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摘　 要　 最大熵模型在物种分布的预测研究中得到广泛应用，但未经优化的模型的预测结果
可能存在严重的拟合偏差．本文汇总了最大熵模型在取样偏差修正、模型复杂性调整、物种分
布判定阈值选择以及模型检验过程中的若干优化方法．在取样偏差的修正中，空间筛除法的
修正效果最好，而背景限制法表现不佳．模型复杂性受建模变量的数量、函数模式和调控系数
的影响．在样本量小于建模变量的数量时需进行变量筛选，筛选标准应侧重其生态学意义，而
非变量间的相关性；函数模式对模型表现影响不大，在预测结果相近情况下应选择简单模型；
建模时需要调整调控系数以控制过度拟合，一般最优模型调控系数高于默认值．判定物种出
现阈值应遵从客观性、等效性和判别力 ３ 个原则，敏感度和特异性加和最大是良好的阈值判
定标准．模型检验可分为不依赖阈值的检验和依赖阈值的检验，在不依赖阈值的模型评估方
法中，基于信息标准选择的模型表现优于基于 ＡＵＣ 或相关系数（ＣＯＲ）选择的模型；在基于阈
值的模型评估方法中，真实技能统计能够兼顾模型遗漏误差和错判误差，不受假设缺失影响，
且受物种流行度的影响较小．
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　 　 最大熵（ＭａｘＥｎｔ）是根据部分信息评估分布概

率的技术［１］ ．最大熵模型在 ２００４ 开始应用于物种分

布模型（ＳＤＭ）．它假设物种的分布点是根据物种分

布的概率 ｐ 确定的，这个概率可以通过物种分布点

的环境因子对物种的约束性计算出来［２－３］ ． ＭａｘＥｎｔ
在所有满足约束条件的模型中，选择熵值最大（即
分布最均匀）的结果预测物种分布［４］ ．最大熵模型只

需要获取物种出现点的位置信息和环境背景数据，
从而将研究者从判断不出现位点可靠性的困扰中解

脱出来［５－６］ ．最大熵模型还可以有效处理变量间的复

杂交互关系［７］，对小样本、非规则取样、有少量位点

偏差的数据耐受度更高，模型预测表现优异［８－１０］，
ＭａｘＥｎｔ 软件的用户友好型界面也极大地简化了建

模程序．由于最大熵模型的上述优点，再加上全球生

物多样性信息数据（ＧＢＩＦ）等开放数据平台的增多，
最大熵模型迅速在生态学、进化生物学、保护生物学

和生物安全等众多研究领域得到广泛应用［７，１１］ ．中
国知网检索结果表明，我国采用最大熵进行物种分

布的研究自 ２０１２ 年显著增加，截止 ２０１８ 年 １１ 月已

发表论文 ７５０ 篇（图 １）．
　 　 作为一种方便易用的模型，使用者常常对

ＭａｘＥｎｔ模型表现很满意，不加分析地采纳模型结果，
而忽略模型优化的作用［１２］ ．未经优化模型的预测结

果可能存在严重的拟合偏差，此类偏差不仅会导致

对物种生态位的错误评估，还会对保护管理政策的

制定造成误导．虽然 ＭａｘＥｎｔ 软件中提供一些模型优

化的选项，但相关参数的设置并没有一个清晰明确

图 １　 中国知网检索最大熵模型研究文献数量（截至 ２０１８
年 １１ 月 １５ 日）
Ｆｉｇ． １ 　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ ｏｆ ＭａｘＥｎｔ ｍｏｄｅｌ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ＣＮＫＩ （ｕｐｄａｔｅ ｔｏ Ｎｏｖ． １５ｔｈ ２０１８）．

的标准［１３］ ．本文系统总结了近年来有关 ＭａｘＥｎｔ 模
型的取样偏差修正、模型复杂性调整、物种分布判定

阈值选择、模型表现评估等方面的研究，汇总了模型

优化以及相关参数选择的方法，以期为最大熵模型

在物种分布研究中的应用提供借鉴．

１　 取样偏差的修正

１􀆰 １　 取样偏差的影响

与所有的物种分布模型一样，ＭａｘＥｎｔ 模型建模

的一个基本假设是研究区域都经过了系统或随机的

无偏采样［４］ ．但是，无偏取样由于成本高昂等问题往

往很难实现［１４］，样本经常取自容易到达的区域，如
城镇、道路、河流沿线，从而导致不同程度的取样偏

差［１５］ ．Ｙａｃｋｕｌｉｃ 等［１６］发现，以往 ８７％的 ＭａｘＥｎｔ 模型

研究采用了容易导致取样偏差的数据．取样偏差会

导致 模 型 过 度 拟 合， 从 而 降 低 模 型 的 预 测 能

力［１７－１９］，而相比于出现⁃不出现点模型，只采用物种

出现位点和背景点建模的 ＭａｘＥｎｔ 模型更容易受到

取样偏差的影响［４，２０］ ．目前，对取样偏差的评估和修

正已成为 ＭａｘＥｎｔ 模型应用与研究中最受关注的热

点领域．
１􀆰 ２　 基于物种出现点的取样偏差校正

取样偏差的修正主要包括对出现位点的处理和

对背景位点的处理，处理的依据主要分为根据位点

的地理空间属性以及位点对应的环境变量的属性两

类．取样的空间偏差导致的取样偏差是建模者最关

心的问题［４］，而依据环境变量的属性进行偏差修正

更符合最大熵的统计学原理［７］ ．在对出现位点的偏

差修正方法中，最常用且易于理解的方法是空间筛

除法（ｓｐａｔｉａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，方法 １），即在一定距离内只保

留有限位点［１３，２１］，相当于在出现位点中按照均匀、
随机的原则再次进行系统取样．因此，一些学者也称

其为系统重取样法（ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｓａｍｐｌｉｎｇ） ［１０］ ．空间筛

除法的一个问题是空间间距的设定很难确定标

准［２２－２３］，间距的设定应与环境变量在空间尺度上的

变异程度相符．此外，由于环境变量在空间分布的异

质性，地理位置上的均匀取样并不能保证其他环境

变量的均匀分布．Ｖａｒｅｌａ 等［２４］ 采用聚类分组筛选法

（ｃｌｕｓｔｅｒ，方法 ２）修正取样偏差，根据出现点的不同

变量特征进行分类，然后在每一类中随机选取一定
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数量的位点作为建模数据．以上处理方式均在不同

层面满足了系统随机取样原则，但都要去除一定数

量的样本，由此可能导致建模数据不足［９］，样本量

的减少也会造成模型预测能力的降低［１２］ ．此外，物
种密度较高的分布区会因出现位点的筛除而在建模

过程中对该区域生态价值造成低估［１０］ ．分组建模

法［２５－２６］（ｓｐｌｉｔ，方法 ３）回避了数据筛选问题，对于由

于取样强度不同造成出现概率产生显著差异的不同

区域，将研究区域分组，使每个区域内物种出现概率

相近，然后对每个区域内的数据分别建模． Ｄｕｄíｋ
等［１４］在机械学习理论基础上，提出了补充样本数据

去除取样偏差的去偏平均法（ｄｅｂｉａｓｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅｓ，方
法 ４），即根据取样点的分布概率获取样本点对数损

失最小的无偏置信区间，在此区间内增加样本点使

样本接近最优吉布森分布 （“ ｂｅｓｔ” Ｇｉｂｂｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕ⁃
ｔｉｏｎ）．
１􀆰 ３　 基于背景点或致偏变量的取样偏差校正

去除取样偏差的另一个思路是对背景位点进行

处理，使随机选取的背景位点与取样点具有同样的

偏差［１４，２７］，由此建模过程不再关注样本取样偏差，
而是关注物种出现位点与随机选择背景位点的环境

差异［４］ ．根据上述原理，Ｐｈｉｌｌｉｐｓ 和 Ｄｕｄíｋ［２７］ 采用目

标组物种背景法（ｔａｒｇｅｔ⁃ｇｒｏｕｐ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，方法 ５）定
义背景位点．目标组物种是采用与建模物种相同的

取样方法记录到的所有物种，以目标组物种记录点

作为背景位点进行建模．由于该方法是以物种记录

分布代替取样点分布，不需要获取取样点信息，避免

了目前大多数物种信息数据库取样方法缺失对建模

的限制．目标组背景法的一个严格假设是目标组物

种是采用相同方法、相同设备进行记录的［４］，不同

物种的记录偏差也相同［２８］，且不同物种在所有位点

被记录的几率相同［１６］ ．除了上述严格限制，目标组

背景法的另一个问题是容易产生因物种丰富度差异

引起的偏差，因此，该方法在物种丰富度空间分布均

匀的区域效果较好，但在空间分布变异大的情况下

会表现不佳［２８－２９］ ．此外，目标组背景法也没有区分

不适宜生境和未取样生境的差别［２９］ ．在目标组物种

无法确定的情况下，Ｆｏｕｒｃａｄｅ 等［１０］ 采用背景限制法

（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ，方法 ６），即根据物种出现位

点绘制缓冲区，在缓冲区内随机选取背景位点．此方

法仅限制了背景位点选择的范围，并未考虑背景位

点与取样点分布是否一致．针对这一问题，ＭａｘＥｎｔ
软件提供了偏差栅格文件（ｂｉａｓ ｆｉｌｅ）的选项，软件根

据使用者提供的体现取样点分布的栅格图层，生成

与取样点布里格曼分歧（Ｂｒｅｇｍａｎ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）最小

的背景位点进行建模［１４］ ．偏差栅格文件需要掌握取

样点分布，在取样点未知的情况下，可以采用出现点

的核密度分布概率估计取样点分布［３０］，通过核密度

偏差栅格文件修正取样偏差（方法 ７） ［１０］ ．偏差栅格

文件同样可以改善目标组背景法无法区分物种未出

现点和未采样点的缺陷．Ｗａｒｒｅｎ 等［２９］根据目标组物

种位点的密度（ ｄｅｎｓｉｔｙ ｂｉａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅ，方法 ８）、栅格

距离目标组物种位点的距离（ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｉａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅ，
方法 ９）以及目标组物种位点对应引发取样偏差的

环境变量（如道路、河流、坡度）的函数（ｂｅｈａｖｉｏｕｒａｌ
ｂｉａｓ ｅｓｔｉｍａｔｅ，方法 １０）制作偏差栅格文件，估计取样

偏差的分布．与方法 １０ 思路类似的一种校正取样偏

差的方法是致偏变量修正法（ｂｉａｓ ｃｏｖａｒｉａｔｅｓ ｃｏｒｒｅｃ⁃
ｔｉｏｎ），但处理的对象从背景位点变为导致产生取样

偏差的环境变量，将相关变量的影响调整到同一水

平．最直接的修正方法是剔除致偏变量 （ 方法

１１） ［３１－３２］或将导致产生取样偏差的变量统一设置为

最小值（方法 １２） ［３２］ ．考虑到物种出现记录的实际

分布，也可以建立出现位点频率对应致偏变量的函

数模型，然后将预测值统一设为最大或最小的预测

频率（方法 １３） ［３２］ ．
１􀆰 ４　 不同方法偏差校正效果的比较

在对取样偏差处理后，大多数情况下模型表现

会更好，降低模型的过度拟合［４，２８］ ．但这一结果在减

少遗漏误差的同时，增加了错判误差的风险．因此，
对于未采样区域的预测结果一定要谨慎对待［３２］ ．从
偏差修正效果来看，通过筛除物种出现数据的方法

总体优于调整背景位点的方法，但通过增加取样点

修正偏差的去偏平均法表现不及对背景位点的调

整［１２］ ．Ｋｒａｍｅｒ⁃Ｓｃｈａｄｔ 等［３３］比较了方法 １ 和方法 ７ 的

差异，结果表明，进行数据空间筛除的模型在降低遗

漏误差和错判误差方面的表现均优于通过偏差栅格

文件调整背景位点的模型． Ｆｏｕｒｃａｄｅ 等［１０］ 以 ＡＵＣ
（受试者工作特征曲线以下面积 Ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｒｅｃｅｉｖｅｒ⁃ｏｐｅｒａｔｏｒ⁃ｃｕｒｖｅ）和降低过度拟合而引起的预

测分布范围增加程度为标准，比较了方法 １、２、３、６、
７ 对不同原因造成的取样偏差的修正效果，背景限

制法（方法 ６）修正偏差效果最差，而空间筛除法（方
法 １）略优于方法 ２、３、７．分组建模法（方法 ３），对因

不同区域采样强度差异引起的取样偏差修正效果更

好，核密度偏差栅格文件法（方法 ７）则在修正预测

分布范围方面表现较好．Ｗａｒｒｅｎ 等［２９］ 研究显示，在
对模型复杂性进行控制的前提下，方法 ８、９、１０ 与未
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表 １　 １３ 种取样偏差校正方法的比较
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ １３ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｂｉａｓ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

类别
Ｃａｔｅｇｏｒｙ

序号
Ｃｏｄｅ

处理方法
Ａｐｐｒｏａｃｈ

去偏效果
Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

局限性
Ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ

对物种出现点的处理 １ 空间筛除 好 需要选择间距标准，损失原始数据，生态价值低估

Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｆｏｒ ２ 聚类分组筛选 较好 损失原始数据，生态价值低估

ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔｓ ３ 分组建模 较好 组内数据存在取样偏差

４ 去偏平均 较差 需要取样点数据

对背景点的处理 ５ 目标组背景 较好 未区分不出现点和未取样点，存在物种丰富度偏差

Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｆｏｒ ６ 背景限制 差 未考虑取样点分布

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ７ 核密度偏差栅格文件 较好 对取样点分布的估计存在误差

８ 物种密度偏差栅格文件 与 ９、１０ 等效 同 ７
９ 距离偏差栅格文件 － 同 ７

１０ 变量函数偏差栅格文件 － 同 ７
对致偏环境变量的处理 １１ 剔除致偏变量 － 低估致偏变量生态学意义

Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｆｏｒ １２ 致偏变量最小化 优于 １１、１３ 同 １１
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ １３ 统一致偏变量函数 优于 １１ 同 １１

经偏差调整的模型表现差异不大，但可以修正

ＭａｘＥｎｔ默认模型（未进行模型复杂性和取样偏差处

理）的过度拟合．有关模型复杂性对取样偏差的影响

详见本文第二节． Ｅｌ⁃Ｇａｂｂａｓ 等［３２］ 比较了方法 １１、
１２、１３ 修正偏差的效果，将致偏变量设为最小值（方
法 １２）的效果最好，直接剔除致偏变量（方法 １１）效
果最差．上述 ３ 种方法在进行取样偏差修正时，要求

取样偏差与其他环境变量无交互作用，但 ＭａｘＥｎｔ 软
件并没有具体控制交互作用的功能，特别是 Ｐｒｏｄｕｃｔ
ｆｅａｔｕｒｅ 会考虑所有因子的交互作用．Ｅｌ⁃Ｇａｂｂａｓ 等［３２］

建议在进行偏差修正时关闭 ｐｒｏｄｕｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ，但采用

此方法对模型的影响并不大．不同偏差校正方法的

效果和局限性见表 １．
　 　 对取样偏差的修正并没有普适性的指导原则，
需要根据导致取样偏差的原因以及校正偏差的表现

选择适宜的修正方法．不同的修正方法并不是相互

孤立的，实际应用中可尝试多种方法的结合［１０，２１］ ．模
型去偏修正的效果与物种的分布特征也有很大关

系，狭域分布物种对取样偏差不敏感［１０］ ．这是因为

狭域分布物种本身即存在空间分布上的偏差，另一

方面，也是因为狭域分布格局对预测误差的耐受程

度更高［５］ ．有关物种分布格局对模型预测效果的影

响详见本文第四节．

２　 模型复杂性的调整

２􀆰 １　 模型复杂性的选择

模型复杂性是物种分布模型研究关注的另一个

重点领域，一个优良模型既应该很好地拟合数据，也
要对不必要的复杂函数关系进行约束［１２］ ．作为一种

算法模型，ＭａｘＥｎｔ 倾向于建立非常复杂的函数关系

以拟合观测数据．这也是最大熵模型预测表现较好

的重要原因［５］ ．但是，模型拟合复杂关系的能力本身

并没有意义，为了使模型更容易在生态上解释，模型

复杂性常常需要平衡［３４］ ．在建模时应比较复杂模型

和简单模型的表现，如果效果类似，还应当选择在生

态上更容易理解的简单模型，特别是对于濒危物种，
简单模型的结果更容易提出有针对性的保护管理意

见［３５－３６］ ．复杂模型的另一个问题是容易因对建模数

据的过度拟合造成模型外推时预测能力不佳［７］，特
别是建模数据存在取样偏差的情况下，过度拟合的

问题会随着模型复杂性的增加而更加严重［３７］ ．而简

单模型不仅更容易从生态学上解释，还能避免数据

采集地特殊环境造成的过度拟合［１３］ ．
２􀆰 ２　 环境变量对模型表现的影响

影响 ＭａｘＥｎｔ 模型复杂性的 ３ 个主要因素包括

建模的环境变量数量、函数模式（即软件中的 ｆｅａ⁃
ｔｕｒｅ）以及调控系数（ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ） ．环境变

量的数量首先取决于研究者选择建模的原始变量数

量，更重要的是受 ＭａｘＥｎｔ 软件中 Ｐｒｏｄｕｃｔ 函数模式

中考虑变量交互关系的新增变量的影响． 对于

ＭａｘＥｎｔ这种能处理复杂变量关系的模型，一般情况

下过参数化比缺参数化影响小［８，１２，３８］ ．常用的一些

变量筛选方法，例如通过相关性分析或主成分分析

去除部分变量并不能使 ＭａｘＥｎｔ 模型表现更好，更有

可能降低模型的拟合与预测能力［７，２７］ ．只有在一种

情况下才有必要减少变量的数量，即变量个数大于

出现点数量．此时过参数化会造成过度拟合，因此较

少参数建立的模型表现更好［１２，３３］，但变量取舍的标

准是因子对物种的生态学意义，而不是变量间的相

关性或其他因素［７］ ．Ｋｒａｍｅｒ⁃Ｓｃｈａｄｔ 等［３３］ 比较了去除
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共线性的变量和未筛选变量建模的效果，在进行样

本去偏处理后，环境变量的共线性不影响模型表现，
采用筛选后数据模型 ＡＵＣ 会轻微降低，受变量减少

影响，重要因子的相对增益贡献升高，但重要因子的

相对贡献变动不大．但如果采用存在取样偏差的数

据，未筛选变量的模型容易产生过度拟合．虽然变量

的共线性对模型影响微乎其微，但在对物种分布与

变量间的响应关系进行解释时，需要注意某个变量

对模型的贡献是否受到与其高度相关的其他变量的

影响． 存在共线性变量间的相互影响可以通过

ＭａｘＥｎｔ运算结果中的刀切法检验进行评估，如果某

个变量对模型贡献主要受其他相关变量的影响，该
变量剔除后模型相对增益贡献变化会很小［３９］ ．此标

准也可应用于样本量不足且对物种生态需求不明确

的情况下对变量的筛选［２９］ ．
２􀆰 ３　 函数模式对模型表现的影响

ＭａｘＥｎｔ 软件提供了 ６ 种函数模式（ ｆｅａｔｕｒｅ），分
别是线性函数 （ ｌｉｎｅａｒ， Ｌ）、二次项函数 （抛物线

ｑｕａｄｒａｔｉｃ，Ｑ）、考虑变量交互作用（ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）的交

互函数（ｐｒｏｄｕｃｔ，Ｐ）、常数分段（阈值）函数（ ｔｈｒｅｓｈ⁃
ｏｌｄ，Ｔ）、线性分段函数（ｈｉｎｇｅ，Ｈ）和处理分类变量的

分类函数（ｃａｔｅｇｏｒｙ，Ｃ） ［７］ ．其中对模型复杂性影响最

大的是会生成新变量的交互函数以及线性分段函

数．ＭａｘＥｎｔ 软件在建模过程中会尝试上述函数模式

的组合，选择 ＡＵＣ 最高的模型进行预测，因此默认

设置预测效果在一般情况下优于其他函数模式组

合［３６］ ．在样本量小的情况下，ＭａｘＥｎｔ 软件的默认模

式会限制复杂函数模式的使用，Ｌ 函数一直在运行，
Ｑ 函数至少在 １０ 个样本以上开始运行，Ｈ 函数至少

需要 １５ 个样本，运行 Ｐ 和 Ｔ 函数则需要 ８０ 个以上

的样本［７］ ． Ｓｙｆｅｒｔ 等［１３］ 比较了 Ｌ、Ｑ、Ｈ、Ｔ、ＬＱ、ＨＱ、
ＬＱＰ、ＬＱＴ、ＱＨＰ、ＱＨＴ、ＱＨＰＴ 以及软件默认函数模

式的预测表现，结果表明，模型函数模式对预测能力

影响不大，复杂模型会轻微增加 ＡＵＣ，但简单模型

比自动选择的模型的响应曲线更平缓，在生态学上

也更容易解释．简单模型的一个问题是受取样偏差

影响较大，Ａｎｄｅｒｓｏｎ 等［３７］ 研究表明，只采用 Ｌ 函数

模式建模时，随着样本量增加，会因取样偏差的增大

导致模型 ＡＵＣ 降低，而使用 ＬＱ 模型时样本量多的

模型 ＡＵＣ 更高．Ｓｙｆｅｒｔ 等［１３］ 研究也表明，ＬＱ 模型去

偏处理后预测能力显著提高．在模型组合中增加线

性分 段 函 数 （ Ｈ） 可 以 显 著 提 高 模 型 预 测 能

力［２３，２７，３８］，但使用分段函数时线性函数（Ｌ）和常数

分段函数（Ｔ）会表现的过于复杂．由于 Ｌ、Ｔ 是 Ｈ 模

型的特殊形式，一个使模型响应更平滑的方法是只

采用 Ｈ 函数模式［７］ ．在使用不同调控系数的情况

下，Ｈ 模型与 ＬＱＨ 模型的变动趋势类似（图 ２，数据

来源于笔者），模型的遗漏误差和检测数据 ＡＵＣ 整

体差别不大［２３］ ．控制模型复杂性的另一个选项是关

闭交互函数模式，但会损失模型对变量交互影响的

拟合能力［７］ ．
２􀆰 ４　 调控系数对模型表现的影响

通过调控系数调整模型复杂性是最大熵模型研

究中的一个热点领域．ＭａｘＥｎｔ 为了平衡模型拟合度

与外推能力，设置了调控系数（ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ）对变量

权重进行约束，使模型不必精确地拟合建模数据，而
是为建模数据设定一个误差边际（ｅｒｒｏｒ ｂｏｕｎｄ），模
型根据包含误差边际的观测值进行拟合．调控系数

的调整实质上是对误差边际范围的调整．从这种意

义来看，ＭａｘＥｎｔ 是对模型复杂性进行约束的最大似

然模型［６］ ．因此，调控系数越小，引发模型过度拟合

的可能性越大，增加遗漏误差；而过高的调控系数会

导致模型平滑，增加错判误差，降低模型对不适宜地

区的判别能力［２１，３７］ ．虽然ＭａｘＥｎｔ软件基于对全球

图 ２　 模型复杂性对模型表现的影响
Ｆｉｇ．２　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
ＲＭ： 调控系数 Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ； ＡＩＣｃ： 小样本赤池信息量准则 Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ； ＡＵＣｔｒａｉｎ： 建模
数据 ＡＵＣ ＡＵＣ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ； ＡＵＣｄｉｆｆ： 建模数据与检测数据 ＡＵＣ 的差值 Ｄｉｆｆｅｒｅｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ＡＵＣ．
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６ 个区域的 ２２６ 个物种的数据设置的默认调控系数

在很大程度上降低了过度拟合的影响［２７］，但很多研

究表明，需要根据不同物种及其数据结构进行单独

的调控系数选择［２１，３０，３７－３８，４０］ ．过高或过低的调控系

数都会导致建模数据和测试数据 ＡＵＣ 降低［３７］、二
者 ＡＵＣ 差距的增大以及遗漏误差的增加［２１，４０］（图
２）．相关研究表明，最优调控系数一般高于 ＭａｘＥｎｔ
软件默认值 １，调控系数在 ２ ～ ４ 之间的模型综合表

现最好，对于存在取样偏差的数据，调控系数应相应

的增大［２１，２３，３８，４０］ ．调控系数对取样偏差校正的原理

参照第一节中的去偏平均法（方法 ４），调控系数增

加时建模数据误差边际范围扩大，通过增加取样数

据范围纠正偏差．应当注意的是，采用此原理由于对

无偏平均值估计的误差，对取样偏差校正的效果不

佳，仅在大样本模拟数据的情况下表现良好［１４］，因
此仅仅依靠调整调控系数并不能解决取样偏差问

题［４１］ ．适宜的调控系数也受函数模式影响，函数模

式越多，数据吉布森分布越复杂，应相应地调高调控

系数［２７］ ．调控系数也隐含了对函数模式的选择，例
如将一些函数模式的调控系数设为 ０［７］ ．样本量也

会影响调控系数的选择，数据量越小，估计区间越

窄，因此需要调高调控系数以增加误差边际［２，２７］ ．调
控系数最终确定的误差边际与样本的标准误成正

比［３７］ ．这也是小样本数据需要调高调控系数的原因．
Ｓｈｃｈｅｇｌｏｖｉｔｏｖａ 等［２３］ 研究表明，对于小样本数据，复
杂函数模式与较高的调控系数结合使用会使模型表

现优于默认设置，但 Ｗａｒｒｅｎ 等［２９］ 的研究发现，样本

量大小不影响最优调控系数的确定．
２􀆰 ５　 模型外推时模型复杂性的控制

在应用 ＭａｘＥｎｔ 进行物种入侵、气候变化影响等

需要进行模型外推的研究中，应当格外注重对模型

复杂性的控制，以降低过度拟合［５，３０］ ．在模型外推过

程中，过参数化容易导致对栖息地适宜度的低估，而
缺参数化则会导致高估［１２，３７］ ．Ｐｏｒｆｉｒｉｏ 等［４２］研究气候

变化对物种分布的影响时，采用全部变量、主成分分

析变量、生态专家确定变量分别建模，结果表明，上
述方法对现有数据拟合结果差别不大，但采用全部

变量的模型 ＡＵＣ 值最高．此外，不同物种对环境变

化的耐受程度还受生活史的影响，对于生活史长的

植物可采用较多变量以增加模型的拟合能力；对于

生态幅较窄的动物则应减少变量以降低模型过度拟

合．Ｗａｒｒｅｎ 等［２９］根据环境变量增益贡献（ｇａｉｎ）以及

变量间相关性进行变量筛除，发现减少环境变量会

增加对栖息地适宜度变化的区别能力，消除具有相

关性的变量会导致大部分物种生态幅变窄，并推断

增益贡献高的限制性变量数量与物种生态幅预测结

果呈负相关．Ｗａｒｒｅｎ 等［２９］ 的研究还发现，调高调控

系数会导致预测结果生态幅增宽，从而避免对气候

变化影响的极端评估． Ｍｏｒｅｎｏ⁃Ａｍａｔ 等［３８］ 在采用

ＭａｘＥｎｔ 模型进行大跨度的时间尺度外推时也发现，
简单函数模式、中等数量的环境变量和中等程度的

调控系数的模型预测表现较好．
应当注意的是，不同物种对因预测变量、函数模

式、调控系数的调整而产生的模型表现变化格局是

不同的［２３］，一些研究得出的模型复杂性影响很可能

并不适用于目标物种，因此，研究者有必要针对目标

物种进行独立的模型复杂性调整．

３　 判定物种出现阈值的选择

３􀆰 １　 阈值选择原则

ＭａｘＥｎｔ 模型在应用于生物多样性评估、保护地

设计、保护投入项目评估等内容时，需要将预测结果

的连续变量转化为出现⁃不出现二元变量［４２］，采用

混淆矩阵对模型表现进行评估也需要确定判别阈

值［２］ ．然而在研究中很难确定适宜的阈值选择标

准［２３，３９］ ．Ｌｉｕ 等［４４］提出了阈值选择的 ３ 个原则：１）客
观性，即阈值根据客观数据求得；２）等效性，选择的

阈值无论是基于出现⁃不出现数据还是仅用出现点

的数据都具有相等的效力；３）判别力，阈值对出现⁃
不出现点（而非出现⁃随机点）的判别能力达到最大

化．很多研究直接选择一个估计概率（例如 ０．５ 或

０．８）作为判断物种出现阈值［４５］ ．此方法武断而缺乏

生态学依据，模型预测表现往往也很差［４６］，本文不

再进行讨论．
３􀆰 ２　 根据遗漏误差确定的阈值

ＭａｘＥｎｔ 软件给出了 １１ 种判断阈值的方法，其
中比较常用的 ９ 种方法可归纳为两类，即根据遗漏

误差确定的阈值以及根据预测结果敏感度（ｓｅｎｓｉｔｉ⁃
ｖｉｔｙ）和特异性（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）确定的阈值．第一类确定

阈值的方法包括采用基于训练数据的最少存在率

（ｍｉｎｉｍｕｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｅｓｅｎｃｅ，ＭＴＰ），基于训练数据的

１０％的存在率（１０ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｅｓｅｎｃｅ，１０Ｐ），
固定累积结果值（ ｆｉｘｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ）为 １、５ 或

１０（ＣＶ１、ＣＶ５、ＣＶ１０）．ＭＴＰ 阈值建模数据遗漏误差

为 ０，但对小样本非常敏感［３７］；而在大样本情况下，
受异常值影响则可能导致预测物种分布面积过

大［２，３３，４７］ ．１０Ｐ 阈值允许 １０％的建模数据预测值小于

阈值，避免了异常值的影响［２１］ ，但同样面临小样本
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表 ２　 ９ 种阈值选择方法比较
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ９ ｐｒｅｓｅｎｃｅ⁃ａｂｓｅｎｃｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
类别
Ｃａｔｅｇｏｒｙ

序号
Ｃｏｄｅ

阈值判定标准
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｃｒｉｔｅｒｉａ

对小样本
的稳健性
Ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ
ｓｍａｌｌ
ｓａｍｐｌｅ

对异常值
的稳健性
Ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ
ａｂｎｏｒｍａｌ
ｖａｌｕｅ

对流行度
的稳健性
Ｒｏｂｕｓｔ ｔｏ
ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ

客观性
Ｏｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙ

等效性
Ｅｑｕａｌｉｔｙ

判别力
Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｂｉｌｉｔｙ

根据遗漏误差确定
的阈值

１ 基于训练数据的最少存在率
Ｍｉｎｉｍｕｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｅｓｅｎｃｅ

差 差 强 客观 是 较差

Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ｂｙ ｏｍｍｉｓｉｏｎ ｒａｔｅ

２ 基于训练数据的 １０％的存在率
１０ ｐｅｒｃｅｎｔｉｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｅｓｅｎｃｅ

差 强 强 较客观 是 较差

３ 固定累积结果值为 １
Ｆｉｘｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｗａｓ １

强 强 强 客观 是 较差

４ 固定累积结果值为 ５
Ｆｉｘｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ５

强 强 强 较客观 是 较差

５ 固定累积结果值为 １０
Ｆｉｘｅｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ ｗａｓ １０

强 强 强 较客观 是 较差

根据敏感度和特异
性确定的阈值
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ

６ 建模数据敏感度与特异性相等
Ｅｑｕａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｏｆ ｔｒａｉｎ⁃
ｉｎｇ ｄａｔａ

强 强 差 客观 否 较强

ｂｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ

７ 检测数据敏感度与特异性相等
Ｅｑｕａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｏｆ ｔｅｓ⁃
ｔｉｎｇ ｄａｔａ

强 强 差 客观 否 较强

８ 建模数据敏感度与特异性之和最大
Ｍａｘｉｍｕｍ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｐｌｕｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ
ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ

强 强 较强 客观 是 强

９ 检测数据敏感度与特异性之和最大
Ｍａｘｉｍｕｍ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｐｌｕｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ
ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａ

强 强 较强 客观 是 强

数据的局限，建模数据在低适宜度区域的不均衡分

布也会影响阈值判定效果．固定累积结果值从遗漏

误差的角度可解释为：如果选择某个物种分布位点

所在栅格的固定累积结果值 ｃ 作为判定物种出现的

阈值，则该物种实际分布位点在模型中的遗漏误差

为 ｃ％［２７］ ．固定累积结果阈值回避了小样本以及建

模数据不均衡分布的问题，但存在与 １０Ｐ 阈值相同

的问题，即设定的遗漏误差水平是否合理．根据遗漏

误差确定阈值的方法一个共同的缺陷是没有考虑错

判误差，不符合阈值选择的第三条原则，在模型评估

时容易引起非对称误差［２１］ ．
３􀆰 ３　 根据敏感度和特异性确定的阈值

根据敏感度和特异性确定阈值综合考虑了模型

的遗漏误差和错判误差［４６］ ．ＭａｘＥｎｔ 软件给出了基于

两种平衡策略的阈值判定方法，即使模型敏感度和

特异性数值相等 （ ｅｑｕａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，
ＥＳＳ） 或使二者之和最大（ｍａｘｉｍｕｍ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｐｌｕｓ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，ＭＳＳ）．由于 ＭａｘＥｎｔ 在计算预测结果的特

异性时，将背景点作为假设缺失（ｐｓｅｕｄｏ ａｂｓｅｎｔ）点

而非使用真正的不出现点［４４］，放大了模型的错判误

差，因此，此类模型选择标准受到一些学者的质

疑［４８］ ．Ｌｉｕ 等［４４］ 分析了包括 ＥＳＳ、ＭＳＳ 在内的 １２ 种

确定阈值的方法，推导出 ３ 种不受假设缺失影响

（即符合阈值选择第二条原则）的阈值标准：建模数

据的流行度、大样本情况下一定量随机位点的平均

预测值以及 ＭＳＳ，但前两种阈值判定标准在物种流

行度高时模型敏感度会降低，判别能力下降，不符合

阈值选择第三条原则．ＭＳＳ 同时满足阈值选择的 ３
个原则，且受出现位点⁃背景点比例以及物种流行度

影响较小，可降低流行度低的物种的遗漏误差和流

行度高的物种的错判误差［４７］ ．ＭａｘＥｎｔ 软件会根据建

模数据和检测数据分别计算 ＭＳＳ 和 ＥＳＳ 阈值，在确

定阈值时需要衡量建模数据和检测数据阈值的差

距，如果二者之间差值较大，则意味着模型存在过度

拟合或弥散．
３􀆰 ４　 阈值与栖息地适宜度的变化

很多进行环境变化影响的研究采用物种目前分

布格局确定的阈值推测未来分布区的变化．这种方

法值得商榷，因为栖息地适宜度的降低并不意味着

物种的消失［２９］ ．这也是很多研究做出过于悲观预测

的原因．在进行此类研究时，关注的重点应该是栖息

地适宜度的变化，而不是分布区的扩大或消失．

４　 模型预测能力的评估

４􀆰 １　 检测数据的处理

４􀆰 １􀆰 １ 检测数据的选择　 模型表现的评估首先要明

确的问题是检测数据的选择．对于所有的物种分布

模型，最优方案是选择与建模数据相独立的通过系

统采样法获得的出现⁃不出现数据［４，８，３２］ ．但实际上

此类数据很难获得，除了成本问题，检测数据偏差的

２２１２ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 应　 用　 生　 态　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ３０ 卷



图 ３　 地理结构分区法与屏蔽地理结构分区法
Ｆｉｇ．３　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ａｎｄ ｍａｓｋｅｄ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ．
Ａ 区出现点留作检验，Ｂ、Ｃ、Ｄ 组出现点建模．二者的区别是前者背景位点在 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 中选取，后者仅在 Ｂ、Ｃ、Ｄ 中选取 Ｔｈｅｙ ｂｏｔｈ ｕｓｅ ｐｒｅｓｅｎｔ
ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ Ｂ， Ｃ ａｎｄ Ｄ ｒｅｇｉｏｎｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ Ａ ｒｅｇｉｏｎ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ． Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｕｓｅｓ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｐｏｉｎｔｓ ｆｒｏｍ ａｌｌ
ｔｈｅ ４ ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｏｎｌｙ ｕｓｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｐｏｉｎｔｓ ｆｒｏｍ Ｂ， Ｃ ａｎｄ Ｄ ｒｅｇｉｏｎｓ． （ Ｉｍｉｔａｔｅｄ Ｒａｄｏｓａｖｌｊｅｖｉｃ， ｅｔ ａｌ．［２１］ ） ．

去除也非常困难［１４，４９］ ．
４􀆰 １􀆰 ２ 检测数据的取样偏差校正　 与出现位点的取

样偏差相比，出现⁃不出现点数据的“空间分类偏差”
往往被研究者忽略．模型检验的不出现点距离建模

出现点越远，其预测值越低，此类偏差容易引起模型

评估膨胀［８，４３，５０］ ．Ｈｉｊｍａｎｓ［５１］建议采用配对等距法对

模型检测的出现、不出现点进行选择，即评估模型的

测试出现点、不出现点与建模出现点距离相近． “空
间分类偏差”是否消除可采用“物种分布空白模型”
（ＳＤＭ ｎｕｌｌ ｍｏｄｅｌ，即模型只采用与建模出现点距离

的倒数做变量，不考虑其他任何环境变量）的 ＡＵＣ
值进行评估，消除分类偏差的测试点在空白模型中

的 ＡＵＣ 值应接近 ０．５．
４􀆰 １􀆰 ３ 假设缺失点在模型检验中的应用 　 出现⁃不
出现数据更难处理的问题是不出现点观测误差，在
很多情况下预测物种，特别是动物的适宜栖息地往

往因为观测遗漏而被错判［５２－５３］ ．这也是很多研究者

选用 ＭａｘＥｎｔ 建模的原因．在缺乏可靠的不出现点检

验数据时，可采用 ＭａｘＥｎｔ 建模时的策略，在进行模

型检验时同样只使用出现位点，将背景位点视为假

设缺失点计算模型 ＡＵＣ、ＣＯＲ 等指标．此时模型检

验的实质从对出现⁃不出现位点的判别能力转化为

出现⁃随机位点的判别［２］ ．
４􀆰 １􀆰 ４ 交叉验证数据的分组　 为保证检测数据的独

立性，应选择与建模数据不同时间、不同方法（如不

同的调查样线）获取的数据．在此类数据不可得的情

况下，交叉验证是一种常用的替代手段［３２］ ．ＭａｘＥｎｔ
软件可采用随机分组将出现点数据分为建模数据和

检验数据，并通过迭代计算提高模型表现．但随机分

组无法保证建模数据和检验数据的独立性，因此往

往会高估模型预测能力［３７］ ．Ｒａｄｏｓａｖｌｊｅｖｉｃ 等［２１］ 采用

地理结构分区法（ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ），将研究

区分成 ｋ 个区域以保证每个区域物种出现点相互独

立（只有两个分区相邻区域出现点存在空间相关可

能），采用 ｋ⁃１ 组出现点建模，剩下 １ 组检验．此方法

用作检验的区域物种出现点未参与建模，但背景位

点参与了建模过程，从而产生了取样偏差．Ｒａｄｏｓａｖ⁃
ｌｊｅｖｉｃ 等［２１］针对此问题提出了屏蔽地理结构分区法

（ｍａｓｋｅｄ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ，图 ３），即在建模过

程中屏蔽检测数据区域，只有建模数据的背景位点

进入模型．此方法可有效提高训练点和测试点 ＡＵＣ
值，降低二者之间差值以及遗漏误差．与屏蔽地理结

构分区法类似的分组方法还有棋盘格分组法

（ｃｈｅｃｋｅｒｂｏａｒｄ ｇｒｉｄ） ［３２，４０］，将研究区分为 ｋ 组棋盘格

状分布的区域（图 ４），将出现点和背景点分为 ｋ 组

进行交叉验证．棋盘格分组法的优点是不受研究区

域面积限制，可对小范围区域内数据进行分组，组间

数据的分布更均匀．应当注意的是，交叉验证只是在

没有独立数据可用情况下的替代方案，特别是采

用迭代运算时，交叉验证仍有可能低估模型过度拟

图 ４　 棋盘格分组法
Ｆｉｇ．４　 Ｃｈｅｃｋｅｒｂｏａｒｄ ｇｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ．
该方法将研究区划分到 ｋ 种颜色棋盘格中，每种颜色棋盘格中的出
现点（圆点）和背景点划分为 １ 组独立数据 Ｃｈｅｃｋｅｒｂｏａｒｄ ｇｒｉｄ ｄｉｖｉｄｅｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ ｉｎｔｏ ｋ ｂｉｎｓ ｓｈｏｗｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒｓ． Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐｏｉｎｔ
（ｃｉｒｃｌｅ ｐｏｉｎｔｓ） ａｎｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｐｏｉｎｔ ｉｎ ｅａｃｈ ｂｉｎ ａｒｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｔｏ
ｏｔｈｅｒ ｂｉｎｓ （Ｉｍｉｔａｔｅｄ Ｍｕｓｃａｒｅｌｌａ， ｅｔ ａｌ．［４０］ ） ．
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合程度．
在物种出现点样本量过小不足以支持数据分组

的情况下，可采用刀切法交叉验证［２３］，将 １ 个出现

点列为测试数据，其余数据建模并进行迭代运算．
Ｗａｒｒｅｎ 和 Ｓｅｉｆｅｒｔ［１２］采用的先建模、再从结果中选取

建模和检验数据的方法也是处理小样本数据的一种

选择．在研究气候变化影响时，物种未来分布情况是

不可得的，可采用历史记录数据检验模型在时间尺

度上的外推能力［３８］ ．
４􀆰 ２　 模型判别能力的评估

４􀆰 ２􀆰 １ 不依赖阈值的模型表现评估　 模型检验的方

法可分为不依赖阈值评估和基于阈值评估 ２ 类．第
一类评估方法较为常用的包括 ＡＵＣ、ＣＯＲ、ＡＩＣ 和

ＢＩＣ．ＡＵＣ 是对出现⁃不出现点或出现⁃背景点预测结

果的秩检验，用于评估出现点分布概率高于不出现

点或背景点（假设缺失点）的程度．虽然 ＡＵＣ 是评估

生态位模型表现最常用的方法［５４］，但其检验效力受

到很多学者的质疑．ＡＵＣ 检验应关注独立检测数据

的 ＡＵＣ 值 （ ＡＵＣｔｅｓｔ ）， 而不是建模数 据 （ ＡＵＣ⁃
ｔｒａｉｎ） ［８］ ．未经去偏处理的数据会因过度拟合而得出

较高的 ＡＵＣｔｒａｉｎ，但模型对测试数据判别能力很低；
ＡＵＣｔｅｓｔ 与 ＡＵＣｔｒａｉｎ 的差值（ＡＵＣｄｉｆｆ）可以反映模

型是否存在过度拟合，前提是确保建模数据与测试

数据之间的相对独立，否则也会存在模型评估膨胀

的情况［２１］ ．ＣＯＲ（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）用于评估预测结果与出

现⁃不出现（或假设缺失）位点 １⁃０ 数据的相关性．与
秩检验相比，相关性检验对建模数据的采样强度更

为敏感［４］ ．ＣＯＲ 与 ＡＵＣ 检验的另一个区别是 Ｍａｘ⁃
Ｅｎｔ 给出的 ３ 种形式的预测值（ｒａｗ，ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ，ｌｏｇｉｓ⁃
ｔｉｃ）采用 ＣＯＲ 评估效力是不同的，ｌｏｇｉｓｔｉｃ 结果相关

性最高，ｒａｗ 结果最低．基于信息标准的模型检验与

调控系数的原则类似［２７］，是对模型复杂性和拟合度

的综合考评．此类方法常用于数据模型的检验，但
Ｗａｒｒｅｎ 和 Ｓｅｉｆｅｒｔ［１２］研究表明，采用小样本赤池信息

量准 则 （ Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｆｏｒ
ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ，ＡＩＣｃ）和贝叶斯信息准则（ｂａｙｅｓｉａｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ，ＢＩＣ）选择的最优模型在模型简

单程度、对适宜栖息地判定、栖息地等级预测、环境

变量对栖息地适宜度重要性的评估，以及模型在时

间尺度上的外推方面普遍强于采用 ＡＵＣ 标准选择

模型．只有大样本的情况下，采用 ＡＵＣｄｉｆｆ 标准选择

的最优模型在模型简洁程度方面高于信息标准确定

的模型．这也是 ＢＩＣ 标准表现强于 ＡＩＣｃ 标准以及

ＡＵＣｄｉｆｆ 标准强于 ＡＵＣｔｅｓｔ 标准的唯一情况．而采用

ＡＵＣ 标准选择的模型中，ＡＵＣ⁃ｔｅｓｔ的表现普遍优于

ＡＵＣｄｉｆｆ，表现最差的是 ＡＵＣｔｒａｉｎ，ＡＵＣｔｒａｉｎ 仅在小样

本情况下，在适宜栖息地判定和环境变量重要性评估

方面强于表现最差的 ＡＵＣｄｉｆｆ 标准．Ｗａｒｒｅｎ 和 Ｓｅｉ⁃
ｆｅｒｔ［１２］研究还发现，基于 ＡＩＣｃ 选择的模型 ＡＵＣｔｅｓｔ 会
略低于 ＭａｘＥｎｔ 默认参数模型，但这种判别能力的损

失可能与研究采用的检测数据并非真正独立有关．
４􀆰 ２􀆰 ２ 基于阈值的模型表现评估　 基于阈值的模型

评估首先需确定物种出现概率的阈值，将预测结果

转化为 １⁃０ 二元变量，阈值选择参见本文第 ３ 节．
ＭａｘＥｎｔ 根据 １１ 种判定阈值方法分别计算了检验出

现位点相应的遗漏误差（模型错误预测出现点概

率）以评估模型预测表现［２］ ．模型敏感度是模型正确

预测出现点的概率，遗漏误差与敏感度之和为 １．遗
漏误差和敏感度只需要物种出现位点数据，但忽略

了错判误差．评估错判误差的一个指标是模型特异

性，即模型正确预测不出现位点的概率，但此方法没

有考虑遗漏误差（表３） ．为了避免模型评估非对称

表 ３　 模型预测能力评估方法的比较
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
类别
Ｃａｔｅｇｏｒｙ

序号
Ｃｏｄｅ

模型评估方法
Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

ａｐｐｒｏａｃｈ

受物种流
行度影响

Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ
ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ

受假设缺
失影响

Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ
ｐｓｅｕｄｏ⁃ａｂｓｅｎｃｅ

ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ

遗漏误差
评估能力
Ｏｍｉｓｓｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｅ
ｃａｐａｃｉｔｙ

错判误差
评估能力
Ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ
ｅｖａｌｕａｔｅ
ｃａｐａｃｉｔｙ

不依赖阈值的模型评估 １ 赤池信息准则 ＡＩＣｃ 较强 较强 强 较差
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ２ 贝叶斯信息准则 ＢＩＣ 较强 较强 强 较差
ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ３ 建模数据 ＡＵＣ ＡＵＣｔｒａｉｎ 强 较小 差 差

４ 检测数据 ＡＵＣ ＡＵＣｔｅｓｔ 较强 较强 较强 较差
５ 建模、检测数据 ＡＵＣ 差值 ＡＵＣｄｉｆｆ 较强 较强 较强 较差
６ 相关性 ＣＯＲ 强 较强 较强 较差

基于阈值的模型评估 ７ 模型敏感度 Ｓｅｎｓｉｔｉｂｉｔｙ 很小 无 强 无
Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ８ 模型特异性 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 小 大 无 强
ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ９ Ｋａｐｐａ 检验 Ｋａｐｐａ ｔｅｓｔ 大 大 较强 较差

１０ 真实技能统计 Ｔｒｕｅ ｓｋｉｌｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ 较小 无 强 强
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误差，一些研究根据对目标物种生态学的了解，将预

测结果中出现在该物种不可能出现生境中的位点视

为错判误差［３３］，但此方案容易引起错判误差的低

估．Ｋａｐｐａ 检验和真实技能统计（ ｔｒｕｅ ｓｋｉｌｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）
是最为常用的 ２ 种综合考虑遗漏误差和错判误差的

检验方法．Ｋａｐｐａ 检验是参考模型预测精确度与随

机预测精确度对模型表现进行评估，数值介于－１～１
之间，检测值为 １，表明模型完美拟合观测数据，低
于 ０，则代表预测结果不及随机预测．真实技能统计

是模型敏感度与特异性之和减 １．遗漏误差、敏感度

受物种流行度影响最小，特异性、真实技能统计与物

种流行度负相关［５５］，其中特异性对流行度耐受能力

较强，Ｋａｐｐａ 检验对物种流行度耐受能力最差［４６，５５］ ．
特异性、真实技能统计与物种流行度的负相关是因

为广布种更容易因观测遗漏造成错判误差的高

估［４３，５５］，而非模型真实预测能力的下降．特异性与

Ｋａｐｐａ 检验的另一个缺陷是仅适用于出现⁃不出现

数据，而真实技能统计的检验效力同样适用于出现⁃
背景（假设缺失）数据［４４］ ．
４􀆰 ２􀆰 ３ 模型表现的目视评估 　 由于 ＭａｘＥｎｔ 软件提

供了便捷的制图功能，目视判别也是一种简便有效

的模型检验方式．目视判别既可基于阈值，也可以参

考预测分布概率的高低，研究者根据对物种生态习

性的了解对预测结果进行判断［２１，３７］ ．由于模型评估

数值无法显示错判位点的分布，不能确定误差是均

匀分布还是集中在某个区域，而目视判别可以提供

生态学、生物地理学方面的线索，对误差产生原因进

行分析［４３］ ．在评估数值相近时，目视判别也更有利

于确定更符合物种生态习性的预测结果，特别是在

缺乏调查数据的区域［２３］ ．
４􀆰 ２􀆰 ４ 物种分布格局对模型预测能力的影响　 模型

预测能力评估必须考虑物种分布格局的因素，狭域

分布的物种预测结果比广布种好［５，８，５６］ ．从统计学解

释，出现⁃不出现位点判别能力的本质是环境变量在

某一范围内对物种分布的限制程度，狭域分布物种

受此限制更明显，因此模型表现更好［４３，５１］ ．物种出现

面积比率（ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ａｒｅａ，ＲＯＡ）也是影响

模型评估的重要因素，ＲＯＡ 越小，用于模型检验的

不出现点距离出现点平均距离越远，受空间分类偏

差影响，狭域分布物种更容易产生模型评估膨

胀［５，５１］ ．使用 ＡＵＣ、Ｋａｐｐａ 检验评估模型表现时，在
ＲＯＡ 接近 ５０％的情况下，遗漏误差和错判误差对模

型评估的影响基本等效，ＲＯＡ 偏离此数值越远，两
类误差对模型评估影响效力差距越大，模型受判别

失误的综合影响越小．但受观测遗漏的影响，ＲＯＡ 大

的物种更容易产生错判误差的高估，在使用假设缺

失位点时，这种高估更明显，因此，狭域分布物种对

判别失误耐受程度更高［５］ ．除了物种的生态学特性，
图层栅格的大小和研究区域的范围也会人为影响

ＲＯＡ．在研究区域不变的情况下，图层栅格小，ＲＯＡ
越小．出现位点不变的情况下，研究区域越大，ＲＯＡ
越小．因此，在建模时应去除未进行调查区域以及物

种无法到达的区域［７，１０］ ．
４􀆰 ２􀆰 ５ 模型外推时预测表现的评估　 缺乏检测数据

是模型外推时经常面临的问题．严格地讲，只有封闭

的模型可以被检验［４３］，现有观测数据获得的评估结

果并不适于作为外推时的模型选择标准［３０］ ．在进行

潜在栖息地评估时，应选用现有分布区数据建模然

后外推，而不是在全部研究区选取背景位点［４１］ ．模
型外推前要评估环境变量是否超出建模区域范围，
并选择复杂性低的模型，以降低遗漏误差［２９－３０］ ．当
环境变量超出建模数据范围时，应对预测结果持谨

慎态度，特别是外推区域存在地理隔离或捕猎压力

时，模型外推效果会大幅度下降［４］ ．气候变化研究受

图 ５　 物种出现面积对模型表现的影响
Ｆｉｇ．５　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ａｒｅａ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
图中 Ａ１、Ｂ１ 为 ２ 个物种实际分布格局， Ａ２、Ｂ２、Ｂ３ 为预测分布格局，黑色表示物种分布区．Ａ２ 预测分布区超出实际分布 ４０％，Ｂ２ 超出 １０２％，
Ｂ３ 遗漏 ４４％，而 ３ 个预测结果 Ｋａｐｐａ 检验值均为 ０．６ Ａ１ ａｎｄ Ｂ１ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ｓｐｅｃｉｅｓ ｗｉｔｈ ｂｌａｃｋ ｃｏｌｏｒ， ａｎｄ Ａ２， Ｂ２， ａｎｄ Ｂ３
ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ． Ａ２ ｙｉｅｌｄｓ ４０％ ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ， Ｂ２ ｓｈｏｗｓ １０２％ ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ Ｂ３ ｒｅｓｕｌｔｓ ４４％ ｏｍｉｓｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ． Ｔｈｅ Ｋａｐｐａ ｓｃｏｒｅ
ｏｆ Ａ２， Ｂ２ ａｎｄ Ｂ３ ａｒｅ ａｌｌ ０．６ （Ｑｕｏｔｅｄ ｆｒｏｍ Ｊｉｍéｎｅｚ⁃Ｖａｌｖｅｒｄｅ， ｅｔ ａｌ．［５］ ） ．
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变量波动影响更为严重，再加上常用的物候变量都

有很强的相关性，模型外推时对变量波动的反映会

很不稳定． 因此，要去除与重要变量线性相关因

子［２９］，在降低过度拟合风险的同时，减少环境变量

超出建模范围的概率［４２］ ．

５　 结　 　 语

在 ＭａｘＥｎｔ 的应用中，应该按照数据样本量、采
样信息、空间分布情况，采用适宜的偏差校正方法降

低模型过度拟合，根据模型应用范围选择适宜的复

杂性，参考建模样本数据结构和研究目的选择适宜

的出现点判定阈值，并分析模型评估指标的真实效

力．虽然很多研究证实了 ＭａｘＥｎｔ 模型优化的重要

性，但受物种分布格局、模型条件、模型假设有效性

以及优化措施适用性的约束，模型优化并不一定会

提高预测能力［４，１０，２８］ ．
应该注意的是，虽然 ＭａｘＥｎｔ 模型在判别能力方

面表现优异，但由于影响物种分布的因子很多，基于

可得的分布数据建立的统计模型往往不能反映物种

的生态本质，甚至基础生态位［５］ ．一个在判别能力以

及栖息地适宜度预测方面表现良好的模型可能在环

境变量重要性的评估方面表现不佳［１０］ ．由于物种分

布模型关注的重点是物种分布格局，预测结果与物

种生态学特点，如种群密度、繁殖种群数量、繁殖成

功率等因素之间的关系值得研究者进一步关注［４３］ ．

附表　 最大熵模型优化相关开源软件
Ａｐｐｅｎｄｉｘ　 Ｏｐｅｎ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｆｏｒ ＭａｘＥｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

软件
Ｓｏｆｔｗａｒｅ

主要功能
Ｍａｉｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

下载地址
Ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

ｄｉｓｍｏ 运行 ＭａｘＥｎｔ 模型；计算 ＡＵＣ、ＣＯＲ；确定 ＥＳＳ、ＭＳＳ、ｍａｘＫａｐｐａ、指定敏感度条件
下的阈值

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｒａｎ．ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ

ＥＮＭｅｖａｌ 对建模数据采用棋盘分组法等方法分组，并采用屏蔽地理结构分区法交叉验
证；采用不同函数模式和调控系数组合建模，并计算 ＡＩＣ、ＡＵＣ、遗漏误差率

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｒａｎ．ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ

ＥＮＭＴｏｏｌｓ 计算 ＡＩＣ、ＢＩＣ、生态位相似度 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｐｕｒｌ．ｏｃｌｃ．ｏｒｇ ／ ｅｎｍｔｏｏｌｓ ／
ＰｒｅｓｅｎｃｅＡｂｓｅｎｃｅ 计算 ＡＵＣ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｒａｎ．ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ
ｐＲＯＣ 判定出现阈值；计算模型敏感度、特异性、ＴＳＳ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｒａｎ．ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ
ｐｓｙｃｈ Ｋａｐｐａ 检验 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｃｒａｎ．ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ
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