分布准确率 Positive predictive value a / (a + b)

预测未分布准确率 Negative predictive value d / (c + d)

预测分布似然比 Positive likelihood ratio
a / (a + c)
b / (b + d)

预测未分布似然比 Negative likelihood ratio
c / (a + c)
d / (b + d)

卡帕系数 Kappa
(a + d) - [(a + c)(a + b) + (b + d)(c + d)] / n

n - [(a + c)(a + b) + (b + d)(c + d)] / n
分布鄄未分布比值比 Odds ratio ad / bc

尤拉 Y 系数 Yule忆s Y ( ad - bc) / ( ad + bc)
尤拉 Q 系数) Yule忆s Q (ad - bc) / (ad + bc)

准 系数 Phi coefficient (ad - bc) / n

真实技巧统计值 True skill statistic
a

a + c
+ d

(b + d)
- 1

归一化互信息量 Normalized mutual information
- alna - blnb - clnc - dlnd + (a + b)ln(a + b) + (c + d)ln(c + d)

nlnn - [(a + c)ln(a + c) + (b + d)ln(b + d)]

极端相关值 Extreme dependency score 2ln(
a + c
n

)ln(
a
n

) - 1

在这些指数中,总体精度粗略的反应了模型预测结果与观测样本相吻合的程度。 敏感性和特异性是条件

概率,前者指模型预测分布的样本个数占实测分布样本总数的比例,后者指预测未分布样本个数占实测未分

布样本总数的比例。 可以看到,敏感性和特异性是基于实测观测样本的准确性评价指数,对应的,可以构建基
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于预测结果的准确性评价指数———预测分布准确率(与敏感性相对应,建议称为预测敏感性)和预测未分布

准确率(与特异性相对应,建议称为预测特异性),前者指实测分布的样本个数占预测分布总数的比例,后者

指实测未分布的样本个数占预测未分布样本总数的比例。 由这些指数的定义可知,它们的值域为[0,1],且
值越高表明模型的性能越好。

预测分布似然比和预测未分布似然比最早被用以进行医学诊断,由定义(表 2)可知,预测分布似然比指

实测分布样本中被准确预测为分布的样本与实测未分布样本中被错误预测为分布样本的比例,对应的,预测

未分布似然比指实测分布中被错误预测为未分布的样本与实测未分布样本中被准确预测为未分布样本之间

的比例,在计算过程中,如果 b 为零,则预测分布似然比无意义,若 d 为零,则预测未分布似然比无意义。 由于

同时考虑了敏感性和特异性,因此相对于单独采用敏感性和特异性,采用预测分布似然比和预测未分布似然

比对模型性能进行评价给出的结果更有效[33]。 由定义可知,预测分布似然比和预测未分布似然比取非负值,
值域取决于样本个数,前者的值越大说明模型的预测性能越好,后者则相反,即值越小,模型的性能越好。

Kappa 系数在很多研究中得到了非常广泛的应用,该系数刻画了模拟值和观测值之间的接近程度是否大

于随机分配的值。 Kappa 系数的值域为[0,1]且该值越高表明模型的性能越好。 由分布鄄未分布比值比的定

义可以看出,该指数表示预测正确的样本个数与预测错误的样本个数之间的比值,Fielding 和 Bell 首次将其引

入到物种分布建模中进行模型性能的评价[33],分布鄄未分布比值比在 b = 0(模型预测未分布而实测记录到分

布的样本个数为零)或 c= 0(模型预测分布而实测未分布的样本个数为零)的情况下是无意义的,但是在模型

表现出色的情况下,有可能出现 b= 0 或 c= 0,因此,在这种情况下,一般为误差矩阵(表 1)中的各元素增加一

个微量(如 0.1)来计算分布鄄未分布比值比。 分布鄄未分布比值比为非负值,值域取决于样本个数,分布鄄未分

布比值比越大,模型性能越优。 尤拉 Y 系数和 Q 系数相对于分布鄄未分布比值比更具优势,因为这两个指数可

被认为是在[-1, 1]上的相关系数,另外,由计算公式可以看出,它们不存在无定义的情况且尤拉 Y 系数和 Q
系数越大,模型的预测性能越佳。

准 系数被 Karl Pearson 引入并作为衡量两个二进制变量之间相关性的系数,事实上,准 系数是皮尔逊相关

系数(Pearson correlation coefficient)在计算二进制变量相关性时的简化形式。 现有的文献资料表明,在物种

分布建模中,尚未有研究涉及采用 准 系数对模型的性能和模拟结果进行评价。 不过由其定义可得,该系数在

其非负的值域范围内,越大表明模型的性能越优。 真实技巧统计值,为敏感性和特异性之和减 1,近似于敏感

性和特异性的算术均值,表示实测样本(包括分布样本和未分布样本)上的净预测成功率。 该指数在医学诊

断中得到了广泛的应用,近年来,也被越来越多地应用于物种分布建模的模型性能评价。 类似于敏感性特异

性的性质,该值越大,表明模型的预测结果越好。 归一化互信息量由 Fielding 和 Bell 引入生态学[34],Manel 等
将其应用于物种分布建模[35],在表 1 所示的四个元素中,若任何一个为 0,则无法定义归一化互信息量,但是,
若考虑 lim

x寅0
xlnx 艿 0,则可进行计算而不影响运算结果。 归一化互信息量的值域为[0,1],其值越高表明模型

的性能越好。 但是也有研究认为,归一化互信息量存在缺陷,即该指数只能估计两种模式的相似程度,而不能

区别“劣于随机冶和“优于随机冶,因此不是一个精确的性能评价指数[32]。
极端相关值利用误差矩阵中的 a 和 c 元素对模型的性能进行评价,其值域为[-1, 1],-1 表示预测性能

极差,1 表示极优,0 为模型预测性能与随机分配相当。 然而,极端相关值未考虑元素 b(实测未分布但预测分

布的样本个数)和 d(实测未分布、预测也未分布的样本个数),因此利用极端相关值进行模型性能评价是不全

面的。
2.2摇 阈值无关法

阈值无关法是与阈值相关法相对应的模型性能评价方法,阈值无关法被定义为能够评价输出结果为连续

值(而非布尔值)的模型的评价方法,这类方法包括最大总体精度、最大卡帕系数(Maximum kappa)、最大真实

技巧统计值、受试者操作特征曲线下面积(AUC)、基尼系数(Gini index)、点二列相关系数、均方差、均方根误

差、决定系数和平均绝对预测误差。 总体精度、Kappa 系数和真实技巧统计值已在阈值相关的评价方法中有
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所介绍,阈值无关法中与它们相关的评价方法是它们各自的极值。 均方差、均方根误差、决定系数和平均绝对

预测误差是常见的误差统计值,但在物种分布模型的性能评价中,应用还较少,由于其定义简单易于理解,因
此也不做具体的分析,以下主要分析受试者操作特征曲线下面积 AUC(按定义,基尼系数为 2AUC鄄 1,因此也

略过对基尼系数的具体分析)、点二列相关系数和平均交叉熵。

表 3摇 物种分布模型的阈值无关评价方法[32]

Table 3摇 Threshold鄄independent accuracy measures of species distribution models[32]

系数 Coefficient 定义 Definition

最大总体精度 Maximum overall accuracy max((a + b) / (a + c))

最大 Kappa 系数 Maximum Kappa max
(a + d) - [(a + c)(a + b) + (b + d)(c + d)] / n

n - [(a + c)(a + b) + (b + d)(c + d)]( )/ n

最大真实技巧统计值 Maximum vertical distance max
a

a + c
+ d

(b + d)
-( )1

受试者操作特征曲线下面积
Area Under receiver operating character Curve

1
(a + c)(b + d)移

b+d

i = 1
移
a+c

j = 1
渍(Xi,Yi) ,其中,若 Y > X ,则 渍(X,Y) = 1,若 Y = X 则

渍(X,Y) = 1
2

,否则 渍(X,Y) = 0. Xi 和 Y j 分别为实测未分布样本 i 和实测分布样

本 j 上的预测值。

基尼系数 Gini index 2AUC鄄1

点二列相关系数 Point biserial correlation coefficient

P1 - P0

啄
(a + c)(b + d)
a + b + c + d

, 其中, P1 = 移
Oi = 1

pi
a + c

, P0 = 移
Oi = 0

pi
b + d

, 啄 =

移
n

i = 1

(Pi - P
-
) 2

n
, P

-
= 移

n

i = 1

pi
n

, pi 和 oi 为样本 i上的预测值和观测值(1 为分布,

0 为未分布)

均方差 Mean square error
1
n 移

n

i = 1
(pi - oi) 2

均方根误差 Root mean square error 1
n 移

n

i = 1
(pi - oi) 2

决定系数 Coefficient of determination 1 - 1
n 移

n

i = 1
(pi - oi) 2 / [p(1 - p)]

平均绝对预测误差 Mean absolute prediction error
1
n 移

n

i = 1
(pi - oi)

AUC 被广泛应用于物种分布建模的各种应用[19,36]。 事实上,AUC 是对模型在不同阈值条件下的性能进

行评判的方法,AUC 曲线所处的坐标系中,横轴为
b

b + d
的值(也即 1鄄specificity),纵轴为

a
a + c

的值(也即

sensitivity),在模型预测的概率分布图中,若取 t1 为阈值,可得预测的分布样本数和未分布样本数,对照调查的

实测分布和实测未分布样本,可构建由 a1、 b1、 c1 以及 d1 组成的误差矩阵,并可通过计算得到
b1

b1 + d1
和

a1

a1 + c1
;类似的,若取 t2 为阈值,可得预测的分布样本数和未分布样本数,对照调查的实测分布和实测未分布
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样本,可构建由 a2、 b2、 c2 以及 d2 组成的误差矩阵,并可通过计算得到
b2

b2 + d2
和

a2

a2 + c2
;若重复以上步骤,则

可得一系列点的坐标(
b1

b1 + d1
,

a1

a1 + c1
)、(

b2

b2 + d2
,

a2

a2 + c2
)…(

bn

bn + dn
,

an

an + cn
),用曲线拟合这些点,得

到的便是受试者操作特征线,对该曲线下的面积进行积分,则可得 AUC。 AUC 的值域为[0.5,1],0.5 代表完

全随机的分类,1 表示完全正确的分类,因此,AUC 值越大,表明模型的预测性能越好。

在点二列相关系数的定义中[37](表 3), P1 为所有观测分布的样本上模型预测值(此处为连续值,值的大

小表示物种可能分布的概率大小)的平均值, P0 为所有观测未分布样本上模型预测值的平均值, 啄 为标准差,

表示所有样本上模型预测值的离散程度,事实上,
P1 - P0

啄
指示了模型是否能够有效的区分“观测分布冶和“观

测未分布冶两个样本集合, (a + c)(b + d)
a + b + c + d

在点二列相关系数中,是一个跟模型的预测性能相关的调整参

数。 由定义可知,点二列相关系数的值域为[0,1],该值值越大,表明模型的预测性能越好

2.3摇 适用于不同模型的性能评价手段

按照模型输出结果的数据类型,可将前述的多种模型分为两类:布尔型结果模型和概率型结果模型。 布

尔型结果模型包括 BIOCLIM、HABITAT、DOMAIN、ENFA、MD、BF、CART、以及 GARP 等模型,因此阈值无关法

所包含的多种评价方法可被用于评价这些模型的预测性能。 概率型结果模型包括 Maxent、GLM、GAM、MARS
以及 ANN 等,因该类模型的输出结果为概率值,因此选择不同的概率值作为阈值,将对模型的预测结果产生

影响。 因此,应用阈值相关法包含的多种评价方法对该类模型的性能进行评价是合适的。

3摇 物种分布模型及评价手段展望

尽管物种分布模型得到了广泛的应用,但也存在值得深入研究的问题:
首先,分布样本的选取可能造成预测结果的偏差。 由于在样本采集过程中存在诸如道路便利性、物种的

空间分布受到自然或人为因素的干扰等问题,造成收集的样本集是“有偏的冶———即样本集所代表的生态位

只是实际生态位的一部分。 因此,若不对样本集进行以无偏化为目的的选择和处理,则将造成模拟过程中模

型算法过度利用部分区域的样本拟合物种和环境变量之间的关系,从而产生过度拟合问题。 而与此同时,由
于另外一些区域的样本数较少,造成欠拟合。 与分布样点有关的另一个影响因素是:在建模过程中是否考虑

不分布样点的信息。 若对物种分布模型按其所需的样点类型进行分类,可将各种分布模型分为只依赖分布样

点的(Presence鄄only)和共同依赖分布鄄不分布样点的(Presence鄄absence)模型。 Presence鄄only 型模型只依据分

布样点和环境变量之间的关系构建物种与环境条件之间的关系,而 Presence鄄absence 型模型除此之外,还考虑

不利于物种分布的环境条件的影响。 有研究认为,在具备可信的不分布样点(Absence)情况下,可以考虑采用

Presence鄄absence 型模型对物种的潜在分布进行预测[38]。 因此,在物种分布模型中集成样本选择模块,以避

免模型预测过程中的过度拟合及欠拟合,或允许用户能够选择基于 Presence鄄only 或 Presence鄄absence 数据对

物种的分布进行预测,是值得关注的问题。
其次,环境变量的选择也将影响模型的预测结果。 目前的很多研究,都采用 Bioclim 数据集合(该集合内

的 19 个生物气候变量包括温度、降水量的极值以及变率等)以及坡向、坡度、海拔、归一化植被指数(NDVI)、
植被覆盖度、土地利用等作为环境变量对陆地生态系统的物种做出潜在分布的估计[39]。 然而,这些变量之间

存在的自相关在模型预测过程中引入了冗余信息,因此,在进行物种潜在分布建模时,应先考虑对环境变量进

行选择。 在诸多模型中,Maxent 模型以贡献率评价各环境变量对物种潜在分布的影响程度,但这种方法也存

在一定的局限性[19]。 因此,在后续的模型开发过程中,增加变量选择模块(如计算方差膨胀因子),以排除冗

余信息的影响,是物种分布模型发展中的关键问题。
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再次,生物因子(如物种间的相互作用)的空间信息难以表达。 除以上提及的诸多非生物因子外,生物因

子对目标物种的潜在分布也会产生重要的影响。 尽管有研究涉及采用生物因子(如收集的竞争物种的空间

分布)对目标物种的潜在分布进行预测[39],然而,目前开展的大部分研究都较少引入生物因子进行目标物种

空间分布的预测。 因而,对生物因子的可信表达和物种间相互作用的考量,也是物种空间分布模型的发展和

应用中的前沿问题。 需要注意的是,对不同生境类型的物种,需采用不同的方法描述生物因子。 例如,影响植

物种空间分布的生物因子,可从垂直方向(放牧水平、踩踏程度、植食动物的施肥功能等)和水平方向(以优势

种盖度所表达的竞争、适应性等)进行描述。 而影响动物种潜在分布的生物因子,则宜从其所处食物链中的

级别进行考虑,例如上级捕食者、同级竞争者和下级捕食对象的空间分布和密度等。
最后,空间外推和时间外推和合理性问题。 对物种历史时期的分布、入侵物种在入侵地的分布以及气候

变化背景下物种分布的估计,是物种分布模型的重要应用方面。 然而,相关估计的假设前提,是物种与环境条

件之间的关系是均衡的,即物种在新的环境条件下,仍保持与原环境条件之间的关系。 这是值得商榷的,因为

物种具有对新的环境条件的适应性以及物种本身的空间扩散行为。 因此,将物种对环境的适应性机制(及扩

散行为特征)和潜在分布模型进行结合,是提高模型预测性能的可行方案。 值得考虑的是:物种的适应性和

扩散行为,需要根据目标物种的不同而区别对待,较合理的方案,是对适应性和扩散行为进行分级,例如,可将

扩散行为分为时间和空间上的充分扩散、部分扩散以及无扩散[40]。
模型性能的评价方面,也存在值得关注的问题:
目前应用较为广泛的 AUC 方法,于 1997 年被由 Fielding 和 Bell 首次引入物种分布模型的性能评价

中[34],由于 AUC 能够通过计算一个数值便能提供模型在所有可能阈值范围上的性能评价结果,因此在过去

10 多年间得到了广泛的应用。 然而,有研究认为,对 AUC 的过度应用可能存在问题。 相关的质疑是基于以

下理由:(1)AUC 值在整个 ROC 曲线范围上计算得出,而极值阈值(上文所提及的 AUC 曲线构建方法中的

t1,t2,...,tn 取极大值或极小值)对 AUC 是有显著影响的;(2)AUC 值平等的对待 Omission Error 和 Commission
Error,在数据样本较少或者物种分布鄄不分布(Presence鄄absence)样本个数相差较大的情况下,这是不合理的;
(3)AUC 值不能给出模型在整个研究区上的误差分布[41]。 基于此,有研究者认为应该用部分 AUC(Partial
AUC,简记为 PAUC)作为 AUC 的替代方案对物种分布模型的性能进行评价[39]。 在评价单一模型对研究物种

空间分布的预测性能时,PAUC 是值得采用的办法,然而,若要比较多个模型的性能,则需要采用其他的评价

手段,例如赤池信息量准则 (Akaike Information Criterion, AIC) [32]。 该准则可被用来寻找能够最好地解释数

据但包含最少自由参数的模型[42]。 在一般情况下,若模型的误差服从独立的正态分布,则 AIC 可以表示为:
AIC = 2k - kln(L) ,式中,k 为环境变量的个数,L 为似然函数。 在表 1 中,以 p( i,j) 表示元素 ( i,j) 发生的概

率,则 a / N, b / N, c / N, d / N 为元素的实现值, N =移移n( i,j) = a + b + c + d 为样本总数,若以 p( i,j) 为参

数,则似然函数的对数可表示为: l = 移
2

i = 1
移

2

j = 1
n( i,j)lnp( i,j) 。 在条件 移移p( i,j) = 1 下,4 个元素 p( i,j) 中

有 3 个是可自由变动的,且 l 的最大值可令 p( i,j) = n( i,j) / N 得到。 那么预测结果的 AIC 即为: AIC =

( - 2)移
2

i = 1
移

2

j = 1
n( i,j)ln{n( i,j) / N} + 2 伊 3 [43] .

5摇 结论

本文回顾了应用较为广泛的物种分布模型、其性能表现以及现阶段对这些模型的指数评价方法。 从文献

回顾可知,Maxent、GLM、GAM、GARP 以及 MD 模型的性能相对优异,而 HABITAT、DOMAIN 和 ENFA 模型的

性能相对较差。 物种分布模型的进一步发展,应考虑增加避免过度拟合及欠拟合的模块,变量选择模块、生物

变量的空间表达模块以及物种对新环境变量的适应性机制模块,以实现对物种空间分布的可信估计。 关于对

物种性能的评价,现阶段被广泛应用的 AUC 方法存在缺陷,相关研究中可考虑用 PAUC 作为替代方案,也可
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采用 AIC 指数进行评价。 另外,在对各种评价指数的计算中,缺乏对它们的标准差以及置信区间的估计,在
进一步的研究中,可通过 Z鄄检验(或 Monte鄄Carlo 检验)的办法获得各指数的显著性检验。 然而,由于 Z鄄检验

(或 Monte鄄Carlo 检验)的实行要求数据符合渐进分布,这就意味着在野外工作中要获取大量的调查数据。 因

此,能够依据有限的样本对模型的性能进行评价的指数和方法是有价值的。 此外,本文列举的各种参数之间

也存在相关性,因此,对它们之间变化关系的研究,也是值得考虑的问题。
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