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ＲＯＣ曲线形状在生态位模型评价中的重要性
———以美国白蛾为例
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摘要: 【目的】生态位模型在生物地理学、入侵生物学和保护生物学中具有广泛的应用ꎬ被越来越多地用于预测物种潜在分

布和现实分布的研究中ꎮ 本文以美国白蛾为例介绍 ｐＲＯＣ 方案在生态位模型评价中的应用及其注意事项ꎬ以期对物种潜

在分布预测进行合理的评价ꎬ促进生态位模型在我国的合理运用和发展ꎮ 【方法】介绍 ＲＯＣ 曲线和 ＡＵＣ 值基本原理ꎬ总结

其在生态位模型评价中的应用ꎬ从物种存在分布点和不存在分布点的可信度出发ꎬ分析 ＡＵＣ 值用于模型评价的优点和不

足ꎬ最后介绍局部受试者工作特征曲线的线下面积方案(ｐＲＯＣ 方案)来弥补传统 ＡＵＣ 值的不足ꎮ 【结果】ＡＵＣ 值虽独立于

阈值ꎬ但因其综合灵敏度和特异度ꎬ而屏蔽这 ２ 个指标各自的特征ꎬ不能分别评估预测结果的灵敏度和特异度ꎬ同时对遗漏

率和记账错率不能进行权衡ꎬ会误导使用者对模型的评价ꎮ 与 ＡＵＣ 值相比ꎬＲＯＣ 曲线的形状更具有价值ꎬ蕴含丰富的模型

评价信息ꎮ 【结论】模型评价需要将灵敏度和特异度区别对待ꎬＲＯＣ 曲线形状比 ＡＵＣ 值在生态位模型评价中更为重要ꎬ
ｐＲＯＣ 方案相对于传统 ＡＵＣ 值具有优势ꎬ但容易对过度模拟做出不当判断ꎮ 模型评价与作者研究目的密切相关:当以预测

物种潜在分布为目的时(如入侵物种潜在分布、气候变化对物种分布的影响和谱系生物地理学)ꎬ模型评价应当给予灵敏度

(或者遗漏率)更多的权重ꎻ当以预测物种现实分布为目的时(如保护区界定和濒危物种引入)ꎬ模型评价应当给予灵敏度

和特异度同等的权重ꎮ
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　 　 近年来ꎬ生态位模型被越来越多地用于预测物

种潜在分布(ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ)和现实分布(ｒｅａｌ￣
ｉｚｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ)ꎬ广泛用于入侵生物学、保护生物

学、全球气候变化对物种分布的影响、谱系生物地

理学及传染病空间传播等领域(乔慧捷等ꎬ２０１３ꎻ
朱耿平等ꎬ２０１３ꎻ Ｐｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１１)ꎮ 近 ３０ 年

来ꎬ研究者开发了 ２０ 多种生态位模型(Ｅｌｉｔｈ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２００６ꎻ Ｑｉａｏ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１２)ꎬ每个模型有不同的理论基

础、分析方式和数据需求ꎬ所预测的物种地理分布

处于现实分布和潜在分布之间(Ｊｉｍéｎｅｚ￣Ｖａｌｖｅｒｄｅ ｅｔ
ａｌ.ꎬ２０１１)ꎮ 随着全球物种分布数据的共享和地理

信息系统(ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ＧＩＳ)技术

的快速发展ꎬ以统计学理论为基础ꎬ分析分布点和

环境因子相关性为基础的相关性方案( ｃｏｒｒｅｌａｔｉｖｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ)的生态位模型迅速发展ꎮ 与以实验数据

为基础的实验机理方案(ｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ)的模

型相比ꎬ这种相关性模型构建参数相对简单ꎬ具有

开放性ꎬ应用也更广泛(Ｐｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１５)ꎮ
在生态位模型评价中ꎬ产生了包括总体准确度

(ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ)、灵敏度(ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ)、特异度(ｓｐｅ￣
ｃｉｆｉｃｉｔｙ)、真实技巧统计(ｔｒｕｅ ｓｋｉｌｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃꎬ ＴＳＳ)和卡

帕值(Ｋａｐｐａ)等多种方法(Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００３ꎻ Ｑｉａｏ
ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１５)ꎮ 在这些统计方法中ꎬ受试者工作特征

(ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬ ＲＯＣ)曲线的线下

面积(ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅꎬ ＡＵＣ)值因其独立于阈值

(ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ)、评价结果直观可见等特征ꎬ成为生态位

模型应用中最流行的评价方法之一ꎬ被广泛应用于

判断和比较不同模型之间的预测效果(Ｅｌｉｔｈ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２００６)ꎮ 但研究显示ꎬＡＵＣ 值在模型评价时具有误导

性(Ｊｉｍéｎｅｚ￣Ｖａｌｖｅｒｄｅꎬ２０１２ꎻ Ｌｏｂｏ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００８ꎻ Ｐｅｔｅｒ￣
ｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００８)ꎬ特别是以模拟物种潜在分布为目的

的生态位模型应用中(Ｊｉｍéｎｅｚ￣Ｖａｌｖｅｒｄｅꎬ２０１２)ꎮ
我国学者多以 ＡＵＣ 值大小来评价所构建模型

的优劣ꎬ在模拟入侵物种的潜在分布和全球变化对

物种的分布影响中ꎬ仅仅提供 ＡＵＣ 值来评估模型

的预测能力价值不大(Ｌｏｂｏ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００８ꎻ Ｐｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ
ａｌ.ꎬ２００８)ꎮ 本研究中ꎬ作者从物种存在分布点和不

存在分布点的可信度出发ꎬ介绍 ＡＵＣ 值的误导性ꎬ
然后介绍局部受试者工作特征曲线的线下面积

(ｐａｒｔｉａｌ ａｒｅａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓ￣
ｔｉｃ ｃｕｒｖｅꎬ ｐＲＯＣ)方案来弥补 ＡＵＣ 值的不足ꎬ强调

ＲＯＣ 曲线的形状比 ＡＵＣ 值更为重要ꎬ最后以预测

入侵害虫美国白蛾 Ｈｌｙｐｈａｎｔｒｉａ ｃｕｎｅａ (Ｄｒｕｒｙ)的潜

在分布为例ꎬ介绍 ｐＲＯＣ 方案在生态位模型评价中

的应用及注意事项ꎬ以期对物种潜在分布预测(生
物入侵、全球变化生物学和谱系生物地理学)进行

合理评价ꎬ促进生态位模型在我国的运用和发展ꎮ

１　 ＲＯＣ 曲线及 ＡＵＣ 值的误导性
１.１　 ＲＯＣ 曲线及 ＡＵＣ 值基本原理

生态位模型的输出结果一般有 ２ 种:二元分布

结果(ｂｉｎａｒｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ)和连续的概率分布( ｃｏｎ￣
ｔｉｎｕｏｕｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ)ꎮ 二元分布结果指的

是模型直接输出为物种在 /不在某地存在ꎻ而连续

的分布结果指的是模型输出物种能够在某地出现

的概率或物种在某地的适应性ꎮ 针对二元的输出

结果ꎬ最常用的评价方法是模糊矩阵( ｆｕｚｚｙ ｍａｔｒｉｘ)
以及衍生其上的评价指标ꎬ如 ＴＳＳ、Ｋａｐｐａ 值等(Ａｌ￣
ｌｏｕｃｈｅ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００６)ꎮ 如果希望将上述评价指标应

用在连续的概率结果上ꎬ则需要选择阈值对概率性

结果进行二值化 (Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００５)ꎮ 基于二元分布

结果ꎬ生态位模型评价中会产生 ２ 类错误:一类是

过低估计ꎬ将物种的实际存在分布区预测为不存在

的分布ꎬ称为假阴性ꎬ或遗漏错误(ｏｍｉｓｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ)ꎬ
即模型预测结果对物种存在分布点的遗漏ꎻ另一类

是过高估计ꎬ将实际的不存在分布区预测为存在分

布区ꎬ为假阳性ꎬ或记账错误(ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ)ꎬ即
模型预测结果对物种不存在分布点错误地记录为

存在分布点ꎮ 前者是基于物种存在分布点进行评

估ꎬ后者是基于不存在分布点ꎮ 这 ２ 类错误的大小

与阈值的变化大小相关ꎬ随着阈值增大ꎬ遗漏错误
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会增加ꎬ而记账错误会降低(Ｐｅａｒｓｏｎꎬ２００７)ꎮ 这些

方法基于二元的预测结果ꎬ因此受限于阈值选取的

方法ꎬ当变更阈值后ꎬ模型的评价结果会发生较大

变化ꎮ 为了能够客观平稳地评价模型ꎬ统计学家提

出了利用 ＲＯＣ 曲线的 ＡＵＣ 值来评价模型的方法

(Ｍａｎｅｌ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００１)ꎮ ＡＵＣ 值是一种被广泛用于估

计预测模型准确率的评价方法ꎬ它不受阈值限制

(王运生等ꎬ２００７ꎻ Ｍａｎｅｌ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００１ꎻ Ｍｅｔｚꎬ１９７８)ꎮ
　 　 ＡＵＣ 值本质上是灵敏度(ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ)和特异度

(ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ)在不同阈值下的综合指标ꎮ 灵敏度是

实际有分布且被预测为分布的概率ꎬ即真阳性率ꎬ
反映了模型预测物种存在分布的能力ꎻ特异度是指

实际没有该物种分布且被正确预测为无分布的概

率ꎬ即真阴性率ꎬ反映了模型预测该物种不存在分

布的能力ꎮ 随着阈值的增大ꎬ灵敏度降低ꎬ而特异

度增加(Ｐｅａｒｓｏｎꎬ２００７)ꎮ ＲＯＣ 曲线分析通过改变

阈值ꎬ获得多对真(假)阳性率值之间的对应关系ꎬ
它以假阳性率(１￣特异度)为横坐标ꎬ真阳性率(灵
敏度)为纵坐标ꎬ绘制而成的曲线即为 ＲＯＣ 曲线

(图 １)ꎬＲＯＣ 曲线下的面积为 ＡＵＣ 值ꎮ 当 ＲＯＣ 曲

线为斜率为 ４５°的对角线时ꎬ即 ＡＵＣ 值为 ０.５ꎬ表示

该模型为随机模型ꎬ结果的准确率为 ５０％ꎻＡＵＣ 值

>０.５ꎬ表示模型的输出结果好于随机模型ꎻＡＵＣ 值<
０.５ꎬ表示模型的输出结果差于随机模型ꎮ 一般认

为ꎬＡＵＣ 值为 ０.５~０.７ 时模型价值较低ꎻ０.７ ~ ０.９ 时

价值中等ꎻ>０.９ 时价值较高(Ｓｗｅｔｓꎬ１９８８)ꎮ 在常用

的模型评价指标中(准确度、灵敏度、特异度、Ｋａｐｐａ
值、ＴＳＳ 和 ＡＵＣ 等)ꎬ只有 ＡＵＣ 值不受模型预测阈

值的影响ꎬ这种阈值独立性使研究者不需要设定阈

值就能对模型做出判断ꎮ

Ａ:模型 ａ 和 ｂ 具有相同的 ＡＵＣ 值ꎬ但 ＲＯＣ 曲线的形状不同ꎻＢ:ｐＲＯＣ 方案ꎮ
Ａ: Ｍｏｄｅｌｓ ａ ａｎｄ ｂ ｈａｖｅ ｓａｍｅ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ｂｕｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｓｈａｐｅｓꎻ Ｂ: Ｔｈｅ ｐＲＯＣ ａｐｐｒｏａｃｈ.

图 １　 相同 ＡＵＣ 值但不同的 ＲＯＣ 曲线形状
Ｆｉｇ.１　 Ｓａｍｅ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ｂｕｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｓｈａｐｅｓ

１.２　 ＡＵＣ 值的误导性

ＡＵＣ 值的误导性在于它是灵敏度和特异度的

“综合表现”ꎬ无法分别去评估模型的灵敏度和特异

度ꎬ即不同阈值下灵敏度和特异度的各自大小ꎬ而
这些信息蕴含在 ＲＯＣ 曲线的形状中:当 ＲＯＣ 曲线

向左上侧伸展时ꎬ模型灵敏度相对较特异度好ꎻ当
ＲＯＣ 曲线向左下侧伸展时ꎬ模型特异度相对较灵敏

度好(Ｊｉｍéｎｅｚ￣Ｖａｌｖｅｒｄｅꎬ２０１２)ꎮ 如图 １Ａꎬ模型 ａ、ｂ
具有相同的 ＡＵＣ 值ꎬ但它们的灵敏度和特异度随

预测阈值的变化趋势不同ꎬＲＯＣ 曲线的形状不同ꎬ
在相同 ＡＵＣ 值下ꎬ模型 ｂ 具有相对较高的敏感度ꎮ

物种分布点可分为存在的分布点(ｐｒｅｓｅｎｃｅ)和
不存在的分布点(ａｂｓｅｎｃｅ)ꎮ 这 ２ 类数据的可信度

不同ꎬ物种存在分布点的可信度远大于不存在分布

点ꎬ这是由分布点的本身特性决定的ꎮ 在物种分布

调查时ꎬ如果某地点采集到该物种标本ꎬ则可以确

信该物种分布点的存在ꎻ但如果某地点未采集到该

物种标本ꎬ那么尚不能确立该物种不存在的分布ꎬ
因为某地点未采集到该物种并不代表该物种的不

存在ꎬ未采集到标本可能与采集者运气、采集力度

等多种因素有关ꎮ 在生态模型构建和评价时ꎬ多数

研究者采用的物种存在分布点是真实可靠的ꎬ使用

拟不存在物种分布点(ｐｓｅｕｄｏ ａｂｓｅｎｃｅ)或背景数据

(ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ)来替代物种不存在分布点ꎮ 由于存在

分布点比不存在分布点更可靠ꎬ因此ꎬ在模型评价

时ꎬ测试数据中的物种存在分布点和不存在分布点

不宜同等对待ꎬ应给予物种存在分布点更多的权重

(Ｌｏｂｏ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１０ꎻ Ｐｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００８)ꎬ即对模型

敏感性或遗漏率给予更多的权重ꎮ 因此ꎬ在 ＲＯＣ
曲线评价模型时ꎬ灵敏度和特异度应当区别对待ꎬ
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应给予灵敏度更多的权重ꎬ而 ＡＵＣ 值简单地将二

者综合ꎬ并且对遗漏率和记账错率给予同等的权

重ꎮ 如图 １Ａꎬ模型 ａ、ｂ 具有相同的 ＡＵＣ 值和不同

的 ＲＯＣ 曲线ꎬ但模型 ｂ 的 ＡＵＣ 值中灵敏度占有更

多的权重ꎬ在预测物种潜在分布可能性上具有相对

更高的灵敏度ꎬ因此ꎬ模型 ｂ 在生物入侵和全球变

化对物种分布影响中的预测结果更为可靠ꎮ

２　 ｐＲＯＣ 方案
针对上述问题ꎬＰｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.(２００８)提出采用

ｐＲＯＣ 方案来弥补 ＡＵＣ 值在模型评价中的不足ꎮ
不同部分 ＲＯＣ 曲线的线下面积是不同的ꎬ间接反

映了 ＲＯＣ 曲线的形状ꎬｐＲＯＣ 方案通过对 ＲＯＣ 曲

线进行分割并计算部分 ＲＯＣ 曲线下面积值来评估

模型表现ꎬ这种切割依据源于研究者对测试数据可

靠性的判断ꎮ 具体做法如下:首先ꎬ研究者需要对

所测试物种存在分布数据的可信度进行估测和判

断ꎬ即所用测试物种存在分布数据中有多少是可靠

的ꎬ能够真实反映物种实际地理分布ꎬ有多少是错

误或不符合实际的ꎮ 测试数据的可靠性与物种分

布特性、数据来源、标本采集和记录ꎬ以及数据整理

方式等密切相关ꎮ 例如ꎬ测试数据主要源于数据库

和文献记载ꎬ有些地理分布需要查询地理坐标ꎬ研
究者可以判断 ９０％的测试数据是可靠的ꎻ如果测试

数据基于研究者的实际调查和 ＧＰＳ 仪记录地理坐

标ꎬ则可以判断 ９９％的测试数据是可靠的ꎮ 随后ꎬ
基于研究者对测试数据的可信度判断(即错误数据

占所有测试数据的百分比ꎬＥ)ꎬｐＲＯＣ 方案将传统

ＲＯＣ 曲线进行分割ꎬ采用错误率 ０ ~ Ｅ 之间的 ＲＯＣ
曲线来评估模型的预测能力(图 １Ｂ)ꎬ这种 ｐＲＯＣ
方案能够间接反映 ＲＯＣ 曲线的形状ꎮ 当 Ｅ ＝ ０ 时ꎬ
ｐＲＯＣ 为传统 ＲＯＣ 曲线ꎮ

Ｐｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.(２００８)建议使用 ＡＵＣ 比率(ＡＵＣ
ｒａｔｉｏ)来评估模型的预测能力ꎮ ＡＵＣ 比率 ＝ ＡＵＣＥ /
ＡＵＣ０.５ꎬ其中ꎬＡＵＣＥ 为 ＲＯＣ 曲线在错误率 ０ ~ Ｅ 区

间曲线下面积的值ꎬＡＵＣ０.５为对角线(ＡＵＣ ＝ ０.５)在
错误率 ０ ~ Ｅ 区间对角线下面积的值 (图 １Ｂ)ꎮ
ＡＵＣ 比率>１ꎬ说明模型相对随机预测较好ꎻＡＵＣ 比

率<１ꎬ说明模型相对随机预测较差ꎮ ＡＵＣ 比率间

接反映了 ＲＯＣ 曲线的形状ꎬ能够较为合理地对模

型进行评估ꎬ特别是以潜在分布为目的的生态位模

型ꎮ 作者认为ꎬ采用 ＡＵＣＥ－ＡＵＣ０.５同样可以较为直

观地反映 ｐＲＯＣ 方案[(ＡＵＣＥ－ＡＵＣ０.５) > ０ꎬ说明模

型优于随机模型ꎻ(ＡＵＣＥ －ＡＵＣ０.５) <０ꎬ说明模型相

对随机模型较差ꎮ 如图 １Ｂꎬ 采用 ＡＵＣ 比率或

ＡＵＣＥ－ＡＵＣ０.５的值来比较模型 ａ 和 ｂꎬｐＲＯＣ 方案均

能较好地反映出模型 ｂ 比模型 ａ 具有更高的预测

物种潜在分布的能力ꎮ 此外ꎬｐＲＯＣ 方案虽强调灵

敏度在模型评价中的重要性ꎬ但要注意由于过度预

测而导致遗漏率降低和记账错率增加ꎬ这种局限性

可以通过 ＲＯＣ 曲线直观展示(图 ２)ꎮ 目前可以进

行 ｐＲＯＣ 分析的软件和平台有基于 Ｒ 语言的软件

包 ＥＮＭＧａｄｇｅｔｓ (ｈｔｔｐｓ:∥ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / ｎａｒａｙａｎｉｂａｒｖｅ /
ＥＮＭＧａｄｇｅｔｓ)、基于 Ｊａｖａ 的 ＮｉｃｈｅＡ ( Ｑｉａｏ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０１６)和网站平台 ( ｈｔｔｐ:∥ ｓｈｉｎｙ. ｃｏｎａｂｉｏ. ｇｏｂ. ｍｘ:
３８３８ / ｎｉｃｈｅｔｏｏｌｂ２)等ꎮ

３　 案例应用:美国白蛾潜在地理分布模型评价
美国白蛾源自北美洲(包括美国、加拿大和墨

西哥)ꎬ现已在亚洲和欧洲建立种群ꎮ 与欧洲相比ꎬ
美国白蛾在亚洲东部地区的危害比较严重ꎬ种群常

处于暴发状态ꎬ给城市园林造成严重的经济损失

(Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００８)ꎮ 在我国ꎬ美国白蛾最初在辽宁

丹东被发现ꎬ历年监测显示ꎬ其种群不断地向西部

和南部扩张(Ｃａｏ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１６)ꎮ 作者以美国白蛾在

东亚地区的潜在分布预测为例ꎬ探讨 ｐＲＯＣ 方案的

应用和注意事项ꎬ以及 ＲＯＣ 曲线的重要性ꎮ
３.１　 物种分布数据和环境变量

美国白蛾分布数据主要源自文献记载及在线

数据库ꎬ包括 ＵＳ Ｐｅｓｔ Ｔｒａｃｋｅｒ ｐｒｏｇｒａｍ (ｗｗｗ. ｐｅｓｔ.
ｃｅｒｉｓ.ｐｕｒｄｕｅ.ｅｄｕ)、Ｇｌｏｂａｌ Ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆａ￣
ｃｉｌｉｔｙ (ＧＢＩＦꎻｗｗｗ.ｇｂｉｆ.ｏｒｇ)、Ｂｕｔｔｅｒｆｌｉｅｓ ａｎｄ Ｍｏｔｈｓ ｏｆ
Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａ (ｗｗｗ.ｂｕｔｔｅｒｆｌｉｅｓａｎｄｍｏｔｈｓ. ｏｒｇ)、Ｃａｎａ￣
ｄｉａｎ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｉｎｓｅｃｔｓ、 Ａｒａｃｈｎｉｄｓ ａｎｄ
Ｎｅｍａｔｏｄｅｓ (ｗｗｗ.ｃａｎａｃｏｌｌ. ｏｒｇ)、Ｂａｒｃｏｄｅ ｏｆ Ｌｉｆｅ Ｄａｔａ
Ｓｙｓｔｅｍｓ (ｗｗｗ. ｂｏｌｄｓｙｓｔｅｍｓ. ｏｒｇ)等ꎮ 环境变量的选

取主要考虑其对美国白蛾地理分布的限制作用和

变量之间的相关性ꎬ具体做法如下:首先ꎬ在 １９ 种

ｂｉｏｃｌｉｍａｔｅ 变量中ꎬ去除温度和降水相关联的环境

变量(即 ｂｉｏ８、ｂｉｏ９、ｂｉｏ１８ 和 ｂｉｏ１９)ꎬ同时参照 Ｓｙｎｅｓ
＆ Ｏｓｂｏｒｎｅ ( ２０１１) 的方法来计算 Ｇｒｏｗｉｎｇ Ｄｅｇｒｅｅ
Ｄａｙｓ (ＧＤＤ)ꎬ将这 １６ 种环境变量在 Ｍａｘｅｎｔ 模型中

进行刀切法测试( ｊａｃｋｋｎｉｆｅ ｔｅｓｔ)ꎬ衡量其对美国白

蛾地理分布的限制作用ꎻ其次ꎬ基于刀切法对环境

变量重要性的排序和变量间的相关性(Ｐｅａｒｓｏｎ 相
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关性系数<０.７)ꎬ在 ＳＤＭＴｏｏｌｓ 中进行筛选(Ｂｒｏｗｎꎬ
２０１４)ꎬ最后选出 ｂｉｏ１、ｂｉｏ３、ｂｉｏ４、ｂｉｏ５ 和 ＧＤＤ 等环

境变量用于构建美国白蛾生态位模型ꎮ

生态位模型分别构建于北美地区ꎬ然后将其转移至东亚地区ꎬ
用于比较和检验其预测美国白蛾潜在分布的能力ꎬＲＯＣ

曲线采用 Ｐｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.( ２００８)的方法绘制ꎮ
ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｗｅｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｎａｔｉｖｅ
ｍｏｄｅｌｓ ｔｈａｔ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｏｎｔｏ Ｅａｓｔ Ａｓｉａꎬ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ ｗｅｒｅ ｐｒｅｐａｒｅｄ

ｂｙ " １￣ｏｍｉｓｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒ" ｐｌｏｔｔｉｎｇ ａｇａｉｎｓｔ " ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ
ａｒｅａ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｒｅｓｅｎｔ" (Ｐｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００８) .

图 ２　 基于 ４ 种模型对美国白蛾在东亚地区潜在分布

预测的 ＲＯＣ 曲线
Ｆｉｇ.２　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｓｈａｐｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ Ｈ. ｃｕｎｅａ

ｉｎ Ｅａｓｔ Ａｓｉａ

３.２　 模型构建及 ＲＯＣ 曲线

采用经典模型构建方案ꎬ即在本土地区构建生

态位模型ꎬ然后将其转移投射至东亚地区来检验模

型和预测美国白蛾的分布ꎮ 通过构建广义增强模

型(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓꎬＧＢＭ)或称推进式回

归树模型(ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓꎬＢＲＴ)、广义线性

模型(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌｓꎬＧＬＭ)、Ｍａｘｅｎｔ 模型

(ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ 最大熵值模 型 ) 和

ＧＡＲＰ 模型(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｕｌｅｓｅｔ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎꎬ
基于遗传算法的规则组合模型)来模拟美国白蛾的

生态位和地理分布ꎬ其中 ＧＢＭ 和 ＧＬＭ 在 ｂｉｏｍｏｄ ２
平台构建(Ｔｈｕｉｌｌｅｒ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００９)ꎬＭａｘｅｎｔ 和 ＧＡＲＰ 模

型分别在 Ｍａｘｅｎｔ (３.３.３ｋ)和 Ｄｅｓｋｔｏｐ ＧＡＲＰ(１.１.３)
软件中构建ꎮ 在 ｂｉｏｍｏｄ ２ 中ꎬ采用默认参数ꎬ基于

物种分布点和随机选取 １００００ 个不存在分布点来

构建模型ꎻ在 Ｍａｘｅｎｔ 中ꎬ采用默认参数ꎬ选取 ｌｏｇｉｓ￣
ｔｉｃ 输出模式ꎻ在 ＧＡＲＰ 中ꎬ采用 Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.
(２００３)方案构建优化模型ꎮ 不同模型输出的预测

值不同ꎬ将模型输出结果重新度量( ｒｅｓｃａｌｅ)至 ０ ~

１００ꎬ便于比较和分析ꎮ 最后采用 Ｐｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.
(２００８)的方法来绘制和比较上述模型在东亚地区

预测的 ＲＯＣ 曲线ꎬ这种方法以预测物种存在分布

区占所有区域的百分比为横坐标ꎬ以 １￣遗漏错误率

为纵坐标制作而成(图 ２) (Ｐｅｔｅｒｓｏｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００８)ꎮ
在 ｐＲＯＣ 方案中ꎬ分别采用 Ｅ ＝ ０、Ｅ ＝ ０. ０５ 和 Ｅ ＝
０.０１来计算 ＡＵＣ 比率ꎬ当 Ｅ ＝ ０ 时ꎬ相当于以传统

ＡＵＣ 值来评估模型预测能力ꎮ
３.３　 结果与讨论

将 ＧＢＭ、ＧＬＭ、ＧＡＲＰ 和 Ｍａｘｅｎｔ 等本土模型转

移至亚洲东部后ꎬ各种模型预测结果差别较大(图
２)ꎮ 与其他模型相比ꎬＧＡＲＰ 模型的遗漏率最小ꎬ
ＡＵＣ 比率最大ꎬ但由于其过度预测导致记账错率较

大(图 ３)ꎮ 基于 ＡＵＣ 比率对 ４ 种模型的预测效果

进行排序ꎬ其中ꎬＧＢＭ、ＧＡＲＰ 和 Ｍａｘｅｎｔ 的 ＡＵＣ 比

率值比较稳定ꎬ而 ＧＬＭ 的 ＡＵＣ 比率值变化较大

(表 １)ꎮ 当 Ｅ ＝ ０ 时ꎬ基于 ＧＢＭ 和 ＧＬＭ 模型的

ＡＵＣ 比率分别为 ０.８２４ 和 ０.８２５ꎬ二者 ＲＯＣ 曲线下

面积大体相同ꎬ其 ＲＯＣ 曲线的形状不同(图 ２)ꎻ然
而ꎬ与 ＧＢＭ 模型相比ꎬＧＬＭ 模型的预测相对较好ꎬ
特别是在辽宁北部的遗漏率相对较低(图 ３)ꎬ这反

映在 ＲＯＣ 曲线形状和 ＡＵＣ 比率中ꎮ 在 ＲＯＣ 曲线

中ꎬ在低阈值时ꎬＧＬＭ 模型灵敏度相对较高ꎬ而在高

阈值时ꎬＧＢＭ 模型的特异度相对较高(图 ２)ꎮ 当 Ｅ
＝ ０.０５和 ０.０１ 时ꎬＧＢＭ 和 ＧＬＭ 模型的 ＡＵＣ 比率分

别为 ０.８４８ 和 ０.８３０ꎬ以及１.１３６和 １.１３１(表 １)ꎬ因
此在 Ｅ＝ ０.０５ 和 ０.０１ 时ꎬＡＵＣ 比率均能较好地区分

ＧＢＭ 和 ＧＬＭ 模型的预测表现ꎬ并显示 ＧＬＭ 模型比

ＧＢＭ 模型预测较好ꎮ 此外ꎬ在 Ｅ ＝ ０ 时ꎬＧＬＭ 模型

的 ＡＵＣ 比率值小于 Ｍａｘｅｎｔ 模型ꎬ但当 Ｅ ＝ ０.０５ 和

０.０１ 时ꎬＧＬＭ 模型的 ＡＵＣ 比率值高于 Ｍａｘｅｎｔ 模型

(表 １)ꎮ 综上所述ꎬ在美国白蛾的预测中ꎬｐＲＯＣ 方

案能够通过给予模型敏感度更多的权重来弥补传

统 ＡＵＣ 值的不足ꎬ但在使用时要注意由于模型过

度预测而导致的 ＡＵＣ 比率值虚高 (如 ＧＡＲＰ 模

型)ꎻ与 ｐＲＯＣ 方案相比ꎬＲＯＣ 曲线蕴含丰富的模型

评价性ꎬ它显示 ＧＬＭ 模型的遗漏率相对较低ꎬ能够

较好地权衡模型的敏感度和特异度(图 ３)ꎬ具有较

高的预测美国白蛾潜在分布的能力ꎬ不仅能够预测

美国白蛾当前的分布ꎬ而且能够预测其种群扩散趋

势(图 ２)ꎮ
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Ａ: ＧＢＭꎻ Ｂ: ＧＡＲＰꎻ Ｃ: ＧＬＭꎻ Ｄ: Ｍａｘｅｎｔ.
模型构建于北美洲ꎬ然后将其转移至东亚地区ꎬ用于检验和预测美国白蛾的潜在分布ꎬ黑白线界定区域用于计算 ＡＵＣ 值ꎬ

黑色叉号为入侵物种分布点ꎮ
Ｎｉｃｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｏｎｔｏ Ｅａｓｔ Ａｓｉａ ｔｏ ｔｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
Ｈ. ｃｕｎｅａ. Ｗｈｉｔｅ￣ｂｌａｃｋ ｌｉｎｅｓ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｄｅｌｉｍｉｔｅｄ ａｒｅａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓꎬ ｂａｃｋ ｃｒｏｓｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｅｓｔ ｎｉｃｈｅ ｍｏｄｅｌｓ.

图 ３　 基于 ４ 种模型的美国白蛾在东亚地区的潜在分布
Ｆｉｇ.３　 Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｈ. ｃｕｎｅａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

表 １　 基于不同样本数据错误率(Ｅ)下
４ 种模型的 ＡＵＣ 比率值

Ｔａｂｌｅ １　 ＡＵＣ ｒａｔｉｏ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｅ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ
ＡＵＣ 比率 ＡＵＣ ｒａｔｉｏ

Ｅ＝ ０ Ｅ＝ ０.０５ Ｅ＝ ０.０１

ＧＢＭ ０.８２４ ０.８４８ ０.８３０
ＧＬＭ ０.８２５ １.１３６ １.１３１
ＧＡＲＰ １.２１６ １.２１６ １.２１４
Ｍａｘｅｎｔ １.０２９ １.０２５ １.０３４

４　 讨论
国内文献中ꎬＡＵＣ 值常常被应用于生态位模型

的评价ꎬ多数研究以 ＡＵＣ 值>０.８ 来判断模型优于

随机模型ꎮ 作者认为ꎬＡＵＣ 值虽独立于阈值ꎬ但其

为灵敏度和特异度的综合ꎬ具有误导性ꎬ不能分别

评估预测结果的灵敏度和特异度ꎻ与 ＡＵＣ 值相比ꎬ
ＲＯＣ 曲线的形状更具有价值ꎬ蕴含丰富的模型评价

信息ꎮ 作者认为ꎬ模型评价需要将灵敏度和特异度

区别对待ꎬＲＯＣ 曲线形状比 ＡＵＣ 值在生态位模型

评价中更为重要ꎬ此外ꎬ模型评价与作者研究目的

密切相关:当以预测物种潜在分布为目的时(如入

侵物种潜在分布、气候变化对物种分布的影响、谱
系生物地理学)ꎬ模型评价应当给予灵敏度更多的

权重ꎻ当以预测物种现实分布为目的时(如保护区

界定和濒危物种引入项目)ꎬ模型评价应当给予灵

敏度和特异度同等的权重ꎮ 在潜在分布预测中ꎬ
ｐＲＯＣ 方案能够通过给予模型敏感度更多的权重来

弥补传统 ＡＵＣ 值的不足ꎬ但在使用时要注意由于

模型过度预测而导致的 ＡＵＣ 比率值虚高ꎮ

致谢: 美国堪萨斯大学 Ａ. Ｔｏｗｎｓｅｎｄ Ｐｅｔｅｒｓｏｎ 教授

和 Ｊｏｒｇｅ Ｓｏｂｅｒóｎ 教授在生态位模型学习中给予指

导和帮助ꎬ特表谢意!
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