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Zusammenfassung

Der ehemals weit verbreitete Kiebitz Yanellus vanelluy ist eine bodenbritende
Limikolenart der europaischen Agrarlandschatft, die in den vergangenen dreiyig Jahren einen
Brutbestandsriickgang von uber 80 % in Deutschland zu verzeichnen hatte. Bestrebungen
zur Minderung dieses Trends fokussieren sich vornehmlich auf Schutzmaynahmen in
Bezug auf Verbesserungen der Brutbedingungen. Als Zugvogel weist die Verbreitung des
Kiebitzes eine komplexe rdumliche Dynamik im Jahresverlauf auf. Ziehende Kiebitze nutzen
Deutschland zu zehntausenden auyerhalb der Brutzeit (Juli bis Februar) als Rast- und
Uberwinterungsgebiet. Diese Arbeit hat zum Ziel, die Umweltbedingungen der Rasthabitate
und deren raumliche Verteilung in Deutschland fur die Monate der Zugzeit zu ergrinden
und so zu einem besseren Verstandnis der Migrationsdynamik beizutragen, Deutschlands
Verantwortung fur den Kiebitzschutz auyerhalb der Brutzeit n&her zu quanti zieren und
Schutzbemihungen durch Informationen zu unterstitzen. Zu diesem Zweck wurde mit
Beobachtungsdaten einer Zugperiode (Juli 2021 bis Februar 2022) aus dem Citizen Science
Portal ornitho.de ein Species Distribution Model nach dem Maxent-Ansatz konzipiert.
Neben Umweltein issen der Gewasserndhe, N&he zu Wald &chen und menschlichen
Storquellen sowie der gemorphologischen Gelandebescha enheit, wurden insbesondere
die landwirtschaftliche Bodenbedeckung und monatsweise Witterungsbedingungen fir
Gesamtdeutschland analysiert. Das Modell bewertet Geldndebescha enheit, Gewassernahe
und den Anteil an Dauergriinland als bedeutendste Variablen, wahrend Witterungsein Usse
keinen signi kanten Ein uss auf die Habitateignung haben. Die erstellten Karten weisen
mit etwa 23 % einen erheblichen Anteil Deutschlands als potentielle Rasthabitate aus
und verdeutlichen die wenig enge Einnischung ziehender Kiebitze. Hohe Eignung weisen
weite Teile der Nordseeklste, des norddeutschen Binnenlandes und Flachen entlang der
groyen Flusssysteme Deutschlands auf. Nach dem erstellten Modell hat die derzeitige

Rasthabitatverfugbarkeit keinen negativen Einuss auf die Bestandsentwicklung der
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in Deutschland rastenden Kiebitze. Deutschland hat durch Lage und quantitativer
Verfugbarkeit von Rasthabitaten eine hohe Verantwortung fir Kiebitze zur Zugzeit.
Bewirtschafter und Naturschutzverbande sollten sich in den ausgewiesenen Gebieten dieser

ganzjahrigen Verantwortung fir den Kiebitzschutz bewusst sein.

Abstract

The northern lapwing (Vanellus vanellu$ is a ground-nesting wader bird species of the
European agri-cultural landscape. Its breeding population decline in Germany has amounted
to over 80 % over the past three decades, leading to an ever-growing amount of conservation
measures mainly aiming at stabilizing or improving breeding conditions. As a migratory
species the lapwing's distribution pattern changes seasonally. Migrating lapwings use
parts of the German landscape as stopover and wintering sites during the non-breeding
season (between the months of July and February). This study aims at gaining a better
understanding on driving environmental factors for habitat suitability and the spatial
distribution of potential stopover and wintering sites in Germany to inform conservation

e orts and quantify Germany's responsibility for wintering and migrating lapwings. Here,
nationwide lapwing sightings for one migration period (July 2021 through February 2022)
were utilized from the citizen science portabrnitho.de for analysis using a Maxent species
distribution model. Distance to nearest open water bodies, forested areas and human
interference as well as terrain ruggedness and types of agricultural land cover were used as
environmental variables for the model. In addition, monthly mean temperature and monthly
precipitation sums were integrated to assess the in uence of weather phenomena on lapwing
migration. Terrain ruggedness, distance to water bodies and the amount of permanent
grassland land cover were rated highest in in uence on habitat suitability, while weather
phenomena could not be related to suitability for the analyzed period. The model assessed a

substantial 23 % of Germany to be suitable for lapwings during the migration period which
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illustrates the lapwing's broader niche during this season. Highest suitability was attributed

to large parts of Germany's North Sea region, northern Germany's inland as well as sites
in spatial context of large river systems. Judging by the Maxent model the availability

of German stopover and wintering sites for migrating lapwings does not have limiting or
negative impact on populations occupying Germany over the non-breeding period. With its
location and amount of suitable sites Germany has signi cant responsibility for migrating
lapwings. Land owners, managers and conservation organisations should recognize this

year-round responsibility for lapwing conservation in the areas modelled in this study.
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1 - Einleitung

Der avifaunistische Artenrtickgang in der europaischen Kulturlandschatft schreitet fort (Burns
et al., 2021; Roodbergen et al., 2012). Insbesondere Vogelarten der Argarlandschaft sind
stark von Abwartstrends gezeichnet (Dellwisch et al., 2019). Dabei spielen die E ekte einer
zunehmend intensivierten landwirtschaftlichen Nutzung, wie erhéhter Pestizideinsatz oder
der Verlust an Strukturreichtum durch vereinfachte Anbauverfahren und Fruchtfolgen, eine
zentrale Rolle (Geiger et al., 2010; McCallum et al., 2016; Newton, 2004; Silva-Monteiro et
al., 2021a). Vogelarten, die landwirtschaftlich genutzte Fl&achen besiedeln, leiden nachweislich
seit der zweiten Halfte des zwanzigsten Jahrhunderts unter bestandsmindernden Ein tissen,

denen Artengruppen anderer Lebensrdume nicht unterworfen sind (Donald et al., 2006).

Vogel sind deshalb so aussagekréftige, ©kologische Beobachtungsobjekte, da ihre
Populationsentwicklungen Ruckschlisse auf andere Artengruppen und Umweltfaktoren
ermoglichen (Fraixedas et al., 2020). Schutzmaynahmen fiir Vogelarten leisten so auch einen

wertvollen Beitrag zum Erhalt der generellen Artenvielfalt.

Der Kiebitz (Vanellus vanellu$ hat als typische und ehemals weit verbreitete Brutvogelart
der européaischen Agrarlandschaft Uber die letzten dreiyig Jahre einen bedrohlichen
Bestandsriickgang von tber 80 % in Deutschland zu verzeichnen (Kamp et al., 2021).
Noch in der ersten Halfte des zwanzigsten Jahrhunderts wuchsen seine Populationszahlen
hingegen (Souchay & Schaub, 2016). In Europa ist der Kiebitz tberwiegend ein Zugvogel
mit witterungsabhangigem Zugverhalten (Gejl, 2019). Uber die gesamte Zugzeit lassen
sich Kiebitze in groyen Zahlen in Deutschland beobachten. Diese Tiere stammen zum
Uberwiegenden Teil aus Nord- und Osteuropa und nutzen Deutschland als Rastgebiet. Wobei
auch fur Brutpopulationen Nord- und Osteuropas Bestandsriickgange verzeichnet werden,
die sich bereits auf die Rastbestandsgroyen in Deutschland auswirken (Bluml et al., 2023).
Negative Bestandstrends werden etwa fur den européischen Teil Russlands (Mischenko,

2020) oder Schweden (Green et al., 2023) beobachtet. Deutsche Brutpopulationen ziehen
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zumeist in den stdwestlichen Raum Europas (Gerlach et al., 2019). Der Kiebitz wird
auf Grund der Bedeutung Deutschlands als Brut- und Rastgebiet vom Bundesamt fir
Naturschutz im Forderschwerpunkt Arten in besonderer Verantwortung Deutschlands

gefuhrt. Sein Schutz wurde als Teil des Bundesprogramms Biologische Vielfalt im Projekt
Sympathietrager Kiebitz zwischen 2014 und 2020 in jingerer Vergangenheit prominent

forciert (Cimiotti et al., 2022).

Der Kiebitz steht stellvertretend fir eine ganze Gruppe bodenbritender Vogelarten der
Agrarlandschaft mit stark negativem Bestandstrend, deren Verschwinden multikausal
ist (Guerrero et al.,, 2012; McMahon et al., 2020). Seit 2002 wird er in Deutschland auf
der Roten Liste der Brutvogel in Kategorie 2 (stark gefahrdet) gefiihrt (Ryslavy et al.,
2020). Politische und wissenschaftliche Bestrebungen zur Stabilisierung und Erholung der
Kiebitzbestande fokussieren sich Uberwiegend auf Verbesserungen der Brutbedingungen,
insbesondere durch integrative Ansatze aus Bewirtschaftung mit eingebundenen, auf Arten
abgestimmten Schutzmaynahmen (Buschmann, Bohner, et al., 2023; Buschmann, Natrjes, et

al., 2023).

Schon vor Uber 20 Jahren wiesen Payne & Wilson (1999) und Newton (2004) auf die
Relevanz von Uberwinterungsbedingungen von Vogelarten fur deren Bestandserhalt hin - der
Fortbestand einer Zugvogelart hdngt demnach sowohl am Reproduktionserfolg im Brutgebiet
als auch an der Uberlebensfahigkeit der Individuen in Rast- und Uberwinterungsgebieten.
Mehrjahrige Untersuchungen aus den Niederlanden legen nahe, dass das Zug- und
Uberwinterungsverhalten von Kiebitzen komplex, eng an individuelle Eigenschaften
der Tiere geknupft ist und von Klimaveréanderungen bereits beein usst wird (Eichhorn

et al.,, 2017). Die noch immer praktizierte Bejagung migrierender Kiebitze in einigen
sudeuropéischen und nordafrikanischen Landern wird als Ursache fur den massiven

Bestandseinbruch als nicht ausschlaggebend erachtet (Souchay & Schaub, 2016).

Dem Forschungsbereich der Habitatausstattung von Flachen, die Zugvidgel auyerhalb
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ihrer Brutzeit nutzen, werden weniger Studien gewidmet, als den Analysen zum
Brutgebiet (Fraixedas et al., 2015). Uber die bestimmenden Umweltfaktoren in Rast-
und Uberwinterungshabitaten von migrierenden Vogelarten ist entsprechend weniger
bekannt, obwohl sie von groyer Bedeutung fur e ektiven Artenschutz sind (MacPherson

et al., 2018; Runge et al., 2015). Wenngleich der Bestandsriickgang des Kiebitzes in
Europa vornehmlich auf ausbleibenden Bruterfolg zuriickgefuhrt wird (Plard et al., 2020;
Roodbergen et al., 2012), kann eine Analyse der 6kologischen Nische des Kiebitzes sowie
eine Modellierung seiner potentiellen Verbreitung auyerhalb der Brutzeit (respektive
erhaltenswerter Rast &chen) zu einem besseren Verstandnis der steuernden Umweltfaktoren
beitragen. Erkenntnisse dieser Art sind fur einen zielgerichteteren Schutz von Zugvogelarten

unabdingbar (Runge et al., 2015).

Zur Untersuchung 6kologischer Nischen bieten sich methodische Ansatze aus dem Bereich
des Species Distribution Modellings (SDM) / Ecological Niche Modellings (ENM) an. Eine
Mdglichkeit sind dabei korrelative Modelle, die Beobachtungsdaten zu Arten in statistischen
Zusammenhang mit Umweltvariablen setzen und so Schlussfolgerungen Uber steuernde
Umweltein Gsse ermdoglichen, die die 6kologische Nische einer Art de nieren (Elith &
Leathwick, 2009). Die Wahl des Modells hangt dabei von der Fragestellung und den zur

Verfigung stehenden Daten ab.

Citizen Science Beobachtungsdaten kdnnen als moderne und schnell wachsende Quelle
fur Species Distribution Models herangezogen werden und so standardisierte Erhebungen
ergdnzen oder Studien ermdglichen, fur die andernfalls gar keine Daten vorlagen (Sullivan
et al., 2017). Insbesondere im Forschungsfeld der Ornithologie wachsen Plattformen und
Nutzerschaft freiwilliger Kontributoren in den vergangenen Jahren und erlauben der
Forschung Zugri auf einen zunehmend groyeren, globalen Datenbestand zum Auftreten
von Vogelarten (Engler et al., 2017; Zhang, 2020). Die Verwendung solcher nicht-
strukturierten Erhebungsdaten birgt jedoch im statistischen Umgang Herausforderungen,

die Analysten bewusst sein missen, wie etwa bei Higa et al. (2015), Johnston et al.

3
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(2020) oder Van Eupen et al. (2021) erlautert wird. Hervorzuheben sind hier die raumlich
und zeitlich verzerrte Verteilung von Beobachtungen, die schwankende Qualitat der
Datenerfassung durch die personlichen Fahigkeiten der Beobachter sowie der Umstand, dass
aus Gelegenheitsbeobachtungen keine sicheren Schlisse auf die Abwesenheit einer Art an

Orten ohne Meldungen gezogen werden kénnen (Presence only Daten).

Um Beobachtungsdaten in 6kologischen Zusammenhang mit ihrer Umwelt setzen zu kdnnen,
gilt es, dem Vorhaben (Zielorganismus und Forschungsziel) entsprechend, angemessen
raumlich und zeitlich aufgeldste Umweltdatensatze zu ermitteln (Andrew & Fox, 2020). In
einer zusammenfassenden Studie Uber mehr als 2000 SDMs ermitteln Bradie & Leung (2017)
Temperatur, Niederschlag und Geologie als erklarendste Préadiktoren fiir ornithologische
Modelle. Neben der Wahl der Umweltvariablen, ist insbesondere fir Temperatur und
Niederschlag auch deren zeitliche Au 6sung von Bedeutung. Fur vagile Arten wie den
Kiebitz, die dynamisch auf kurzfristige Umweltverdnderungen reagieren konnen, sind
zeitlich hoher aufgeloste Datensétze angemessener, als die hdu g verwendeten gemittelten
Werte zu Klimanormalperioden (Booth, 2022; Reside et al., 2010). Daruber hinaus sind
Pradiktoren, die die Geldndebedeckung und Flachennutzung beschreiben, flr Vogelarten
der Agrarlandschaft relevant, da diese direkt mit Nahrungsverfiigbarkeit und Schutz der
ziehenden Tiere korrelieren (Geiger et al., 2010). Fur Groybritannien liegt eine Studie
zu Goldregenpfeifer Pluvialis apricaria) und Kiebitz (Vanellus vanellu$ vor, die die
Nutzung von landwirtschaftlichen Flachen in der Zugzeit betrachtet und Ruckschlisse auf
die Bedeutung der unterschiedlichen landwirtschaftlichen Flachennutzungen ermoglicht

(Gillings et al., 2007).

Phillips et al. (2006) beschreiben die Verwendung der Maximum Entropy Methode (Maxent)

im Kontext von Species Distribution Models. Der Maxent-Ansatz erméglicht, aus Presence
only Daten Ruickschlisse auf 6kologische Nischen und raumliche Verteilung von Arten zu
ziehen und ist zu einer der h&u gst verwendeten statistischen Methoden im Bereich der SDMs

avanciert (Lissovsky & Dudov, 2021). Er bietet sich fur die Bearbeitung der vorliegenden

4
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Arbeit an. So wird der Algorithmus bei Baici & Bowman (2023) etwa zur Ermittlung der

Winterverbreitung von Truthihnern in den USA auf Grundlage von Citizen Science Daten
verwendet. Moradi et al. (2019) nutzen Maxent zur Bestimmung schutzwirdiger Areale
fur funf Vogelarten im Iran und Bradfer-Lawrence et al. (2021) analysieren mit Maxent
die Winterverbreitung und bedeutende Rasthabitate fir eine vom Aussterben bedrohte
Limikolenart. Williams et al. (2017) nutzen Maxent in Kombination mit zeitlich hoch

aufgeldsten Umweltvariablen zur Modellierung von Habitaten im jahreszeitlichen Verlauf
fur den Kuckuck (Cuculus canoru$ und beweisen mit ihrer Arbeit die Anwendbarkeit dieses

Vorgehens fur vagile Vogelspezies.

Ziel dieser Arbeit ist es, ein besseres Verstdndnis der steuernden Umweltfaktoren fir
die Habitatswahl von Kiebitzen auyerhalb der Brutzeit in Deutschland herzustellen und
daraus ihre potentielle Verbreitung (potentielle Rasthabitate) zur Zugzeit abzuleiten.
Bislang gibt es, nach ausgiebiger Recherche fur diese Arbeit, keine umfassende Studie zur
Modellierung der Winterverbreitung des Kiebitzes in Deutschland, die im Stande wére
Schutzbestrebungen statistisch gesichert zu informieren. Bliml et al. (2023) analysieren die
Verbreitung und Flachennutzung des Kiebitzes im Zuge von deutschlandweiten, herbstlichen
Synchronerfassungen 2020 und leiten daraus grobe Rastbestandsgréyen ab. Es zeigt sich,
dass Kiebitze starker als andere Regenpfeifer auch das Binnenland fiir die Rast nutzen und
dabei zu mehr als 40% auf Grinland angetro en wurden. Bliml et al. (2023) betonen,
dass ein Bedarf fur weiterfuhrende Studien besteht, um Aussagen zu Verbreitung und

Gréyenordnungen zu prazisieren.

Nur durch ein tieferes Verstandnis von ©Okologischen Zusammenhdngen kann ein
zielgerichteter, ressourcenoptimierter Artenschutz erfolgen. Diese Arbeit soll zu diesem
Prozess beitragen: Zur Erreichung dieses Ziels werden (1) fir die Zeit auyerhalb der Kiebitz-
Brutzeit (Juli bis Februar) ein ENM mit ornithologischen Gelegenheitsbeobachtungen
aus dem Citizen-Science-Portalornitho.de erstellt, dem maximal auf Monats-Niveau

aufgeldste Umweltvariablen zugrundeliegen. Hieraus werden die bedeutendsten, steuernden

5
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Umweltfaktoren fir die Wahl von Rasthabitate in Deutschland abgeleitet. Es ist nach
dem Stand des Wissens und allgemein angenommener Okologie zu erwarten, dass der
Kiebitz insbesondere auf Witterungsverhéltnisse und die Art der landwirtschaftlichen
Bodenbedeckung stark reagiert. (2) Die gewonnenen Erkenntnisse Uber steuernde
Umweltpradiktoren werden als monatsweise zusammengefasste Aussagen in den
geographischen Raum projiziert und so potentielle Rasthabitate fur die acht Monate
auyerhalb der Brutzeit in Deutschland ermittelt und deren Dynamik beleuchtet. Spielt
Witterung eine entscheidende Rolle, sollten sich Uber die Wintermonate Verlagerungen
geeigneter Habitate von Gebieten kontinentaler Klimatonung zu Gebieten gemayigter
Klimatonungen (Nord- und Ostseeraum) abzeichnen. (3) Aus den Monatsaussagen
werden diejenigen Areale zusammengefasst, die Uber den gesamten Zugzeitraum hohe
Habitateignung aufweisen und damit besondere Relevanz fur in Deutschland rastende
Kiebitze haben. Nach personlichen Beobachtungen und Erhebungen, die sich aus Erfassungen
zur Zugzeit ergeben (etwa Bluml et al. (2023)) sind Gebiete der norddeutschen Tie agen
und insbesondere der Nordseekiste von gréyter Bedeutung, wahrend das Binnenland
weniger stark von Kiebitzen genutzt wird. Aufgrund der zur Zugzeit erwarteten, weniger
engen Habitatbindung, kdnnten weite Teile Norddeutschlands mit hohem Grinlandanteil

und wenig strukturiertem O enland ebenfalls als Rasthabitate Relevanz haben.

2 - Methodik

2.1 Der Kiehitz

Der Kiebitz (Vanellus vanellu3ist eine mittelgroye Limikole aus der Familie der Regenpfeifer
(Charadriidae) mit schwarz-weiyem bis metallisch-griinem Ge eder (Abb. 1). Sein Habitus
ist neben der regenpfeifertypischen Statur durch breite, abgerundete Fligel und die, beim

Mannchen besonders au allige, am Kopf getragene Federholle unverwechselbar (Gejl, 2019).
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Der europaische Kiebitzbestand wird auf 2 mio. Brutpaare geschatzt (Gejl, 2019). Die
globale Verbreitung der Art erstreckt sich von den britischen Inseln und Kontinentaleuropa
Uber die Mongolei bis nach China, mit einem Verbreitungsschwerpunkt zwischen den
britischen Inseln und dem Ural (Keller et al.,, 2020). Der deutsche Brutbestand liegt
bei etwa 67 000 Brutpaaren (Gerlach et al., 2019) und hat seit der zweiten Halfte des
20. Jahrhunderts signi kante Ruckgénge erfahren (Schmidt, 2018), die auf intensivierte

Landnutzung zuriickgefuhrt werden (Cimiotti et al., 2022).

Als Charakterart des O enlandes nutzt der Kiebitz zur Brutzeit vornehmlich Grinland

mit Feuchtstellen und gehemmter Vegetationsentwicklung. In der Vergangenheit hat sich
der Kiebitz durch Mangel solcher Habitate zunehmend auf im Friuhjahr vegetationsfreie
Acker achen eingestellt (Schmidt, 2018), die zu Brutbeginn optimale Bedingungen fir die

sich vornehmlich von Invertebraten ernahrenden Tiere versprechen.

Abbildung 1: Balzendes Kiebitz-M&nnchen im zeitigen Frihjahr. Foto: Helmut Tonch
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Mittel- und nordeuropéische Kiebitze sind Zugvdgel. Mit der ausgehenden Brutzeit ab Juli
sammeln sich die Tiere, verlassen ihre Brutgebiete und ziehen in die Kistenregionen
Sudwesteuropas (Gejl, 2019). In Deutschland nden sich auyerhalb der Brutzeit
zehntausende durchziehender, rastender und witterungsabhangig auch Uberwinternder
Kiebitze aus Nord- und Osteuropa ein (Cimiotti et al., 2022). Bekannte Schwerpunkte der
Verbreitung rastender Kiebitze in Deutschland sind die Nordseekiste und das norddeutsche
Tie and, doch auch das tiefere Binnenland wird von zumeist kleineren Trupps genutzt

(Bluml et al., 2023).

2.2 Untersuchungsgebiet

Das Untersuchungsgebiet umfasst die gesamte Bundesrepublik Deutschland. Es ist flr
Species Distribution Models mitunter sinnvoll mit biogeographischen Regionen zu arbeiten
und nicht, aus 6kologischer Perspektive willkirlichen, nationalen Grenzverlaufen zu folgen,
um auf den vollstandigen Umfang der einer Art zur Verfigung stehenden Umweltvariablen-
Auspragungen zuriickzugreifen (Raes, 2012; Sillero et al.,, 2021). Die Verfugbarkeit der
hier verwendeten Kiebitzbeobachtungsdaten ausrnitho.de beschrankt sich jedoch auf
Deutschland, und auch Umweltvariablen wie Wetterdaten lassen sich auf homogenem
Qualitatsniveau am besten Uber nationale Organisationen fur administrative Gebiete
bescha en. Hier wird deshalb der in vielen Publikationen verwendete Weg der Nutzung
nationaler Grenzen fir die Eingrenzung des Untersuchungsgebietes gewahlt (EI-Gabbas &

Dormann, 2018a).

2.3 Der Maxent-Ansatz

Die Software Maxent basiert auf dem Prinzip der maximalen Entropie und wurde durch
Phillips et al. (2006) im Jahr 2004 erstmals fur das Anwendungsgebiet 6kologischer

Verbreitungsmodellierung (Species Distribution Models) als Machine Learning Algorithmus
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aufgesetzt. Maxent ermdglicht das Arbeiten mit Datenséatzen 6kologischer Beobachtungen,
bei denen die Abwesenheiten einer Art im Untersuchungsgebiet unbekannt sind. Der
Ansatz erd net damit die Maoglichkeit zur Analyse auch unsystematisch erhobener

Kartierungsergebnisse, wie historischen Belegsammlungen oder durch Citizen Science
Methoden erhobener Gelegenheitsbeobachtungen und gehért zu den meistverwendeten

SDM-Algorithmen (Lissovsky & Dudov, 2021).

Maxent vergleicht die Umweltbedingungen an Orten mit bekanntem Auftreten einer Art
mit der insgesamt im Untersuchungsgebiet verfigbaren Spannweite an Umweltvariablenaus-
Pragungen und modelliert so das Artauftreten, respektive die Habitateignung fur das
Untersuchungsgebiet (Elith et al., 2011; Merow et al., 2013; Phillips et al., 2006; Phillips &
Dudik, 2008).

Das Funktionsprinzip l&asst sich vereinfacht nach Phillips et al. (2006) und Phillips & Dudik
(2008) wie folgt darstellen: Gesucht wird die tatsachliche, unbekannte Verteilung einer
Spezies , die durch Stichproben (Beobachtungen der Arkg;:::; Xy) aus dem Raum aller
zur Verfiigung stehenden Umweltvariablenauspragungef (Untersuchungsgebiet) ermittelt

werden soll.

In Machine Learning Algorithmen werden Pradiktoren (hier Umweltvariablen) als Features
(fq1;::5;fn) bezeichnet und kdnnen im Algorithmus transformiert werden. Maxent erméglicht
unter anderem lineare, quadratische oder auf Schwellwerte bezogene Transformationen
der Umweltvariablen. Der Nutzer kann durch die Wahl der verwendeten Features die
Komplexitdt des Modells und die abgebildete Interaktion zwischen Artauftreten und

Umweltvariablenauspragungen steuern.

Maxent schatzt die tatséchliche Verteilung der untersuchten Art als * aus der
empirisch ermittelten Verteilung ~ Uber die Annahme, dass die empirisch ermittelten
Feature-Auspragungen ~[f;] eine adaquate Schatzung der tatsachlichen Feature-

Auspragungen [f;] sind. So werden bei Ausfiihrung von Maxent mit linearen Features, dem
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unkomplexesten Vorgehen, die durch Beobachtungsdaten einer Art bestimmten Mittelwerte
der Umweltvariablen herangezogen und so gewahlt, dass fur alle Features des Modells
gilt: ~[f;] = ~[f;]. Die Verteilung * wird nun so geschétzt, dass die empirischen Mittelwerte

jedes Features als Bedingung (constraint) erftllt werden und die approximierte Verteilung

moglichst nah an einer Gleichverteilung liegt - im informationstheoretischen Sinn ist dies die
Verteilung maximaler Entropie nach Jaynes (1957). Jede andere Verteilung mit demselben
Mittelwert zu wahlen, fihrte demnach zu impliziten Annahmen, die statistisch nicht

begriindet sind (Shannon, 1948).

Um Over tting an den Trainingsdaten zu vermeiden, nahert sich Maxent bei der Wahl der
optimalen Verteilung den empirisch ermittelten Mittelwerten der Features nur an [f]

~[f; D).

Der Algorithmus bestimmt das optimale Modell mit der sogenannten Gain-Funktion
tber iterative Anpassungen der Gewichtung () einzelner Features zur Herstellung der
hdchsten Log-Likelihood als May der Modellgite (wie gut unterscheidet das Modell
zwischen Orten mit gesicherten Anwesenheiten einer Art aus Beobachtungsdaten und
dem Ubrigen Beobachtungsgebiet, hergeleitet aus den erhobenen Background Points?).
Gleichzeitig begegnet der Algorithmus Modellkomplexitat und mdglichem Over tting
durch Regularization (Phillips & Dudik, 2008) im Sinn einerL;-Regularization oder

Lasso-Regression (Tibshirani, 1996).

Regularization wirkt auf zwei Weisen: Es reguliert Gber sogenannte Betas; ] wie ahnlich

die geschatzte Verteilung eines Features der empirischen sein dgrf[f;] ~[f;]j i)

und reduziert die im Modell verwendeten Features durch Multiplikation von Betas mit
der Varianz eines Features an Beobachtungsorten. Auf diesem Wege werden Features

ausgeschlossen, die mit zu hoher Unsicherheit behaftet sind (Merow et al., 2013).

Auf den Prozess der Regularization kann der Nutzer Ein uss nehmen, indem er einen

Regularization Multiplier fir den Modellierungsprozess wahlt, der mit den Betas der
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einzelnen Feature Sets multipliziert wird. Je hoher der Multiplier, umso starker bestraft
Maxent Modellkomplexitat und glattet das Modell zunehmend, um die Generalisierbarkeit

zu erh6hen und Over tting zu vermeiden (Elith et al., 2011).

Da Maxent ohne bekannte Abwesenheiten einer Art im Untersuchungsgebiet arbeitet
(Presence only bzw. Presence Background), kann der generierte Modell-Output ohne
weitere Annahmen zum tatséachlichen Artauftreten und der Stichprobenerhebung nur als
relative Habitateignung interpretiert werden (Phillips et al., 2006), wie es fur den Zweck

dieser Arbeit vorgesehen ist.

2.4 Kiebitz-Beobachtungsdaten

Der verwendete Datensatz zu Kiebitzbeobachtungen in Deutschland entstammt dem Citizen
Science Portalornitho.de des Dachverbands Deutscher Avifaunisten (DDA) und wurde bei
der bundesweiten DDA-Steuerungsgruppe zur Abgabe beantragt (Antragsnummer: DE2023-
022, Ubermittlung: 27.07.2023).

Die Ubermittelte CSV-Datei enthalt 31 840 Kiebitz-Beobachtungen aus dem Zeitraum Juli
2021 bis Februar 2022. Fir jede Kiebitzsichtung sind Koordinaten im Koordinatenreferenzsystem
WGS84 (EPSG: 4326) sowie alle bei der Erfassung erhobenen, nicht personenbezogenen

Attribute aufgefuhrt.

Die Verarbeitung des Rohdatensatzes erfolgte unter Berlcksichtigung der Empfehlungen
von Sillero et al. (2021) zur Sicherung der Datenqualitdt. Die CSV-Datei wurde als
Punktdatensatz tUber die zur Verfugung stehenden Koordinatenangaben in ein Desktop-
GIS (ArcGIS Pro v3.2.1 der Firma Esri) importiert und anschlieyend in das projizierte

Koordinatensystem ETRS89 UTM Zone 32N (EPSG: 25832) uberfuhrt, um préazise
raumliche Operationen zu ermdglichen. Weiters wurde der Datensatz um Meldungen
mit einer Individuenzahl kleiner als 5 ge ltert. Dieser Schritt schlieyt vereinzelte Null-

Meldungen (Abwesenheitsmeldungen) und Sichtungen versprengter Einzeltiere aus und legt
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den Fokus auf fur die Zugzeit typische Trupps. Auch Uberiegende und ziehende Tiere,
die von Beobachtern in der Luft gesichtet wurden und keinen Bezug zum unmittelbaren
Beobachtungsort aufweisen, wurden aus dem Datensatz ausgenommen, wenn diese Angabe

vorlag.

In ornitho.de koénnen Meldungen auf Halbminutenfelder, Beobachtungsorte (etwa ein
Naturschutzgebiet oder See) und mit exakter Lokalisierung verortet werden. Um maximale
Lagegenauigkeit zu gewahrleisten, erfolgte eine Einschrdnkung des Datensatzes auf

punktgenaue Verortungen.

Um Doppelmeldungen derselben Individuen durch unterschiedliche Beobachter zu
identischen Zeitpunkten an identischen Orten zu begegnen, wurde der Datensatz anhand
des Erfassungszeitpunktes auf die acht Beobachtungsmonate geteilt und in jedem
Teildatensatz ein rAumlicher Filter von 2 Kilometern Radius um zufallig erwahlte Punkte
angewendet. Dieser Schritt dient gleichzeitig dem Verringern rdumlicher Verzerrungen in
den Beobachtungsdaten im Sinn eines Presence thinnings (siehe begriindende Details in

Abschnitt 2.5).

Alle Monatsdatensétze wurden auf eine identische Anzahl an Beobachtungen reduziert, um
keinen Monat Uberproportional in das Modell eingehen zu lassen (vgl. Williams et al., 2017).
Der limitierende Monat ist hierbei Dezember 2021 mit 200 nutzbaren Einzelbeobachtungen.
Zur Reduktion wurden zuféllig 200 Punkte aus jedem Monatsdatensatz ausgewahlt. Mit
insgesamt 1 600 Beobachtungsdaten (siehe Abb. 2) ist der Umfang an Beobachtungen fir ein
Maxent-Modell gentigend, wobei breiter raumlich verteilte Arten hoherer Stichprobengroyen
bedirfen als lokal stark begrenzte, um die Spannweite an Umweltvariablenauspragungen
zu erfassen (Sillero et al., 2021). Maxent kann auch mit deutlich kleineren Datensatzen
belastbare Modelle erzeugen (vgl. Pearson et al., 2007). Bei einer sehr groyen Anzahl an
Beobachtungen neigt Maxent hingegen zu Over tting, da dem Modell immer feingranularere

Verteilungen zur Umwelt zur Verfligung gestellt werden (Halvorsen et al., 2016).
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Zu jedem Datensatz erfolgte abschlieyend eine visuelle Inspektion, um eindeutige
Fehlverortungen auszuschlieyen. Artbezogene Fehlbestimmungen sind beim Kiebitz im
Vergleich zu anderen Limikolen unwahrscheinlich, da die Art selbst flr ungelbte Beobachter
in Aussehen, Lautduyerungen und Verhalten nahezu unverwechselbar ist (Svensson et al.,

2017).

2.5 Raumliche Verzerrung der Beobachtungsdaten (spatial bias)

Geodaten, wie die ausornitho.de, werden als Volunteer Geographic Information (VGI)
bezeichnet und unterliegen zumeist starkeren rdumlichen Verzerrungen (eng. spatial biases)
und Unregelmayigkeiten im Vergleich zu systematisch erhobenen Daten (Zhang, 2020),
die beseitigt werden mussen (Stolar & Nielsen, 2015; Syfert et al., 2013). Begegnet man
biases nicht, modelliert man im Zweifel nicht die 6kologische Nische der Zielart, sondern die
Umweltbedingungen, unter denen die Art am h&u gsten kartiert wird (Barber et al., 2022;

Guillera-Arroita et al., 2015).

Maxent geht von einer rdumlichen Zufallsverteilung der Beobachtungsdaten aus
und streut mit Standardeinstellungen die Background Points zur Erhebung der
Umweltvariablenauspragungen des Untersuchungsgebietes entsprechend zufallig. Diese
Annahme wird durch das Vorliegen rdumlicher Verzerrungen in den Beobachtungsdaten

gestort (Yackulic et al., 2013).

Es gibt verschiedene Ansétze, mit spatial biases in Presence-Background-SDMs umzugehen.
Phillips et al. (2009) empfehlen eine Methode, bei der Background Points in einem
de nierten Radius um die Beobachtungsdaten erhoben werden und so nach demselben
raumlichen Muster wie die Beobachtungsdaten verteilt liegen ( Background thickening ) -
die Verzerrungen gleichen sich aus. Diesem Ansatz folgen zahlreiche auf Maxent basierende
Studien (Brambilla et al., 2022; Guevara et al., 2018). Ein weiterer Ansatz besteht in der

raumlichen Filterung der Beobachtungsdaten, sodass durch strukturierte Ausdinnung des
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Datensatzes die Clusterung aufgeltst wird ( Presence thinning ) (Boria et al., 2014). Bei
Vergleichen beider Methoden kommen Vollering et al. (2019) zu dem Schluss, dass beide
Ansatze ahnlich gut zur Behebung von rdumlichen Verzerrungen geeignet sind und die
Modellgite verbessern. Nach Kramer-Schadt et al. (2013) eignet sich bei ausreichender
Beobachtungsdatensatzgroye Presence thinning (hier als spatial Itering bezeichnet)
besser als die Manipulation der Background Points, da letztere fir weniger eng eingenischte
Arten zu starke Einschrankungen der genutzten Umwelt herbeiflihrt. Background thickening
hat den Vorteil, dass keine Beobachtungsdaten verworfen werden miussen, wahrend Presence
thinning zwar Teildatensatze von der Modellerstellung ausschlieyt, dafir aber den Prozess
der Background Point-Erstellung unberihrt lasst und so keine impliziten Annahmen lber
die Nische einer Art ins Modell bringt. Barber et al. (2022) geben zu bedenken, dass
das Ausdinnen des Beobachtungsdatensatzes auch 6kologisch begriindete Clusterungen
beeintrachtigen kann und bei geringer Anzahl an vorliegenden Beobachtungen die

Modellaussagekraft gefahrdet (steigende Varianz bei sinkender Anzahl an Beobachtungen).

Fur diese Arbeit wurde der Ansatz des Presence thinnings gewahlt, da 1) auf einen groyen
Beobachtungsdatensatz pro Monat zuriickgegri en wurde, bei dem das Entfernen einiger
Beobachtungen nicht die Modellaussagekraft gefahrdet, 2) Kiebitze groy achig und mit
hoher Dynamik auch im deutschen Binnenland auftreten und davon auszugehen ist, dass die
Starke der kleinraumigen Clusterung im vorliegenden Datensatz von raumlich konzentrierten
Beobachtungen (Hotspots fur Vogelbeobachter) beein usst wird und 3) durch den moderaten
Grad der Filterung zu erwarten ist, dass 6kologisch begriindete Clusterungen bezogen auf

die Groye des Untersuchungsgebietes nicht verlorengehen.

Das Presence thinning wurde durch raumliche Filterung und zufélliges Auswahlen von
monatsweisen Teildatensétzen bei der Aufbereitung der Beobachtungsdatensatze (siehe 2.4

und Abb. 2) umgesetzt.
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Abbildung 2: Raumliche Verteilung des aufbereiteten Gesamtdatensatzes der 1 600 Kiebitz-
Beobachtungspunkte (gelb) abgebildet auf dem Untersuchungsgebiet Deutschland.

2.6 Umweltvariablen

Um Beobachtungsdaten in Kontext mit ihrer Umwelt setzen zu koénnen, bedarf es

Datensatzen zu art-relevanten 6kologischen Ein ussfaktoren in angemessener raumlicher
und zeitlicher Au 6sung. Zur Wahl dieser Datenséatze gibt es unterschiedliche Konzepte.

So beschreiben Cobos et al. (2019) die Moglichkeit, Umweltvariablen-Kombinationen durch

iterative Prozesse anhand der besten Modell-Performance zu selektieren. Grundséatzlich
herrscht in der Literatur die Auassung vor, Modelle moglichst unkomplex zu halten

und die Wahl der Variablen 06kologisch begriindet auf die zu modellierende Spezies
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abzustimmen (Merow et al., 2013; Sillero et al., 2021; Sofaer et al., 2019). Dies gewahrleistet

Interpretierbarkeit und verhindert Over tting (Merow et al., 2014).

Fur das hier erstellte Modell wurden zehn Umweltvariablen als 6kologisch besonders relevant

erachtet. Ihre Bescha ung und Aufbereitung ist im Folgenden erlautert.

2.6.1 Monatsmitteltemperatur

Die Lufttemperatur hat in 6kologischen Prozessen einen hohen Stellenwert und wird flir einen
groyen Anteil an Species Distribution Models zu terrestrischen Organismen erfolgreich als
Pradiktor verwendet (Bradie & Leung, 2017). Dabei werden hau g langjahrige, gemittelte

Temperaturmesswerte, beispielsweise Uber Klimanormalperioden, genutzt. Bateman et al.
(2012) argumentieren, dass solche Mittelwerte wenig Aufschluss tUber die Temperaturspreite
geben, die Organismen tatsachlich erfahren. Die Nische einer Art wird so nur unzureichend
erfasst. Die Autoren pladieren fur die Verwendung zeitlich héher aufgeloster Wetterdaten.

Reside et al. (2010) unterstitzen diesen Ansatz zur Nutzung von Wetterdaten anstelle

Klimadaten im Kontext vagiler Vogelarten.

Der Ein uss von Temperaturveranderungen auf die Sterblichkeit von Regenpfeiferartigen
zur Zugzeit wurde bei Clark (2004) als bedeutend beschrieben. Auch Haest et al. (2019)
heben die Bedeutung von Wind, Temperatur und Niederschlag als steuernde Gréyen fur den
herbstlichen Vogelzug hervor. Fur den Kiebitz im Speziellen ist bekannt, dass er sensibel auf
Witterungsphanomene reagiert und seine Verbreitung zur Zugzeit darauf anpasst (Eichhorn

et al., 2017; Gejl, 2019).

Fir die vorliegende Arbeit wurden Temperaturdaten als ASCII-Rasterober achen mit 1x1
km Bodenau 6sung uber das Open Data Portal des Deutschen Wetterdienstes beschat
(DWD, 2023a, Abruf: 30.11.2023). Die Datensatze geben deutschlandweit, monatsweise die
gemittelte Tagesmitteltemperaturen in Zehntelgrad-Celsius in 2 m Hohe tUber dem Boden

an. Hoher zeitlich aufgeltste Rasterformate zur Temperatur stehen als Open Data nicht zur
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Verfigung und lieyen sich auch auf Anfrage nicht bescha en.

2.6.2 Monatliche Niederschlagssummen

Wie die Temperatur, so hat auch Niederschlag einen komplexen Ein uss auf Lebewesen und
beein usst biologische Produktivitdt und Interaktionen zwischen Spezies (Deguines et al.,

2017). Auch in der zusammenfassenden Studie zu Pradiktoren in Maxent-SDMs von Bradie
& Leung (2017) wird Niederschlag als bedeutende erklarende Variable in Species Distribution

Models zu Végeln bewertet.

Sokos et al. (2016) fanden fur zwei Zugvogelarten der europaischen Agrarlandschaft
keinen signi kanten Zusammenhang zwischen Niederschlag oder Temperatur und dem
Aufbruchszeitpunkt in Uberwinterungsgebieten Siideuropas. Haest et al. (2019) weisen auf
starke Unterschiede in der Reaktion von Zugvogelspezies auf Klimavariablen hin. Inwieweit
monatliche Niederschlagssummen einen steuernden Einuss auf das Zugverhalten von
Kiebitzen haben und die Habitatwahl beein ussen, soll deshalb hier durch Einbindung

entsprechender Rasterober &chen untersucht werden.

Die Bescha ung monatlicher Rasterober achen zu Niederschlagssummen in Millimeter mit
1x1 km Bodenau 6sung erfolgte Uber das Open Data Portal des Deutschen Wetterdienstes
(DWD, 2023b, Abruf: 30.11.2023). Hoher zeitlich aufgeldste Rasterformate zu Niederschlag

stehen als Open Data nicht zur Verfigung und lieyen sich auch auf Anfrage nicht bescha en.

2.6.3 Landwirtschaftliche Flachennutzung

Der Kiebitz ist eine Charakterart des O enlandes, die ehemals vorwiegend Feuchtwiesen
bewohnte und sich im Kulturland Europas auf landwirtschaftlich genutzte Acker achen
eingestellt hat. Seine Bindung an spezische Landnutzungsarten, insbesondere zur
Brutzeit, ist hinlanglich bekannt und Ansatzpunkt flr Schutzprogramme (Buschmann,

Narjes, et al.,, 2023; Cimiotti et al., 2022). Doch auch fur die Zugzeit spielt die Art
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der Bodenbedeckung/Bewirtschaftung im O enland eine entscheidende Rolle bei der
Wahl von Rasthabitaten fur Vogelarten (Geiger et al., 2010). So fanden Gillings et al.
(2007) Kiebitze und den verwandten Goldregenpfeifer zur Zugzeit in Groybritannien
vorwiegend auf intensiv genutzen Acker &chen vor. Danhardt et al. (2010) betonen die
Bedeutung des O enlandcharakters und der Flachengroye als potentiellen Schutz vor
Pradation und damit als wichtiges Merkmal von Rasthabitaten fur Kiebitze. Im Zuge von
Rastbestandserfassungen in Deutschland stellten Bluml et al. (2023) fest, dass Kiebitze im
Herbst 2020 zu circa 44 % auf Grinland achen rasteten. Zu geringeren Anteilen rasteten

Kiebitze auf Flachen mit eingesatem Wintergetreide, Stoppelfeldern und Schwarzackern.

Zur Modellierung potentieller Rasthabitate fur den Kiebitz sind Daten zur Landnutzung
landwirtschaftlicher Flachen somit unabdingbar. Die detaillierteste Datenbank zur
landwirtschaftlichen Flachennutzung liefern die InVeKoS-Daten (eng. Integrated
Administration and Control System) nach der EU-Durchfiihrungsverordnung 2022/1173, die
bei den Landwirtschaftsverwaltungen der Lander gep egt werden. Die Bescha ung dieser
Daten fur Gesamtdeutschland ist dabei eine hohe datenschutzrechtliche Herausforderung.
Als alternativer Ansatz werden fur diese Arbeit unabhéngig erhobene Informationen aus

Fernerkundungsmethoden genutzt.

Blickensdorfer et al. (2022) entwickelten einen Ansatz zur Ermittlung der feldfruchtgenauen,
landwirtschaftlichen Nutzung auf Schlag-Niveau durch pixelbasierte Auswertung von
Sentinel- und Landsat-Satellitendaten. Die Daten zum Jahr 2021 wurden zum Zweck
dieser Masterarbeit vom Institut fur Betriebswirtschaft am Thinen-Institut als OGC
GeoPackage bereitgestellt (Abruf: 11.06.2023) und umfassen einen Vektor-Datensatz mit
deutschlandweiten Polygonen zur Beschreibung der landwirtschaftlichen Nutzungsart in 24

Land Cover Klassen.

Die durch Blickensdorfer et al. (2022) ermittelten Genauigkeiten der Flachenerfassung

erscheinen fur den Zweck dieser Arbeit zufriedenstellend und Unzulanglichkeiten kénnen
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durch Aggregation zu groberen Nutzungskategorien groyteils ausgeglichen werden.

Von den im Datensatz verwendeten 24 Feldfrucht-Kategorien wurden die fiir den Kiebitz
relevant erscheinenden aggregierenden Oberkategorien zugewiesen. Dauergriinland, Sommer-
und Wintergetreide haben als Rasthabitate nach Literaturangaben (siehe oben) einen hohen
Stellenwert. Mais wurde zusatzlich in die Analyse eingebunden, da der Flachenanteil
landwirtschaftlicher Nutzung fur Mais in den vergangenen Jahrzehnten stark angestiegen
ist (Dannenberg & Follimann, 2023) und eine Aussage zu dieser Nutzungsart entsprechend
wertvoll erscheint. Dauergrinland und Mais blieben als Oberkategorien im Datensatz
unverandert. Eine Aggregation erfolgte fur Winterweizen, Wintergerste, Winterroggen
und vereinfachend auch Winterraps zur Kategorie Wintergetreide. Sommergerste und

Sommerhafer wurden der Kategorie Sommergetreide zugewiesen.

Die Flachen der vier Oberkategorien wurden aus dem Rohdatensatz als eigenstandige
Nutzungsdatensatze gelost und die Schlag-Polygone jedes Datensatzes zu einer einzigen
Geometrie zusammengefihrt. Um aus den Informationen ein Raster ableiten zu kdnnen,
wurde ein Polygon-Netz mit 1x1 km Maschenweite auf der rdumlichen Ausdehnung der
Niederschlags-Raster erzeugt und dieses Netz jeweils mit einem der Nutzungsdatensatze

verschnitten.

Die so entstandenen Geometrien geben die Bedeckung jeder BH#viasche mit der jeweiligen
Nutzungskategorie an. Durch die Verknupfung der jeweiligen Flachengréye auf die raumlich
Uberlagernde Masche per Spatial Join wurde abschlieyend die prozentuale Bedeckung jeder

Masche als neues Attribut errechnet.

2.6.4 Gewasserdistanz

Neben Eigenschaften der Bodenbedeckung durch die landwirtschaftliche Nutzungsart, spielt
fur den Kiebitz die Nahe zu klein &chigen Feuchtstellen, Gewéassern und generell Zugang zu

Wasser am Brutplatz eine zentrale Rolle (Cimiotti et al., 2022; Eglington et al., 2010). Auch

19



Lawrenz-Grunow, David ul06716

auyerhalb der Brutzeit sind Kiebitze bei der Rast an Wasser achen orientiert und nden
sich hau g entlang stehender Gewasser und den groyen Flusslaufen Deutschlands ein (Bluml
et al.,, 2023). Da es mit dem verfiigbaren Datenbestand nicht mdglich ist, die temporaren
und kleinrdumigen Feuchtstellen in Grin- und Ackerland flr deutschlandweite Aussagen
in ein statistisches Modell zu integrieren, wurden fur die vorliegende Arbeit ausschlieylich

permanente Gewasser in Form von Stehendgewassern und Flissen einbezogen.

Nach Bradie & Leung (2017) wird Entfernung zu Gewassern deutlich seltener in SDMs
verwendet als andere Préadiktoren, ist dann jedoch hau g eine hoch erklarende Variable,

deren Verwendung durch die Autoren empfohlen wird.

Fir diese Arbeit wurden Gewéasserdaten aus den amtlichen Landbedeckungsdatensatzen
(Basis-DLM) der Vermessungsverwaltungen der Bundeslander Deutschlands bezogen, so
diese im Rahmen von INSPIRE frei verfugbar oder auf Nachfrage bescha bar waren. Aus
den Landbedeckungsdatensatzen kommen jeweils die Kategorien stehendes Gewasser und
Flieygewasser zur Anwendung. Fur das Bundesland Bremen standen auch auf Nachfrage
keine Daten entgeltfrei zur Verfugung. Fur die Bundeslander Baden-Wirttemberg und
Saarland standen lediglich die Flieygewasser oder Stehendgewaéasser als eigenstandige
Services zur freien Verfigung. Um eine achendeckende Abbildung von Gewadssergeometrien
sicherzustellen, wurden explizit fir diese Bundeslander die jeweils fehlenden Datensatze aus
dem Bestand von OpenStreetMap beschat (Datensatze ge ltert auf: Stehende Gewasser
und Flusse). Die Kustengewasser Deutschlands wurden aus dem Geoportal des Bundesamtes
fur Gewdasserkunde (BfG) bezogen. Die Quellverweise aller Download-Quellen sind der

Tabelle 1 zu entnehmen.

Die Datensatze der unterschiedlichen Datenquellen und Formate (Shape les, OGC WFS-
Downloads, File Geodatabase und OGC GeoPackages) wurde im GIS homogenisiert.
Durch Ausschluss von Geometrien kleiner 2 500 2mwurde verhindert, dass die

Gewasserdistanzberechnung Ubermdayig von sehr kleinen Gewassern beein usst wird,
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die okologisch keinen signi kanten Ein uss auf die Kiebitz-Rastplatzeignung haben kénnen

(bspw. Loschwasserteiche und Tumpel).

Die Einzeldatensatze wurden vereinigt und alle Flachen anschlieyend nicht-disjunkt
geometrisch verschmolzen. Als Bezugsobjekt zur Gewasserdistanzberechnung dient der
Mittelpunkt jeder Masche in der Polygon-Netz-Vorlage. Die euklidische Distanz in Metern
vom Maschenmittelpunkt zum jeweils nachstgelegenen Gewasserobjekt wurde berechnet und
die Messwerte abschlieyend per Spatial Join auf die raumlich korrenspondierende Masche

des Polygon-Netzes Ubertragen.

2.6.5 Siedlungsdistanz

Zur Bestimmung menschlicher Ein Gsse auf die Verbreitung von Arten bietet sich die
Verwendung von Daten und Indices an, die menschliche Aktivitat Gber Nahe zu Siedlungen
und zur Infrastruktur herleiten (Bradie & Leung, 2017). Wahrend insbesondere Arten aus
der Ordnung der Sperlingsvogel in der Winterzeit aktiv die Nahe zu menschlichen Siedlungen
suchen (Jokimaki & Suhonen, 1998), reagieren andere migrierende Arten wie Wasservogel
mitunter emp ndlich auf anthropogene Ein iisse wéhrend der Rast (Pease et al., 2005).
Als O enlandart ist der Kiebitz auch zur Zugzeit kein ausgesprochener Kulturfolger. Um
den Zusammenhang zwischen menschlichen Stodrein tissen und Kiebitz-Rasthabitaten zu

guanti zieren, wurde fur diese Arbeit die Siedlungsdistanz herangezogen.

Verwendet wurde zur Ermittlung der Siedlungs dchen der CORINE Landbedeckungsdaten-
Satz von 2018 in 5 ha Objektau 6sung (CLC5-2018), wie er vom Bundesamt fur
Kartographie und Geodasie als Open Data bereitgestellt wird (Quellverweis in Tabelle 1).
Die Datengrundlage enthalt damit alle menschlich dominierten Flachen Deutschlands
mit Mindest-Feature-Gréyen von 5 ha (Siedlungen, Industriegebiete, Flughéfen,

Fernstrayennetz).

Der Work ow zur Erstellung des Siedlungsdistanz-Datensatzes entspricht, nach dem Einlesen
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und Zusammenfihren der Rohdaten, dem der Gewasserdistanz (siehe 2.6.4). Das Ergebnis
ist ein Polygon-Netz, dessen zentrales Attribut pro Masche jeweils fur die Entfernung des

Maschenmittelpunktes in Metern zur nachstgelegenen Siedlungs &che codieren.

2.6.6 Walddistanz

Die Einnischung von O enland bewohnenden Tierarten umfasst die Meidung unpassender,
geschlossener Habitate. Strukturen wie Gehdlze und Walder dienen Wiesenbritern wie dem
Kiebitz nicht als Schutz, sondern blockieren die Fernsicht auf herannahende Gefahren oder
bieten Pradatoren sogar Ansitze und verborgene Beobachtungsmaoglichkeiten (Danhardt
et al.,, 2010). So stellten Bertholdt et al. (2017) in einer Studie fest, dass Kiebitze eine
ausgepragte Meidung zu Waldern wahrend der Brutzeit aufweisen, konnten die Entfernung
zu Wald achen jedoch nicht direkt in Verbindung mit erhdhtem Bruterfolg oder verringerter

Pradation bringen.

Inwieweit die Distanz zu Wald &chen auch in der Wahl der Rasthabitate ausschlaggebend
ist, wird im Folgenden nach gleicher Weise wie die Erfassung von Gewasser- und
Siedlungsdistanz betrachtet. Als Wald sind dabei all jene Flachen de niert, die im CORINE

Landbedeckungsdatensatz als Nadel-, Laub- oder Mischwalder codieren.

Die Aufbereitungsweise der Daten und die Datenquelle entsprechen den fir die

Siedlungsdistanz verwendeten (siehe 2.6.5).

2.6.7 Terrain Ruggedness Index

Neben klimatischen Pradiktoren, der Landbedeckung und der Distanz zu Ressourcen und
Storquellen, sind auch geomorphologische Kennzahlen wichtige Quellen zur Bestimmung
der Einnischung einer Art durch Species Distribution Models (Bradie & Leung, 2017).
Ein Indikator zur Bestimmung der Ober &chenbescha enheit der Erde ist die Unebenheit

(eng. Terrain Roughness oder Ruggedness), die sich unter anderem aus Hohenunterschieden
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eines de nierten Ein ussgebietes aus digitalen Gelandemodellen ableiten lasst (Dilts et al.,
2023). Riley et al. (1999) de nierten hierzu den Terrain Ruggedness Index (TRI), der die
niederschwellige Bestimmung und Vergleichbarkeit der Erdober achenbescha enheit fur

Okologische Modelle ermoglicht.

Eine einfach herzuleitende, modi zierte Version des TRI nach Stojilkovi¢ (2022) kam fur
diese Arbeit zur Anwendung. Dabei handelt es sich um einen Ho6henunterschiedsindex

(R), der Uber ein de niertes Umfeld einer Rasterzelle aus maximaler und minimaler Hohe

mit der Formel R = ) jMax2 Min ?j erstellt wird. Der so berechnete WertR 0 gibt

mit steigender Groye hohere Unterschiede der Gelandehtéhe in der Nachbarschaft einer
Rasterzelle an. Als Datenquelle dient das digitale Gelandemodell mit 1 000 m Bodenau 6sung
(DGM1000) des Bundesamtes fur Kartographie und Geodasie (Quellverweis in Tabelle

1). Hier soll der TRI genutzt werden, um die Abhangigkeit des Kiebitzes von homogener

Landschaftsbescha enheit nachzuvollziehen.

Das digitale Gelandemodell wurde zunéchst in raumliche Ubereinstimmung mit den tibrigen
Rasterdateien gebracht. Hierzu wurde ein bilineares Resampling der Messwerte durchgefuhrt,
um eine prazise Interpolation der Rasterwerte bei der geringfligigen Lageanpassung der
Rasterzellen des Gelandemodells zu gewahrleisten. Fir jede Rasterzelle wurden der Maximal-
und Minimalhéhenwert aus den umliegenden acht Nachbarzellen in neuen Rasterober achen

errechnet und aus diesen Werten der modi zierte TRI nach Stojilkovi¢ (2022) bestimmt.

2.6.8 Allgemeine Bearbeitungsschritte
Alle Datensatze wurden zu Beginn der Bearbeitung in das Koordinatenreferenzsystem
ETRS89 UTM Zone 32N (EPSG: 25832) uberfihrt.

Alle Polygon-Netze wurden in Rasterdateien konvertiert. Auf Grund der unterschiedlichen
Ausgangsdatensatzausdehnungen fand anschlieyend eine Einschrankung auf die kleinste

gemeinsame Datensatzausdehnung mittels raumlicher Verschneidung statt.
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Tabelle 1: Ubersicht der verwendeten Datensétze, Rechteinhaber der Daten, der zugrunkiegenden
Lizenzierung und Zugrisdatum. Alle Datensidtze wurden in Ubereinstimmung mit den
Lizenzvorgaben fir diese Arbeit verandert.

Land/Datensatz Typ Quellvermerk gemay Lizenz Datenlizenz Zugri
Baden-W( g/Basis-DLM amtliche Lar gsdaten keine Angabe gemay Datenlizenz DL-DE->Zero-2.0 21.06.23
Baden-Wii 'g/OSM-Fli E Op p Lar Ing  © 2024 Geofabrik GmbH Karlsruhe Open Database 1.0  21.06.23
Bayern/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten © 2023 LDBV (Bayerische Vermessungsverwaltung - www.geodaten.bayern.de) CC BY 4.0 21.06.23
Berlin/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten Geoportal Berlin / Fliejygewasser (Flachen) und Stehendes Gewasser (Flachen) DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Brandenburg/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten © GeoBasis-DE/LGB DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Bremen/OSM-Gewasser OpenStreetMap Landbedeckung ~ © 2024 Geofabrik GmbH Karlsruhe Open Database 1.0  21.06.23
Hamburg/Basis-DLM amtliche L: 1gsdaten Freie und + Hamburg, L: ieb Geoinformation und Vermessung DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Hessen/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten Hessisches Landesamt fiir Naturschutz, Umwelt und Geologie DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Mecklenburg-Vorpommern/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten © GeoBasis-DE/M-V 2023 DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Niedersachsen/Basis-DLM amtliche L L fur Geoinformation und Landesvermessung Niedersachsen 2023 DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Nordrhein-Westfalen/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten keine Angabe gemay Datenlizenz DL-DE->Zero-2.0 21.06.23
Rheinland-Pfalz/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten © GeoBasis-DE / LVermGeoRP DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Saarland/OSM-Stehendgewéasser OpenStreetMap Landbedeckung ~ © 2024 Geofabrik GmbH Karlsruhe Open Database 1.0  21.06.23
Saarland/Basis-DLM-Flieygewasser amtliche Landbedeckungsdaten © LVGL 2022 DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Sachsen/Basis-DLM amtliche Lz gsdaten L fir G mation Sachsen (GeoSN) DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Sachsen-Anhalt/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten © 2024, Landesamt fiir g und information Sachsen-Anhalt DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Schleswig-Holstein/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten © GeoBasis-DE/LVermGeo SH/CC BY 4.0 CC BY 4.0 21.06.23
Thuringen/Basis-DLM amtliche Landbedeckungsdaten © GDI-Th DL-DE->BY-2.0 21.06.23
Bundesweit/Kiistengewasser amtliche Landbedeckungsdaten © WasserBLIcK / BfG und Zustandige Behérden der Lander, 2020 GeoNutzV 21.06.23
Bundesweit/CLC5-2018-Siedlungs achen CORINE L 1gsdaten © GeoBasis-DE / BKG 2023 DL-DE->BY-2.0 23.11.23
Bundesweit/CLC5-2018-Wald achen CORINE Landbedeckungsdaten ~ © GeoBasis-DE / BKG 2023 DL-DE->BY-2.0 23.11.23
Bundesweit/DGM1000 Digitales Gelandemodell © GeoBasis-DE / BKG 2023 DL-DE->BY-2.0 01.12.23

Informationen zur Open Database License 1.0: https://oper ons.org/licenses/odbl/1-0/

Informationen zu CC BY 4.0: https: i i .0/deed.de

15.0
Informationen zu DL-DE->BY-2.0: https://www.govdata.de/dl-de/by-2-0

2.7 Multikollinearitat der Umweltvariablen

Pradiktoren statistischer Modelle missen voneinander unabhéngig sein, da es sonst nicht
maoglich ist sicher isoliert zu interpretieren, welche Groyen ein Modell wie beein ussen.
Hoch-korrelierte Variablen sollten deshalb aus der Analyse begriindet ausgeschlossen werden
(Jarnevich et al., 2015). Allerdings ist der genaue Einuss von korrelierten Variablen
fur Maxent strittig. Es gibt Hinweise darauf, dass Maxent-Modelle robuster gegentber
korrelierten Pradiktoren sind als herkdbmmliche Regressionsverfahren (Elith et al., 2011,
Feng et al., 2019). Andere Autoren geben zu bedenken, dass die von Maxent intern erzeugten
Features ohnehin zu starkerer Korrelation neigen kdnnen und deshalb Pradiktoren moglichst
nicht stark korreliert sein sollten (Merow et al., 2013). Wenn das Erklarungsvermogen
von Pradiktoren analysiert wird, sollte von paarweise hoch-korrelierten Pradiktoren einer,

Okologisch begriundet, ausgeschlossen werden (Lissovsky & Dudov, 2021).

Zundchst wurden in R v4.3.2 (R Core Team, 2023) aus den Rasterdateien der
Umweltvariablen (siehe 2.6.8) Raster Stacks erstellt (Package raster v3.6-26 (Hijmans,
2023)), in denen alle erzeugten Umweltdatenschichten in einem Datensatz pro Monat

gestapelt zusammengefihrt wurden. Aus diesen Raster Stacks wurden anschlieyend
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Korrelationsmatrizen (Packages corrplott v0.92 (Wei & Simko, 2021) und ENMTools
1.1.2 (Warren et al., 2021)) generiert (siehe Abb. 3 und 4). So lieyen sich die Pradiktoren
ermitteln, die paarweise verstarkt korrelieren. Werte> jO; 7] Pearson'sr wurden als kritisch

erachtet (Dormann et al., 2013).

Bei der Korrelationsanalyse weist lediglich der Terrain Ruggedness Index monatsweise
eine starkere, negative Korrelation zur Durchschnittstemperatur aufr(>  0;7). Dieser
Umstand rdhrt aus den hoheren Lagen der Gebirge Deutschlands her, bei denen mit
steigender Hohe Uber dem Meeresspiegel sowohl das Geldnde schroer, als auch die
Temperatur durchschnittlich geringer wird. Da diese Lagen o©kologisch begriindbar fir
den Kiebitz kaum Relevanz haben und nur ein einziger Kiebitz-Beobachtungspunkt in
Gebirgslagen verortet wurde, wird auf den Ausschluss des Terrain Ruggedness Index' hier

verzichtet.
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Abbildung 3: Korrelationsmatrizen der monatsweisen Raster Stacks der zehn Umweltvariablen zu
den Monaten Juli bis Oktober. Kraftigere Tone visualisieren hthere Korrelationswerte, blassere
stehen fur nur geringflgige Korrelationen. Lediglich zwischen Terrain Ruggedness Index und
Monatsmitteltemperatur bestehen durchgehend héhere Korrelationen. Im Monat Juli korrelieren

Niederschlag und Monatsmitteltemperatur exakt mit -0,7. Die aufgefuhrten Werte beziehen sich
auf Pearson's Korrelationskoe zienten.
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Abbildung 4: Korrelationsmatrizen der monatsweisen Raster Stacks der zehn Umweltvariablen
zu den Monaten November bis Februar. Die aufgefiihrten Werte beziehen sich auf Pearson's
Korrelationskoe zienten.

2.8 Erstellung von SWD-Files

Zur Ausflihrung von Maxent kdnnen dem Programm Daten auf zwei Wegen ubergeben

werden. Der direkte Weg umfasst das Einspeisen der Beobachtungsdaten als Punkte mit
Koordinaten als CSV-Dateien sowie Rasterdateien, die die Umwelt des Untersuchungsgebietes
beschreiben. Bei diesem Ansatz setzt Maxent selbststandig die Beobachtungsdaten mit

Umweltvariablenauspragungen in rAumliche Verbindung und beprobt das Untersuchungsgebiet
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durch eine nutzerde nierte Anzahl an rdumlich zufallsverteilten Background Points, um die
Spannweite an Werten in der Umwelt zu erfassen (Elith et al., 2011). Alternativ kbnnen
Beobachtungsdaten und Background Points bereits vor dem Laden in Maxent mit den
Umweltvariablenauspragungen kombiniert werden. In diesem Fall bendtigt Maxent keine
Rasterdateien zur Erstellung eines Modells, sondern lediglich die zwei CSV-Dateien zu den
Punktverteilungen, inklusive der Umweltvariablenwerte an jedem dieser Punkte. Letztere
Methode wird bei Phillips (2017) als Samples with data (SWD) beschrieben und ndet in
zahlreichen Publikationen Anwendung (Bombosch et al., 2014; Williams et al., 2017; Yates
et al., 2010). Der SWD-Ansatz birgt neben erhdhter Berechnungsgeschwindigkeit in Maxent
(Wegfall der rdumlichen Durchstiche) die Méglichkeit, Ein uss auf die Lage der Background
Points zu nehmen und Daten unterschiedlicher Rasterdatensatze derselben Umweltvariable
(etwa Niederschlagswerte verschiedener Monatsober achen) in die Modellberechnung
einzubeziehen. SWD-Files erméglichen somit die Erstellung zeitlich hoch aufgeldster Species
Distribution Models, wie sie fur vagile Arten notwendig sind, um deren Dynamik und die

zugrundeliegenden Prozesse abbilden zu kdnnen.

2.8.1 Kiebitz-Beobachtungsdaten

Jeder der acht zuvor erstellten monatsweisen Raster Stacks beinhaltet als Datenschichten
die zehn Umweltvariablen, wobei die Datenséatze zu Monatsmitteltemperatur und

Niederschlagssummen monatlich variieren.

Die unter 2.4 erstellten acht Monatsdatensatze der Kiebitzbeobachtungen wurden unter
Verwendung des R-Packages ntbox v0.7.1 (Osorio-Olvera et al., 2020) mit den Raster
Stacks zu SWD-Files gewandelt. Aus den Punktdatensatzen und Raster Stacks wurden so
automatisiert SWD-Files generiert, indem Durchstiche an den Punkt-Koordinaten in den
Raster Stacks vorgenommen und die erfassten Werte zum jeweiligen Punkt als Attribut

angefiigt wurden. Das Ergebnis sind acht Kiebitz-SWD Data Frames a 200 Punkten, die
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abschlieyend zu einer Gesamtdatei zur weiteren Verwendung zusammengefiigt wurden.

2.8.2 Background Points

Maxent nutzt nicht die gesamte Werteverteilung der Rasterober achen, sondern beprobt
diese mit sogenannten Background Points, die im Untersuchungsgebiet raumlich zufallig
verteilt liegen (Elith et al., 2011). Die Anzahl der Punkte kann vom Nutzer selbst
gewahlt werden, wobei Maxent standardméyig 10 000 Punkte generiert. Guevara et
al. (2018) empfehlen die Anzahl der Background Points in Abhé&ngigkeit von der
Untersuchungsgebietsgroye so zu wéhlen, dass dieses mdglichst erschépfend beprobt wird.
Die Zahl sollte also in einem gunstigen Verhaltnis zur Werteanzahl (Pixel) der verwendeten
Rasterober achen stehen, allerdings nicht Gbermayig hoch sein. So beein usst eine steigende
Anzahl an Background Points die hau g verwendete Modellglute-Metrik AUC (Area under

the Receiver Operator Characteristic Curve) positiv, da AUC in Maxent auf dem Verhaltnis

von Artvorkommen zu Background Points beruht (Yackulic et al., 2013).

Um Background Points fir den SWD-Ansatz zu generieren, wurden 60 000 Punkte zufallig
auf die Ausdehnung der Rasterober achen verteilt und zufallig auf die acht Modell-Monate
aufgeteilt. Damit entfallen 7 500 Punkte auf jeden der acht Modell-Monate bei 356 392
Rasterzellen, die das Untersuchungsgebiet beschreiben. Diese acht Datensatze wurden
nach derselben Weise zu SWD-Files verarbeitet wie die Kiebitz-Beobachtungsdaten. Auch
diese SWD-Files wurden abschlieyend zur Verwendung in Maxent zu einer einzigen Datei

zusammengefuhrt.

Um zu ermitteln, wie gut die Background Points die tatsachliche Werteverteilung des
Untersuchungsgebietes widerspiegeln, wurden Dichtefunktionsplots erstellt (beispielhaft fur
den Monat Juli in Abb. 5, 6 und 7), die tGbrigen Monate nden sich im Appendix. Es zeigt

sich, dass die Background Points die relative Werteverteilung gut abzubilden vermdgen.

Lediglich bei sehr hohen Anteilen im untersten Wertebereich (etwa fir Sommergetreide,
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das nur in wenigen Rasterzellen héhere Prozentwerte annimmt), gentigen die 7 500 Punkte
nicht, um die Werteverteilung erschopfend zu erfassen. Versuche mit einer héheren Anzahl

an Punkten fuhrten zu &hnlichen Ergebnissen.
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Abbildung 5: Gegenuberstellung der tatsachlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig) und
der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fir den Monat
Juli 2021.
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Abbildung 6: Gegenlberstellung der tatsachlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig) und
der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den Monat

Juli 202

1 - Fortsetzung.
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Abbildung 7: Gegenlberstellung der tatsachlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig) und
der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen flr den Monat
Juli 2021 - Fortsetzung.

2.9 Raumliche Autokorrelation

Wie im Zuge der Behandlung raumlicher Verzerrungen erlautert, setzt Maxent eine
raumliche Zufallsverteilung der Beobachtungsdaten voraus (Phillips et al., 2009). Bedingt
durch die nicht-strukturierten Aufnahmeverfahren in Citizen-Science-Daten tritt hier

jedoch regelmayig eine Clusterung und damit potentiell rAumliche Autokorrelation auf.
Insbesondere flr eine Validierung von Modellen mittels Random Cross Validation (zufalliges
Splitten des Datensatzes in Trainings- und Testdaten), wie Maxent sie standardmayig
durchfiihrt, steht raumliche Autokorrelation der Annahme von Unabhé&ngigkeit der Test-

und Trainingsdaten entgegen (Oliveira et al., 2014).

Raumlicher Autokorrelation in Beobachtungsdaten kann teilweise indirekt durch
Ausdunnen/Filtern begegnet werden, um aufnahmebedingte Cluster (etwa an beliebten

Beobachtungsorten) aufzulésen (Lissovsky & Dudov, 2021; Veloz, 2009).

Gleichzeitig ndet sich rdumliche Autokorrelation auch in den Ober achen der Modell-
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Pradiktoren. Hier ist sie normale und integrale Eigenschaft physikalisch-6kologischer
Prozesse und Muster (Sillero & Barbosa, 2021), verursacht aber fir Random Cross
Validation bei zufallig nah beieinander gelegenen Trainings- und Testpunkten Uberhdhte
Modellguite-Ergebnisse, da die raumliche Autokorrelation die Ahnlichkeit der Werte dieser

Punkte bedingt und nicht die eigentliche Modellgite (Radosavljevic & Anderson, 2014).

Raumliche Autokorrelation, die in Modellresiduen verbleibt, ist potentiell ebenfalls
problematisch fur den Validierungsprozess eines Modells. Sie weist unter anderem auf ein
unzureichend parametrisiertes Modell hin und kann Modellvalidierungsmetriken beein ussen
(Gaspard et al., 2019). Wie sich raumliche Autokorrelation in Residuen tatsachlich auf
die Modellgite von Maxent auswirkt, ist in der Literatur nicht abschlieyend geklart,
weil Maxent keine interpretierbaren Residuen produziert wie andere korrelative Modelle

(Halvorsen et al., 2016).

Wie der raumlichen Autokorrelation der Beobachtungsdaten hier, tUber die raumliche
Filterung hinaus (siehe 2.4), begegnet wurde, ist unter Modell-Validierung (siehe 2.10)

beschrieben.

2.10 Wahl der Maxent Parametrisierung und Modell-Validierung

Maxent weist eine Vielzahl an Parametrisierungsmadglichkeiten auf, die eine feingranulare
Abstimmung des Modellaufbaus auf den jeweiligen Anwendungsfall zulassen (Merow et
al., 2013; Phillips et al., 2006; Phillips & Dudik, 2008). Die Modellparametrisierung sollte

nicht unbegrindet auf Standardeinstellungen beruhen, sondern speziesspezi sch erfolgen
(Radosavljevic & Anderson, 2014). Standardeinstellungen sorgen bei Maxent fur Gberméayig

komplexe Modelle mit nicht optimaler Vorhersagekraft (Halvorsen et al., 2016).

Mit Hilfe des R Packages ENMeval (Muscarella et al., 2014) lassen sich durch
iterative Modellerstellungen mit variierenden Parametrisierungen die geeignetsten

Einstellungen anhand verschiedener Metriken auswéhlen und das Model tuning so
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teilweise automatisieren. Besonders relevante Modellparameter fir Maxent sind die Wahl

der zugelassenen Features und des Regularization Multipliers (Erklarung siehe 2.3).

Fur belastbare Metriken bedarf es Modell-Validierungsverfahren, die den verwendeten
Datensatzen angemessen sind. Um raumlichen Verzerrungen und raumlicher Autokorrelation
in den Beobachtungsdaten zu begegnen, kann die Methode Block Cross Validation
verwendet werden (El-Gabbas & Dormann, 2018b; Muscarella et al., 2014; Valavi
et al., 2019). Dabei wird der Beobachtungsdatensatz raumlich im Blocke gleicher
Beobachtungspunktanzahlen getrennt und die Background Points den so erstellten
raumlich korrespondierenden Blocken zugeordnet. Maxent nutzt 1 der Blocke fir das
Modell-Training und einen als Testdatensatz. Durch die raumliche Trennung der Bldcke
ist sichergestellt, dass Test- und Trainingspunkte nicht zufallig Ubermayig hau g nah
beieinander liegen und raumliche Autokorrelation die Modellvalidierung falsch positiv
beein usst. Roberts et al. (2017) empfehlen Verfahren wie Block Cross Validation anstelle
zufalliger Datensatzteilungen fur alle Datensatze, bei denen Unabhé&ngigkeit zwischen Test-

und Trainingsdaten nicht sichergestellt ist.

Fir diese Arbeit wurde Maxent.jar v3.4.4 (Phillips et al., 2006; Phillips & Dudik,
2008) Uber das R Package ENMeval v2.0.4 (Kass et al., 2021) zur Auswahl der
geeignetsten Modellparametrisierung verwendet. ENMeval nutzt die zuvor erstellten
SWD-Files der Beobachtungsdaten und Background Points. Dartberhinaus wurden als
Cross Validation Methode Block Cross Validation und zusétzlich die zu prifenden Maxent
Feature-Arten und Regularization Multipliers als Argumente an die Funktion Ubergeben.
Um die Modell-Komplexitat und die Korrelation zwischen Features gering sowie die
Ergebnisse interpretierbar zu halten, wurden lediglich Modelle mit linearen, mit linearen
+ quadratischen Features und Regularization Multipliers von 0,5 bis 4 in 0,5-Schritten
zur Bestimmung des geeignetsten Modells zugelassen. Ein Uberblick Uber die raumliche
Darstellung der Block Cross Validation fur den Kiebitz-Datensatz ndet sich in Abbildung

8.
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Die Auswahl des geeignetsten Modells erfolgt in Species Distribution Model Studien hau g
anhand von AICc (Akaike Information Criterion, corrected for small sample size) (Kass et al.,

2021). Diese Metrik nutzt zur Bestimmung der Modellgtite den gesamten Datensatz, ignoriert
somit die E ekte einer Cross Validation. Kass et al. (2021) empfehlen die Modellwahl auf

eine Kombination mehrerer Metriken zu stiutzen.

Galante et al. (2018) beschreiben einen Ansatz zur Modellauswahl bei dem sequentiell zwei
Metriken herangezogen werden. Das optimale Modell ist demnach charakterisiert durch
die geringste 10 % Omission Rate gemittelt Uber alle Validierungsiterationen (OR10),
das gleichzeitig den hochsten gemittelten Validierungs-AUC Wert aufweist. Die Omission
Rate ist eine Mayzahl fur Over tting und gibt die Rate der als geeignet bestimmten Pixel
im Test-Datensatz an, die vom Modell im Zuge der Validierung falschlich als ungeeignet
verworfen werden (Phillips et al., 2006). Bei OR10 werden die untersten 10 Prozent der
Werte geeigneter Habitate aus dem Datensatz zurtickgehalten. Bei einem optimalen Modell
muss die Omission Rate dann bei exakt 10 % liegen, Werte gréyer als 10 % weisen auf
Over tting hin (Radosavljevic & Anderson, 2014). Es ist zu beachten, dass durch Block
Cross Validation etwas héhere Omission Rates zu erwarten sind (Radosavljevic & Anderson,

2014).

Training AUC wird in vielen Maxent-Studien als Mayzahl fur Modell-Performance
herangezogen (Warren & Seifert, 2011). Wenngleich AUC fiir die Unterscheidung zwischen
Anwesenheit (Presence) und Abwesenheit einer Art (Absence) fir Presence Background
Modelle nicht ganzlich sinnvoll interpretiert werden kann (Merow et al., 2013; Phillips et
al., 2006), wurde auch in dieser Arbeit Training AUC herangezogen, um die Modellgite mit

einer weiteren Mayzahl zu bewerten.
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Abbildung 8: Darstellung der durch Block Cross Validation getro enen Unterteilung des Kiebitz-
Beobachtungsdatensatzes in vier gleichgroye Blocks (n = 400). Die Background Points werden den
vier raumlichen Unterteilungen gleichermayen zugeordnet.

AUC dient in Maxent als Mayzahl fur die Aussagekraft (Unterscheidungsfahigkeit) eines
Modells und ergibt sich aus dem Verhaltnis, mit dem das Modell einen zuféllig selektierten

Beobachtungspunkt in seiner Habitateignung hoher bewertet hat, als einen zuféllig
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selektierten Background Point (Phillips et al., 2006).

2.11 Modellierung, Projektion und Kartenerstellung
2.11.1 Modellierung

Da nicht abweichend parametrisiert, nutzt Maxent.jar fir die Modellierung maximal
500 Iterationen. Machine Learning Algorithmen sollten stets durch wiederholte
Modellberechnung zu belastbaren Ergebnissen gefuhrt werden (Sillero & Barbosa,

2021).

Zur Bestimmung der optimalen Parametrisierung wurden teilautomatisiert alle Modelle
mit allen Parametersets erstellt. Die optimale Modellparametrisierung nach den
benannten Metriken (siehe 2.10) wurde per Filterung aus den Evaluationsergebnissen
der durchgefuihrten Modelldurchldaufe abgerufen und so zur weiteren Verwendung nutzbar

gemacht.

Mit dem R Package dismo v1.3-14 (Hijmans et al., 2023) wurden die Marginal Response
Curves der einzelnen Variablen des optimalen Modells geplottet. Die Marginal Response
Curves verdeutlichen die Beziehung der errechneten Habitateignung zur jeweiligen
Umweltvariable in Abhangigkeit von den zugelassenen Features in Maxent. Die Kurven
wurden fir lineare Features errechnet und zeigen das Verhalten einer Variable bei

Konstanthalten der Ubrigen Umweltvariablen auf deren Mittelwert (Phillips, 2017).

Die Bedeutung der einzelnen Umweltdatensatze fur das Modell wurde durch die zwei
in Maxent generierten Mayzahlen zur Bestimmung des Einusses der Umweltvariablen

bestimmt: Percent Contribution und Permutation Importance (Phillips et al., 2006).

Percent Contribution hangt dabei vom individuellen Pfad ab, den Maxent als Machine
Learning Algorithmus beim Model tting einschlagt und ist bei korrelierten Features

zudem nicht eindeutig interpretierbar. Belastbares May fir Variablenbedeutung ist die
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Permutation Importance. Hier wird jeweils eine Umweltvariable durch Permutation

entstellt (Werte einer Variable an Beobachtungsorten und Background Points werden
zufallig geographisch vertauscht). Maxent kann so anhand der Reduktion des Training AUC
ermitteln, wie bedeutend jede einzelne Variable fur die Erklarungskraft des nalen Modells

ist (Phillips et al., 2006).

2.11.2 Projektion

Da bei Verwendung des SWD-Ansatzes dem Modellierungsprozess zunéchst keine
Rasterdateien Ubergeben werden (alle Auspréagungen der Umweltvariablen ergehen aus
den CSV-Dateien zu Beobachtungsdaten und Background Points), kann Maxent.jar keine
Projektionen in den geographischen Raum durchfiihren (Phillips, 2017). Hierzu wurden mit
dem R Package dismo v1.3-14 (Hijmans et al., 2023) Projektionen erstellt, fur die neben
dem ausgewahlten Optimal-Modell auch der jeweilige Raster Stack (siehe Erstellung Raster
Stacks 2.6 und 2.7) des zu projizierenden Monats an das Tool Ubergeben wurde. Das Produkt

sind acht Rasterdateien der monatsweise prognostizierten, nutzbaren Kiebitz-Rasthabitate.

Das gewahlte Output-Format ist mit cloglog der Maxent Standard. In diesem Format
wird der Raw-Output von Maxent mittels komplementérer Log-Log-Transformation auf
eine Skala von 0 bis 1 tberfuihrt (Phillips, 2017). Der Raw-Output entspricht konzeptionell
der Wahrscheinlichkeit, dass eine Beobachtung einer Rasterzelle im Untersuchungsgebiet
entstammt. Der, bedingt durch die Anzahl an Rasterzellen eines Untersuchungsgebietes sehr
kleine, Dezimalwert erschwert Interpretationen (Phillips, 2017). Fur die Fragestellung dieser
Arbeit wurden Maxent Output-Werte als relative Habitateignung interpretiert und nicht als
Auftretenswahrscheinlichkeit; letztere erforderte weitere statistische Annahmen, die fur die
vorliegende Arbeit weder getro en werden konnten, noch bendétigt wurden (Merow et al.,

2013; Phillips et al., 2006).

Die Projektionsober &chen wurden zur Uberarbeitung der Visualisierung und zur weiteren
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Prozessierung im GIS zu ASCII-Dateien mit dem R Package raster (Hijmans, 2023)

gewandelt.

2.11.3 Kartenerstellung

Die acht Monatsdarstellungen der Habitateignung wurden fir die Ergebnisse lediglich in

ihrer Symbologie durch Wahl eines leicht interpretierbaren Farbschemas angepasst.

Um neben der Darstellung der direkten Ergebnisse aus Maxent auch binare Karten
der Habitateignung erstellen zu kénnen, muss ein Schwellwert de niert werden, der den
Wertebereich in geeignete und ungeeignete Habitate teilt. Fir diese Arbeit kam als Schwelle
der in Maxent errechnete Wert Maximum Training Sensitivity plus Speci city Cloglog
Threshold (Max SSS) zur Anwendung, der auch fur Presence Only Daten geeignet ist,
um den Maxent Output binar zu teilen (Liu et al., 2013). Der Schwellwert errechnet sich
aus der Summe der Wahrscheinlichkeiten, mit denen ein Modell die Anwesenheit einer
Art/Habitateignung korrekt voraussagt ( Sensitivity ) und den Wahrscheinlichkeiten, mit
denen das Modell im Stande ist, bekannte Abwesenheiten zu bestimmen ( Speci city ). Der
errechnete Wert dient zur Teilung des Datensatzes in Habitateignung und Nicht-Eignung

(Liu et al., 2011, 2013).

Mit dem in ENMeval errechneten Schwellwert wurden die acht Rasterdateien der
monatlichen Modellprojektionen binar geteilt, wobei Werte  Schwelle den Wert 1
zugewiesen bekommen und Werte Schwelle eine 0. Durch eine Verrechnung aller acht
Raster wurde in einer neuen Ober &che gleicher Au 6sung pro Pixel die Summe der
Pixelwerte gebildet. So codieren Pixel mit einem Wert von 8 etwa fur Flachen, die in allen
acht Monatsober &chen als geeignetes Rasthabitat erkannt wurden. Zur Erstellung einer
Karte als Gesamtibersicht Gber bedeutende Rast achenverteilungen fur Kiebitze zwischen
Juli und Februar wurden abschlieyend konservativ Pixel mit Werten 5 als bedeutende

Habitate angenommen, da sie Uber den Uberwiegenden Teil der betrachteten Monate
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auyerhalb der Brutzeit als geeignet identi ziert wurden.

Zur réaumlichen Analyse der Lage von Rasthabitaten in Bezug auf Flachen mit
Naturschutzstatus wurden Flachen der Kategorien Naturschutzgebiet, Nationalpark
sowie der Gebietskulisse Natura 2000 (FFH-Gebiete und Special Protected Areas des
Vogelschutzes) herangezogen (BfN, 2024, Abruf: 15.03.2024) und zu einem Dataset
verschmolzen. Zur Bestimmung der Flachenanteile wurde die Rasterober ache der binéaren
Habitateignung in Vektordaten (Polygone) umgewandelt und mit den Schutzgebieten

raumlich verschnitten.

3 - Ergebnisse

3.1 Modellgulte

Aus dem durchgefiihrten Model tuning (siehe 2.10) geht hervor, dass unter den zugelassenen
Modellparametrisierungen das Modell mit héchster Unterscheidungsfahigkeit bei geringstem
Over tting durch lineare Features bei einem Regularization Multiplier von 1,5 zu

parametrisieren ist (siehe hervorgehobener Eintrag in Tabelle 2).

Die Wahl der nalen Parametrisierung beruht auf dem Modell, das mit einem OR10-Wert

von 0,1369 und einem durchschnittlichen Validierungs-AUC von 0,8304 nach den gewahliten
Mayzahlen am hdchsten abschneidet. Das Modell verwirft bei einer 10 % Omission Rate nur
etwa 3,7 % mehr als geeignet bestimmte Pixel im Test-Datensatz als erwartet. Gleichzeitig

weist das Modell mit einem Validierungs-AUC von 0,8304 ein belastbares Ergebnis auf.

Mit einem Training AUC-Wert von 0,8388 ist das gewahlte Modell im Vergleich zu
keiner Unterscheidungsfahigkeit (Wert von 0,5) deutlich im Stande, Lokalitaten im

Untersuchungsgebiet belastbar einzugruppieren.

Mit zehn Koe zienten (Tabelle 2 Spalte ncoef) werden im gewéhlten Modell alle
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zehn Umweltvariablen beibehalten. Der Maxent-Algorithmus setzt somit im Zuge des
Model Fittings keinen Wert durch Regularization Uber die Gain-Funktion auf null. Alle

Umweltvariablen weisen Erklarungskraft auf.

Tabelle 2: Ubersicht der Metriken zu den erstellten Modelle mit unterschiedlicher Parametrisierung.
Spalte 'fc' codiert flr die zulassigen Features linear (L) und quadratic (Q), Spalte 'rm' gibt den
Regularization Multiplier an. Orange hervorgehoben ist das ausgewahlte Modell nach niedrigster
10 Prozent Test Omission Rate 'or.10p.avg' und héchstem durchschnittlichen Validierungs-AUC
‘auc.val.avg' 'ncoef' gibt die Anzahl an im Modell verwendeten Variablen an.

fc  rm auctrain auc.di.avg auc.di.sd auc.val.avg auc.val.sd or.10p.avg or.10p.sd AlCc delta.AlICc ncoef

L 0.5 0.8387 0.1360 0.0247 0.8306 0.1256 0.1382 0.1572  32714.66 291.9851 10
LQ 05 0.8522 0.0999 0.0391 0.7990 0.0797 0.2038 0.1298  32422.68 0.0000 18
L 1.0 0.8388 0.1361 0.0249 0.8305 0.1259 0.1375 0.1563  32717.49 294.8123 10
LQ 1.0 0.8503 0.0925 0.0590 0.8058 0.0825 0.1913 0.1262  32457.53 34.8574 16
LQ 15 0.8457 0.0990 0.0559 0.8100 0.0902 0.1800 0.1291  32549.21 126.5289 14
L 2.0 0.8386 0.1365 0.0254 0.8303 0.1263 0.1369 0.1549  32728.51 305.8340 10
LQ 20 0.8443 0.1104 0.0401 0.8173 0.0987 0.1625 0.1379  32586.57 163.8939 13
L 25 0.8387 0.1367 0.0257 0.8301 0.1266 0.1375 0.1558  32734.45 311.7719 9
LQ 25 0.8433 0.1185 0.0307 0.8230 0.1072 0.1457 0.1511  32614.43 191.7494 11
L 3.0 0.8387 0.1368 0.0259 0.8299 0.1268 0.1369 0.1549  32741.80 319.1201 9
LQ 3.0 0.8425 0.1249 0.0262 0.8272 0.1146 0.1407 0.1579  32640.45 217.7692 11
L 35 0.8386 0.1370 0.0262 0.8297 0.1270 0.1388 0.1567  32750.25 327.5690 9
LQ 35 0.8417 0.1292 0.0253 0.8297 0.1198 0.1407 0.1574  32667.00 244.3240 11
L 4.0 0.8384 0.1371 0.0264 0.8295 0.1272 0.1407 0.1582  32759.74 337.0619 9
LQ 4.0 0.8410 0.1319 0.0257 0.8307 0.1229 0.1382 0.1563  32695.06 272.3858 11

3.2 Variable Importance

Zur Feststellung der Bedeutung der einzelnen Umweltvariablen im erzeugten Modell
wird hier die von Maxent generierte Variable Importance genutzt. In Tabelle 3 ist
mit der Permutation Importance der Wert aufgefiihrt, der die Abhangigkeit der

Erklarungsfahigkeit des Modells von jeder Umweltvariable beschreibt.

Hiernach entfallt mit 56,21 % der groéyte erklarende Anteil des Modells auf den Terrain
Ruggedness Index, gefolgt von Gewasserdistanz (20,58 %) und Dauergrinland (13,72
%). Siedlungsdistanz, Walddistanz sowie Wintergetreide weisen nur einen einstelligen
Prozentbeitrag zum Modell auf. Die gemittelte Monatstemperatur sowie monatliche
Niederschlagssummen und die Bodenbedeckungsarten Mais und Sommergetreide leisten mit

nur dezimalen Werten &uyerst schwache Beitrage zum Modell.

41



Lawrenz-Grunow, David ul06716

Auch die weniger aussagekréftige Percent Contribution in der zweiten Spalte von Tabelle

3 spiegelt diese anteilige Bedeutung der Umweltvariablen tendenziell wider.

Tabelle 3: Ubersicht der Umweltvariablen mit ihrer Bedeutung fiir das erstellte Modell im konkreten
Modellerstellungsprozess (‘Percent Contribution’) und bei Einsatz von Permutation (‘Permutation
Importance’).

Umweltvariable  Percent Contribution Permutation Importance

TRI 42.12 56.21
Dauergriinland 26.85 13.72
Walddistanz 14.53 3.51
Gewasserdistanz 13.42 20.58
Wintergetreide 1.53 3.08
Siedlungsdistanz 1.15 1.93
Mais 0.21 0.42
Mitteltemp 0.17 0.23
Sommergetreide 0.03 0.16
Niederschlag 0.00 0.16

3.3 Marginal Response Curves

In Abbildung 9 nden sich die Marginal Response Curves zu den zehn Umweltvariablen fur

das erstellte Modell.

Die Walddistanz zeichnet mit leicht sigmoidem Graphenverlauf deutlich positiv. Mit
steigender Entfernung zu Wald &chen nimmt die errechnete Habitateignung fir Rast achen

des Kiebitzes zu.

Auch die Siedlungsdistanz wirkt sich positiv auf die Habitateignung aus, jedoch weniger
ausgepragt als die Entfernung zu Wald &chen. Die Entfernung zu potentiellen Stérquellen
und Raumen hoher menschlicher Aktivitat erklart die Habitateignung Uber dem gesamten

Wertebereich nahezu linear steigend.

Die Gewasserdistanz hangt negativ mit der Habitateignung zusammen. Insbesondere auf den
ersten 2 000 Metern Entfernung zu o enen Gewassern und Flissen nimmt die prognostizierte

Eignung stark ab.
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Die monatlichen Niederschlagssummen zeichnen schwach negativ. Orte mit hdherem

Niederschlag weisen geringere Eignung auf.

Die Monatsmitteltemperatur deutet einen schwach-positiven Zusammenhang mit
Habitateignung an. Dieser Umstand lasst sich nicht auf die erhthte Korrelation mit
dem Terrain Ruggedness Index zurtckfiihren (siehe 2.7), da ein testweise errechnetes Modell

ohne TRI vergleichbar auf Monatsmitteltemperatur zeichnet.

Der Terrain Ruggedness Index zeigt einen ausgepragt negativen Einuss auf die
Habitateignung. Flachen im Umfeld geringer Hohenunterschiede (Flachlagen) weisen

deutlich hohere Eignung fur den Kiebitz auf, als Flachen erhdohter Gelandeheterogenitat.

Die vier, aus landwirtschaftlicher Nutzung abgeleiteten, Umweltvariablen zeigen alle einen
positiven Zusammenhang mit Habitateignung. Dabei zeichnet Dauergrinland deutlich am
starksten, Sommergetreide und Mais am schwéchsten. Je hoher der Anteil der jeweiligen
Bodenbedeckung an einer 1 k#Rasterzelle, umso besser ist die Zelle als Habitat fir den
Kiebitz geeignet. Nur fir Dauergriinland und Wintergetreide lasst sich ein maygeblicher

Ein uss erhohter Bodenbedeckung auf die Habitateignung feststellen.
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Abbildung 9: Marginal Response Curves aller zehn Umweltvariablen abgebildet durch lineare
Features. Die Ordinate zeigt die errechneten Modellwerte im Format cloglog, die Abszisse die
Auspragung der Umweltvariablen in ihrer jeweiligen Mayeinheit.

3.4 Karten zur monatsweisen Habitateignung

In den Abbildungen 10 und 11 nden sich die in Maxent erstellten Karten zur Habitateignung

im Verlauf der analysierten Monate Juli 2021 bis Februar 2022. Deutlich zu erkennen ist ein
allen Monaten gemeinsamer Habitat-Schwerpunkt in der nérdlichen Halfte Deutschlands.
Besonders exponieren sich hier die Kistenregionen der Nordsee sowie die Ein ussgebiete
der groyen Flisse Norddeutschlands (Elbe und Weser), als auch weite Teile der Ostlichen

norddeutschen Tiefebene.

In der sudlichen Hélfte Deutschlands Gberwiegen weniger geeignete Habitate. Hervorzuheben

sind hier als besonders nutzbare Flachen die Rheinniederungen im Sid-Westen, das
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Niederrheintal im Westen sowie ussnahe Gebiete um Donau und Altmuhl.

Als ungeeignet treten au allig die Mittelgebirge wie Harz, Thiringer Wald, Schwarzwald,

Erzgebirge, die schwéabische Alb und die Alpen hervor.

Die Monatsober &chen unterscheiden sich in Lage und Ausdehnung der geeigneten
Rasthabitate nur wenig. Lediglich die Hohe der modellierten Eignung sinkt von Juli bis
Februar ortsweise ab und schlagt sich in den Karten in geringerer Rotténung in Teilen

Norddeutschlands nieder.
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September 2021

Oktober 2021

Abbildung 10: Kartendarstellungen der monatsweisen Habitateignung fir den Kiebitz in
Deutschland im Output-Format cloglog. Blaue Farbténe codieren flir weniger geeignete Habitate

(Werte nahe 0), gelbe (Werte um 0,5) bis rétliche (Werte nahe 1) fir besser bis hervorragend
geeignete Flachen. Abbildung der Monate Juli bis Oktober 2021.
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Abbildung 11: Fortsetzung der Kartendarstellungen. Abgebildet sind die Monate November 2021
bis Februar 2022.
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3.5 Zusammenfassende Karten zur Habitateignung

Diese Karte (Abb. 12) weist in gruner Farbe alle mit hoher Sicherheit Uber mindestens
funf der acht untersuchten Monate bestimmten Flachen in Deutschland aus, die Uber den
Zeitraum auyerhalb des Brutgeschehens als geeignete Rasthabitate fiir den Kiebitz modelliert
wurden. Grau aufgefiihrt sind alle Gbrigen Pixel des Untersuchungsgebietes. Der trennende

Schwellwert Max SSS liegt fur das Ausgabeformat cloglog hier bei 0,4362.

Die Verteilung geeigneter Flachen folgt dem beschriebenen, geographischen Muster der
Monatsaussagen (siehe 3.4). Dabei zeigt die bindre Kartendarstellung deutlich, dass in
der nordlichen Halfte Deutschlands groye, zusammenhangende Gebiete hoher Eignung
auftreten, wahrend in der sudlichen Halfte vermehrt versprengte, kleinrdumige Strukturen

vorkommen.

Insgesamt werden bei einer Kartenau 6ésung von 1 Khrund dem gewahlten Schwellwert 82
668 knt? als geeignete Flachen ausgewiesen; dies entspricht 23,2 % der gesamten modellierten
Flache Deutschlands. Von der errechneten Habitat &che liegen mit 21,2 % etwa 17 5042km

in Schutzgebieten (Nationalparks, FFH-Gebiete, Vogelschutzgebiete, Naturschutzgebiete).

Abbildung 13 zeigt die rAumliche Verteilung der in Schutzgebieten be ndlichen, méglichen
Rasthabitate. Insbesondere in Nord-Ost-Deutschland liegt ein erhéhter Anteil der Habitate

in ausgewiesenen Gebieten mit Schutzstatus. Die zusammenhangende Region hoher
Habitatseignung im unmittelbaren Hinterland der Nordsee weist deutlich geringere Anteile
an Schutzgebieten auf; hier handelt es sich vornehmlich um konventionell genutztes

Agrarland.
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Abbildung 12: Binare Kartendarstellung der Rasthabitate flr den Kiebitz auyerhalb der Brutzeit
in Deutschland. Griin abgebildet sind Pixel, die in mindestens finf Monaten der acht untersuchten
Monate als nutzbares Habitat oberhalb des errechneten Schwellwertes ausgewiesen sind.
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Abbildung 13: Kartendarstellung der Rasthabitate (griin) und solcher, die innerhalb von
bestehenden Schutzgebieten liegen (gelb).
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4 - Diskussion

4.1 Ergebnisbetrachtung
4.1.1 Modellgite

Das erstellte Maxent-Modell weist durch die Parametrisierung mit linearen Features einen
maoglichst unkomplexen Aufbau auf, der Interaktionen zwischen Features ausschlieyt und
Response Curves interpretierbar halt. Gleichzeitig bedingt der, gegeniuber dem Maxent-
Standardwert von 1 um 50 % erhohte, Regularization Multiplier von 1,5 eine verstarkte
Reduktion méglichen Over ttings. Durch die 6kologisch begrindete Auswahl spezi scher,
maximal mayig stark korrelierter Umweltvariablen wird die Modellkomplexitat zusatzlich
limitiert. Der Modellaufbau begegnet damit zwei zentralen Kritikpunkten an Maxent:

Ubermayige Modellkomplexitat und Neigung zu Over tting (Warren & Seifert, 2011).

Block Cross Validation erhoht die Generalisierbarkeit der Modellaussagen und reduziert
Ein Usse mdoglicher Autokorrelation (Roberts et al., 2017). In Kombination mit den

angewendeten Maynahmen zur Reduktion raumlicher Verzerrungen (Presence thinning)
ergibt sich ein Modellierungsansatz, der konservativ mit den eingebrachten Datensatzen

verfahrt und maximal belastbare Aussagen tri t.

Zieht man Training AUC als Mayzahl fur Modellgute heran, zeigt sich das Modell mit 0,8388
deutlich als belastbar und kann verlasslich zwischen geeigneten und weniger geeigneten
Habitaten unterscheiden. Der errechnete Wert ist im Bereich zufriedenstellender Ergebnisse
unter SDM-Studien mit Maxent (Baici & Bowman, 2023; Bateman et al., 2016; Williams et
al., 2017), insbesondere unter der hier angewendeten Methodik zur Erreichung maximaler
Generalisierbarkeit. Es sei darauf hingewiesen, dass AUC nur bedingt zur Bestimmung von
Modellgite und Modellvergleichen geeignet ist (Merow et al., 2013; Phillips et al., 2006). Die
in Tabelle 2 aufgefiihrten Mayzahlen unterstreichen die Einschatzung zur Modellgite und

zeigen erfolgreiches Verhindern von Over tting und tUbermayiger Modellkomplexitat an.
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Neben statistischen Mayzahlen deutet auch die im Folgenden beschriebene Fahigkeit des
Modells, nachweislich fiir den Vogelschutz hochwertige Landschaftsteile raumlich prazise
hoch zu bewerten, auf angemessene Modellgite hin. So gelingt es vielfach bestehende
Vogelschutzgebiete anhand der erstellten Karten in der Landschaft auszumachen, die bei

Recherche inornitho.de auch von Kiebitzen aufgesucht werden.

4.1.2 Erklarungskraft der Umweltvariablen

Die Erklarungskraft der Umweltvariablen (siehe Tabelle 3 und Abbildung 9) entspricht
fur die Gewasserdistanz in Starke und Wirkweise den Erwartungen. Mit tGber 20 % der
Permutation Importance hat die Distanz zu Gewassern einen maygeblichen Ein uss auf
die Wahl von Rasthabitaten fur den Kiebitz. Den Marginal Response Curves ist zu
entnehmen, dass die berechnete Habitateignung bereits auf 1 000 m Distanz zu Gewassern
deutlich abnimmt. Diese starke Bindung an permanente Gewasserstrukturen (neben der
Bindung an temporéare Feucht &chen, die hier nicht modelliert werden konnten) deckt sich
mit Studien und allgemeinen Beobachtungen zum Kiebitz in Deutschland (Bluml et al.,
2023). Schlammbéanke und vegetationsfreie Flachen entlang von Seen und Flissen liefern

Nahrungsangebote fiir eine Vielzahl ziehender Limikolen (Kozik et al., 2022).

Auch der Ein uss von Dauergrinland als bedeutende Klasse landwirtschaftlich gepragter
Bodenbedeckung ist mit Gber 13 % stark und deckt sich mit Studien zur Habitatpraferenz
des Kiebitzes sowohl im Zug als auch zur Brutzeit (Bluml et al., 2023; Gillings et al.,
2007). Mit steigendem Flachenanteil erhoht sich die Habitateignung nahezu linear. Die
vollstdndige Bedeckung einer Rasterkachel mit Dauergrinland zeugt von strukturarmer,
o ener Landschaft, die insbesondere auyerhalb der Vegetationsperiode Mdglichkeiten zur

Nahrungssuche und Fernsicht zum Schutz gegen Pradation bietet.

Distanz zu Waldern hat mit 3 % untergeordneten, aber relevanten Anteil an der

Erklarungskraft des erstellten Modells. Die Art des Ein usses korreliert erwartungsgemay
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deutlich positiv mit der Habitateignung. Dem Modell nach hat die Nahe zu Wald achen
keinen dominanten Ein uss auf die Eignung von Rasthabitaten. Eine mdgliche Erklarung
daflr liegt in dem weniger stark ausgepragten Bedurfnis ziehender Kiebitze Waldungen zu
meiden, wie es zur Aufzucht der noch wenig mobilen Jungtiere (insbesondere ugunfahiger

Pulli) deutlich relevanter erscheint (Bertholdt et al., 2017; Byrkjedal et al., 1997).

Nach Dauergriinland ist Wintergetreide mit etwa 3 % Permutation Importance die
zweitwichtigste Art der landwirtschaftlichen Bodenbedeckung. Nachdem intensiv genutztes
Ackerland in mehreren Studien zum Zugverhalten von Kiebitzen in Europa als bedeutend
erachtet wurde (Geiger et al., 2010; Gillings et al., 2007), ist der nur geringe Erklarungsanteil
am Modell tberraschend. Dieser Eindruck verstarkt sich durch die nur sehr schwach
ausfallende Eignung von Mais- und Sommergetreide &chen (jeweils unter 1 %). Neben der
maoglichen Begrindung, dass Flachen intensiver, landwirtschaftlicher Bewirtschaftung eine
geringer als erwartete Eignung fur Rasthabitate haben, ist es ebenfalls eine realistische
Annahme, dass die Modellierung der Habitateignung durch im Sommer aus Luftbildern
erhobene Ackerkulturen nur unzureichend den Zustand der Flachen lGber den gesamten hier

betrachteten Zeitraum adaquat beschreiben kann (Details siehe 4.2).

Die Entfernung zu Siedlungen erklart mit etwa 2 % nur untergeordnete Anteile der

Habitateignung. Wahrend Kiebitze nachweislich nicht in stark menschlich gepragten

Arealen vorkommen (etwa in Siedlungen oder Industriebrachen), werden jedoch nach
eigenen Beobachtungen, selbst zur Brutzeit, Flachen in unmittelbarer Néhe zu Strayen und
potentiell stérender Bebauung und Larmquellen (wie Flughafen) angenommen. Dass die hier
de nierte Siedlungsnéhe als Zeiger fur erhohte menschliche Prasenz keinen maygeblichen
negativen Ein uss hat, entspricht den Erwartungen und lasst die Annahme erhérten, dass

der Kiebitz gegenlber typischen Stérungen wie Strayenverkehr und Larm weniger sensibel
ist als andere Arten. So stellten Pearce-Higgins et al. (2007) auch fur Goldregenpfeifer
(Pluvialis apricaria) fest, dass selbst erhéhte menschliche Prasenz im Brutgebiet nicht zu

signi kanten Ein Ussen auf das Verhalten der Tiere fuhrt. Es ist plausibel, dass menschliche
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Prasenz rastende Tiere ebenfalls wenig oder noch weniger beein usst.

Der Terrain Ruggedness Index (TRI) weist mit Uber 56 % die hochste anteilige Erklarung

fur Habitateignung auf. Die ausgepragte Einnischung des Kiebitzes auf Niederungen
(Buschmann, Bohner, et al., 2023) und die Agrarlandschaft legen nahe, dass Flachen
erhohter geomorphologischer Heterogenitat durch die Tiere gemieden werden. Schon der
Rohdatensatz der Kiebitzbeobachtungen und Verbreitungskarten zur Brutzeit lassen

erkennen, dass Kiebitze Mittelgebirgslagen und schro eres Gelande nicht annehmen.
Dass dies auch im Zug der Fall ist, zeigt sich zweifelsfrei Uber den TRI als Zeiger fur

Gelandebescha enheit.

Uberraschend ist die sehr geringe Erklarungskraft der monatlichen Niederschlagssummen
und Monatsmitteltemperaturen. Wahrend keine zitierfahige Studie zum Verhalten des
Kiebitzes in Bezug auf Niederschlagsereignisse und Temperaturunterschiede zur Zugzeit
ermittelt werden konnte, wird unter Experten und in der Literatur immer wieder
die sensible Reaktion auf Wetterereignisse betont. Naheliegendste Begrindung fur die
mangelnde Aussagekraft der Witterungsvariablen ist die unzureichende zeitliche Au 6sung
der Daten sowie die hochkomplexe Dynamik ziehender Kiebitze Uber einen Zeitraum von

acht Monaten (Details siehe 4.2).

4.1.3 Karten

Die Kartendarstellungen der monatsweisen Habitateignung fir die acht betrachteten Monate
gestalten sich durch die geringe Bedeutung der variierenden Witterungsbedingungen sehr
ahnlich. Wahrend erwartet wurde, dass sich in den Winter hinein die giinstige Habitateignung
fur Deutschland verringert und in Areale milderer Klimaténung verlagert, zeigen sich in den
Einzelkarten der Abbildungen 10 und 11 jedoch nur marginale Unterschiede. Die fur Kiebitze
tauglichen Gebiete sind damit nach Aussage des erstellten Modells zur Zugzeit zwischen Juli

2021 und Februar 2022 nahezu unverandert.
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Die moglichen Grinde fir diesen Umstand sind vielgestaltig. So kommt eine mangelnde
Eignung der Art der Witterungsvariablen oder die zeitliche Au 6sung der Temperatur- und
Niederschlagsdatensatze in Betracht. Kurzfristige Extrema in Temperatur und Niederschlag,
die die Habitateignung lokal verringern und zum Ausweichen von Tieren flihren konnten,

lieyen sich mit der maximal verfigbaren Au 6sung der Witterungsdaten nicht abbilden.

Dartberhinaus kann nicht ausgeschlossen werden, dass die Witterungsbedingungen im
Untersuchungsgebiet Uber den betrachteten Zeitraum stets nicht 6kologisch limitierend
waren. Den Klimastatusberichten des Deutschen Wetterdienstes fur die Jahre 2021 und 2022
zufolge, waren alle Monate zwischen Juli 2021 und Februar 2022, ausgenommen August 2021,
statistisch signi kant warmer als in der zugrundegelegten Klimanormalperiode 1961 bis 1990
(DWD, 2022, 2023c). Ebenso lagen die monatlichen Niederschlagssummen durchschnittlich
mindestens 25 % unter dem Wert des Referenzzeitraums. Lediglich der Februar 2022 wies
eine Uberdurchschnittlich positiv abweichende Niederschlagsbilanz auf (DWD, 2022, 2023c).
Klimatische Veranderungen konnten durch mildere Witterungsbedingungen Rasthabitate
ganzjahrig nutzbar machen und Zugdistanz und Wegzugzeitraum verkurzen, wie es fur
migrierende Vogelarten Europas (Newson et al., 2016; Visser et al., 2009) und Nord-Amerikas

(Rushing et al., 2020) bereits beobachtet wird.

Durch die bindre Kartendarstellung geeigneter und ungeeigneter Habitate treten die Muster
der acht Monatskarten vereinheitlicht hervor (siehe Abbildung 12). Die Aussagekraft der
Umweltvariablen zeigt in der Projektion in den geographischen Raum geeignete, groy achig
zusammenhéngende Rasthabitate auf, vornehmlich in der nérdlichen Halfte Deutschlands
mit einem Schwerpunkt an der Nordseekiiste sowie den beschriebenen Verlaufen entlang
der groyen Flisse (siehe 3.5). Dabei reichen die Rast achen bis tief ins Binnenland hinein.
Unter den geeigneten Flachen nden sich auch bekannte Rasthabitate wie die Fischteiche in
der Lewitz in Mecklenburg-Vorpommern, am Dimmer in Niedersachsen oder im Wiesmet
am Altmiuhlsee in Bayern. Die modellierten Muster entsprechen damit weitgehend den

erwarteten und durch Studien (Bliml et al., 2023) abgebildeteten Schwerpunkten der
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Kiebitzverbreitung auyerhalb der Brutzeit.

Mit Uber 23 % der deutschen Landes ache bewertet das erstellte Modell tber den ermittelten
Schwellwert erhebliche Teile Deutschlands als potentiell fir rastende Kiebitze geeignet. Dies
deutet auf eine relative Anspruchslosigkeit bei der Rasthabitatwahl hin, wie sie bereits aus
den Ein Gssen der Umweltvariablen abzulesen ist. Unterfuttert wird diese Annahme der
potentiell weiten Verbreitung geeigneter Flachen auch in der Studie von Bluml et al. (2023),
bei deren herbstlichen Kartierungen an fast allen bereisten Orten auch Kiebitze vorgefunden

wurden. Nur wenige Flachen weisen ausschlieylich Nullmeldungen auf.

Die Karte der errechneten Rastachen im Kontext von Schutzgebieten (Abb. 13)
zeigt, dass etwa 80 % der errechneten Rast&chen nicht in Arealen mit Schutzstatus
liegen. Insbesondere die weitlAu gen Rastgebiete an der schleswig-holsteinischen und
niedersachsischen Nordseekiiste sind Uberwiegend und seit Jahrzehnten konventionell
bewirtschaftete Griinland- und Ackerbau &chen ohne besonderen Schutzstatus (Destatis,
2024), die traditionell von Kiebitzen genutzt werden. In Kombination mit der festgestellten,
wenig engen Einnischung zur Zugzeit legt dies nahe, dass landwirtschaftliche Flachen ihren
Nutzen als Rast achen auch unter den derzeitigen Bewirtschaftungspraktiken erhalten.
Intensive Bewirtschaftung, die sich nachweislich auf das Brutgeschehen und den Bruterfolg
von o enlandbewohnenden Vogelarten auswirkt (Silva-Monteiro et al., 2021b), hat fur nicht

standortsgebundene Individuen auyerhalb der Brutzeit nachvollziehbar geringere Ein Usse.

Da hier lediglich Habitateignung und nicht Auftretenswahrscheinlichkeit oder Individuenzahl
modelliert wurden, muss o enbleiben, ob besonders stark von Kiebitzen frequentierte
Flachen in Schutzgebieten liegen. Aus dem errechneten Grad der Habitateignung (Abb. 10
und 11) lasst sich indes erkennen, dass Flachen besonders hoher berechneter Eignung zu
erwahnenswerten Teilen in Schutzgebieten liegen - so beispielsweise im niedersachsischen
Rheiderland, am Niederrhein oder entlang der Elbe. Au &llig sind in der nordlichen Halfte

Deutschlands gelegene, lokal prazise Ubereinstimmungen von hoher Habitateignung und
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Schutzstatus, wie etwa an den Lewitzer Fischteichen, dem Vogelschutzgebiet Dromling, dem
Rhin- und Havelluch oder dem Steinhuder Meer. Lediglich binnenlands gelegene Flachen
an der Nordsee und dem Wattenmeer sind bei sehr hoher Eignung und nachweislich hoher
Frequentierung durch Kiebitze tberwiegend nicht geschiitzt. Hier treten das ache Terrain,
die Nahe zu Gewassern, das Fehlen von Wald achen und groye zusammenhangende Bereiche
von Griun- und Ackerland als zentrale Elemente der Habitateignung hervor und bedingen
die durchweg sehr hohe Bewertung dieser, bekanntermayen stark von ziehenden Limikolen

frequentierten Raume.

4.2 Einschrankungen

Species Distribution Modelle, die auf nicht standardisierten Citizen Science Auftretens-
Erhebungen von Arten basieren, weisen in ihrer Aussagekraft statistische Einschrankungen
auf, die bereits in der Methodik (siehe 2.) beleuchtet wurden. Diese Einschrankungen
resultieren unter anderem aus raumlichen Verzerrungen, schwankender Aufnahmequalitat
oder fehlenden Informationen Uber gesicherte Abwesenheiten. Da solche Einschrankungen
allen Modellen dieser Art inharent sind, sollen sie bei der Betrachtung der Ergebnisse
lediglich am Rande Erwahnung nden. Im Zuge der Modellerstellung wurde Wert darauf

gelegt, statistische Maynahmen zur Begegnung dieser Einschrankungen zu nutzen.

Vermeintliche Schwachstellen nden sich indes im gewéhlten Betrachtungszeitraum, der Wahl
des Untersuchungsgebietes, der Umweltvariablen und deren zeitlicher Au 6sung sowie den

Okologischen Eigenschaften des Kiebitzes als hoch agiler Vogelart.

Der nur Uber eine Zugperiode reichende Betrachtungszeitraum Juli 2021 bis Februar
2022 resultiert aus der Verfugbarkeit der deutschlandweiten, schlagbezogenen Datensétze
des Thinen Instituts zur landwirtschaftlichen Nutzung (siehe 2.6.3 Blickensdorfer et
al., 2022) zum Zeitpunkt der Durchfihrung dieser Arbeit. Hochau 6sende Datenséatze

zur landwirtschaftlichen Nutzung fir Gesamtdeutschland erschienen im Kontext der
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Habitatwahl des Kiebitzes bedeutend. Bei Betrachtung des Zugverhaltens von Kiebitzen
Uber mehrere Jahre lieyen sich generalisierbarere Ergebnisse erzielen, als bei dem hier
gewahlten Ansatz Uber den Zeitraum eines Jahr. Dies gilt insbesondere auch, um Ein Usse

von besonders milden Wintern starker zu egalisieren.

Die Wahl des Untersuchungsgebietes folgt den okologisch willkiirlichen Grenzverlaufen
der Bundesrepublik Deutschland (siehe 2.2). Das Untersuchungsgebiet spiegelt damit nur
einen geographischen Ausschnitt der zur Zugzeit vorherrschenden Umweltbedingungen
und moglichen Rasthabitate wider (Raes, 2012). Dieser Umstand erschwert die belastbare
Erfassung der Einnischung migrierender Kiebitze. So kdnnen insbesondere Wetterextrema
und Witterungsbedingungen auyerhalb des modellierten Areals fir die betrachtete
Art steuernd sein, bleiben aber fir das Modell undetektierbar. Kommen Kiebitze zu
einem Zeitpunkt in einem Gebiet Deutschlands nicht vor, kann dies folglich auch auf
zugverzodgernden Ereignissen andernorts beruhen (Stichwort: Zugstau). Regionale Modelle
sind dennoch gangige Praxis und kbnnen Einnischungen und Verbreitungen belastbar genug
abbilden, um etwa Naturschutzbemihungen mit Informationen zu unterstitzen (El-Gabbas

& Dormann, 2018a).

Die zeitliche Au 6sung der Witterungsdaten auf Monatsniveau ist fur eine vagile Art wie
den Kiebitz zur Zugzeit vermeintlich zu grob, um die Zustande an den Beobachtungsorten
prazise mit Kiebitzsichtungen in Verbindung bringen zu kbnnen. Um die genaue Einnischung
besser zu erfassen, waren Daten auf dem Niveau von Pentaden oder tagesaktuelle Werte
vorzuziehen. Gleichzeitig erschweren das Vermdgen der migrierenden Tiere préaferenziellen
Umweltbedingungen zu folgen ( Niche following ) und die unterschiedlichen Herkinfte und
daraus resultierenden Toleranzen gegenuber Witterung (Eichhorn et al., 2017) das prazise
De nieren einer 6kologischen Nische (Engler et al., 2017). Fur eine 6kologisch erschopfende
Ergrindung der Nische einer Art bedarf es mechanistischer Modelle. Zur Darstellung
von groben Verbreitungsorten und genereller Habitateignung fur ein Gebiet der Groye

Deutschlands, erscheinen die hier gewahlten Datensatze zu Niederschlag und Temperatur
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jedoch ausreichend - insbesondere vor dem Hintergrund, dass die Mehrzahl an SDM-Studien
mit Mittelwerten aus vergangenen Klimanormalperioden erstellt werden (etwa WorldClim
oder CHELSA), deren Aussagekraft mit dem fortschreitenden Klimawandel fur viele Species

sinken durfte.

Auch die verwendeten Datensatze zu landwirtschaftlicher Nutzungen sind mit Einschrankungen
behaftet. Ihre Erfassung fand anhand von Sentinel-Satellitendaten zu Stichtagen im Sommer
2021 statt. So kénnen etwa Flachen, die im Sommer mit Getreide bestanden waren, im
Herbst und Winter je nach Bewirtschaftungsweise und Fruchtfolge sehr unterschiedliche
Zustande (Ackerbrache, Zwischenfrucht, au aufendes Getreide aus Ausfall oder Aussaat,
Umbruch) aufweisen. Wahrend Dauergrinland berechenbare Eigenschaften Uber alle
betrachteten Monate hat, kénnen fur die Mehrheit der verwendeten Feldfrichtegruppen
im erstellten Modell nur ungefahre Ableitungen der Landbedeckung fiir die Zeit nach der
Ernte getro en werden. Bei systematischen Artkartierungen bietet sich das Erfassen der
Landbedeckung am Beobachtungsort an, um einen prazisen Eindruck von den genutzten
Ackerkulturen und deren aktuellem Zustand zu erhalten, wie etwa bei Bluml et al.
(2023) geschehen. Dieser Ansatz liefert jedoch keine &achendeckende Information der
Landbedeckung flr ein Untersuchungsgebiet und somit auch keine Projektionsgrundlage zur
Erstellung von Kartenwerken. Um sowohl eine grobe Analyse der verwendeten Habitate, als
auch die Erstellung von Projektionen zu ermoglichen, bilden die genutzten Datensétze eine

adaquate Grundlage fur den Zweck dieser Arbeit.

Die binaren Kartendarstellungen der moéglichen Rasthabitate beruhen auf einem statistisch
belastbaren Schwellwert, der den Maxent-Output diskret teilt (siehe 2.11.3). Wahrend solche
Kartenwerke populare Interpretationen erleichtern, stehen Schwellwerte wissenschatftlich
auch unter Kritik, die Aussagekraft kontinuierlicher Modell-Outputs zu verringern
(Guillera-Arroita et al., 2015; Merow et al., 2013). Der hier verwendete Schwellwert teilt den
Datensatz bei einem cloglog-Wert von 0,4362 und fuhrt damit auch Habitate mittelstarker

Eignung der Kategorie geeigneter Habitate zu. Dieses Vorgehen fihrt zu einer moglichen
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Uberschiatzung der tatsachlich nutzbaren Habitate, deckt sich allerdings im konkreten Fall
mit den Erwartungen der raumlichen Verbreitung und ist zusatzlich durch den dbrigen,
konservativen Modellierungsansatz legitimiert. Dennoch mussen bei Interpretationen von

binaren Kartenwerken statistische Einschrdnkungen erwartet werden.

4.3 AnknlUpfende Forschung

Insbesondere aus den festgestellten Einschrankungen, die sich im Zuge der Modellierung und
der Betrachtung der Ergebnisse gezeigt haben, zeigen sich mdgliche Ansatze fir anknipfende

Forschungsvorhaben hervor.

Um die Wirkungsweisen und detaillierten Zusammenhange der Habitatwahl ziehender
Kiebitze tiefergreifend zu analysieren, boéte sich eine aufwandige Modellierung Uber
mehrere Zugperioden an. In Kombination mit zeitlich hochaufgelosten Wetterdaten auf
Pentaden- oder Tagesniveau lieyen sich Annahmen zum Ein uss dieser Groyen auf den
Kiebitz statistisch fundierter untersuchen. Ebenso ist die steigende Verfligbarkeit von
detaillierten Informationen zur landwirtschaftlichen Flachennutzung (InVeKoS-Daten als
Teil der INSPIRE-RIichtlinie werden in Deutschland sukzessive verfligbar) eine Quelle
bedeutender Umweltvariablen auf hoéchstem Informationsniveau. Diese Datenbesténde
lassen sich zukinftig mit deutlich geringerem Bescha ungsaufwand in Modelle einbinden.
Die homogene Datenstruktur und Qualitdt der Datensatze birgt gerade bei mehrjahrigen

Modellen hohes Potential, die 6kologischen Zusammenhange bestmoglich aufzuschlisseln.

Auch eine Betrachtung fir ganz Europa, in Anlehnung an die von Williams et al. (2017) zum
Kuckuck (Cuculus canoru$ erstellte Arbeit mit hochau 6senden Wetterdaten, ware eine
lohnende Erweiterung des hier erstellten Modells und bote die Moglichkeit, die genutzten

Habitate und Umweltbedingungen européischer Kiebitze im Zug vollumfanglich zu erfassen.
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4.4 Schlussfolgerungen

Zentrales Ziel dieser Arbeit war es, ein besseres Verstandnis fur die steuernden
Umweltbedingungen und die daraus resultierende Verbreitung moglicher Rasthabitate
fur Kiebitze in Deutschland zu entwickeln sowie Schutzbestrebungen fir den stark

gefahrdeten Kiebitz zu informieren.

Auf Presence only Daten aufbauende Modelle eignen sich primar fir die initiale Ergriindung

Okologischer Sachverhalte und Muster (Merow et al.,, 2013). Sie helfen, préazisere Fragen
zu stellen und Erkenntnisse zu gewinnen, wo systematische Datenaufnahmen fehlen. Die
vorgestellten Ergebnisse und daraus abgeleiteten Schlussfolgerungen missen vor dem

Hintergrund dieser Einschrédnkungen betrachtet und bewertet werden.

Die mit dem erstellten Maxent-Modell ermittelten Wirkungen der Umweltvariablen zeigen

Uberwiegend die erwarteten und durch vorausgehende Forschung prognostizierten Muster.
Das Zusammenspiel aus gewassernahen, strukturarmen Grinland- und Acker &chen in
den Niederungen Deutschlands bildet die Kernelemente der Habitatpraferenz fur ziehende
Kiebitze. Lediglich der Einuss dierenzierter Kulturen (Mais und Sommergetreide)

sowie von Witterungsbedingungen konnte mit dem gewéhlten Modellierungsansatz nicht
zweifelsfrei beleuchtet werden. Hier bedarf es anschlieyender Forschung, méglichst mit

mehrjéhriger Betrachtung und zeitlich hoher aufgeldsten Datensatzen.

Die erstellten Kartenwerke erscheinen okologisch und geographisch plausibel und folgen
in ihrer Tendenz der Verbreitung des Kiebitzes zur Brutzeit. Sie bilden eine Grundlage
fur statistisch gesichertes Wissen und bestarken die aus Kartierungen bekannten Muster
der Kiebitzverbreitung auyerhalb der Brutzeit in Deutschland. Bei etwa 82 668 kin
prognostizierten Rasthabitat achen mittlerer bis hoher Eignung werden circa 23 % der
deutschen Landes ache als potentielle Rasthabitate ausgewiesen - der Uberwiegende
Anteil liegt dabei in der ndrdlichen Halfte Deutschlands mit starker Konzentration an der

Nordseekuste sowie Flusslaufen und Niederungen des norddeutschen Binnenlandes.
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Dieses Ergebnis lasst einen mdglichen Mangel an Rastplatzen nicht als realistische
Bedrohung fur durch Deutschland ziehende oder hier Uberwinternde Tiere erscheinen. Die
abnehmenden Kiebitzzahlen bei herbstlichen Z&hlungen (Bluml et al., 2023) resultieren
vermeintlich nicht aus einem Mangel an verfigbaren Flachen - insbesondere unter
Berlicksichtigung des geringeren Habitatanspruchs ziehender Tiere. Deutschland weist nach
der hier vorgenommenen Modellierung weitlau ge und zusammenhangende Rasthabitate
auf, deren hochstgeeignete Flachen binnenlands zu nennenswerten Anteilen in bestehenden

Schutzgebieten liegen.

Trotz der umfangreichen Verflugbarkeit von Rasthabitaten, sollte Bewirtschaftern
und Naturschutzverbanden die Bedeutung der hier modellierten Flachen fir ziehende
Limikolen wie den Kiebitz bei der Planung von Maynahmen und der landwirtschaftlichen
Bewirtschaftung bewusst sein. Mit dem Ende der Brutzeit im Juli endet nicht der Bedarf fur
umsichtiges Handeln im Bezug auf Kiebitzschutz. Die erstellten Karten bieten eine visuelle,
raumlich explizite Informationsquelle Gber die Regionen Deutschlands mit erhdhter Relevanz
und geben eine Moglichkeit zur groben Quanti zierung der internationalen Verantwortung

Deutschlands fur den Schutz des Kiebitzes auyerhalb der Brutzeit.

Um prazise zu bestimmen, wie auf den modellierten Rast &chen langfristiges Potential fur
ziehende Kiebitze erhalten werden kann, bedarf es verknUpften Wissens tber die Erstellung
von SDMs hinaus; so etwa in den Bereichen Bodenzustand von landwirtschaftlichen Flachen
zur Sicherung der Nahrungsverfiigbarkeit fur Limikolen (McCallum et al., 2015; McCallum
et al., 2016) oder der Ubertragung von Erkenntnissen zur Flachenvernassung zur Brutzeit
auf die Attraktivitat von Flachen auyerhalb des Brutgeschafts (Eglington et al., 2010). Da
fur den Kiebitz keine stark abweichende Habitatnutzung auyerhalb der Brutzeit festgestellt
werden konnte, ist anzunehmen, dass forderliche Maynahmen zur Sicherung der Bruthabitate

auch positiven Ein uss auf die Habitatqualitat zur Zugzeit haben.
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Appendix

Erganzende Gra ken zur Werteverteilung der erstellten Background Points im Vergleich zur

tatséchlichen Werteverteilung im Untersuchungsgebiet (Kapitel 2.8.2 Abbildung 5).

Abbildung 14: Gegenuberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den

Monat August 2021.
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Abbildung 15: Gegeniberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fir den
Monat August 2021 - Fortsetzung.
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Abbildung 16: Gegenlberstellung der tatsachlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat August 2021 - Fortsetzung.
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Abbildung 17: Gegenuberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fir den
Monat September 2021.
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Abbildung 18: Gegenuberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat September 2021 - Fortsetzung.
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Abbildung 19: Gegenlberstellung der tatsachlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat September 2021 - Fortsetzung.
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Abbildung 20: Gegenlberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Oktober 2021.
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Abbildung 21: Gegenulberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Oktober 2021 - Fortsetzung.
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Abbildung 22: Gegeniberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Oktober 2021 - Fortsetzung.

88



Lawrenz-Grunow, David ul06716

Abbildung 23: Gegenlberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat November 2021.
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Abbildung 24: Gegenulberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat November 2021 - Fortsetzung.
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Abbildung 25: Gegeniberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fir den
Monat November 2021 - Fortsetzung.
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Abbildung 26: Gegeniberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Dezember 2021.
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Abbildung 27: Gegenlberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Dezember 2021 - Fortsetzung.
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Abbildung 28: Gegenulberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Dezember 2021 - Fortsetzung.
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Abbildung 29: Gegeniberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Januar 2022.
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Abbildung 30: Gegeniberstellung der tatséachlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Januar 2022 - Fortsetzung.
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Abbildung 31:. Gegenlberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Januar 2022 - Fortsetzung.
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Abbildung 32: Gegenlberstellung der tatséachlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Februar 2022.
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Abbildung 33: Gegeniberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Februar 2022 - Fortsetzung.
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Abbildung 34: Gegenlberstellung der tatséchlichen Werteverteilung pro Umweltvariable (farbig)
und der durch Background Points erfassten Werteverteilung (grau) als Dichtefunktionen fur den
Monat Februar 2022 - Fortsetzung.
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