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ABSTRACT

Podlaski R., Roesch F. A. 2014. Aproksymacja rozktadéw piersnic drzew w dwugeneracyjnych drzewo-
stanach za pomocg rozkladéw mieszanych. III. Estymatory jadrowe a rozktady mieszane. Sylwan 158 (6):
414-422.

"Two-component mixtures of either the Weibull distribution or the gamma distribution and the kernel density
estimator were used for describing the diameter at breast height (dbh) empirical distributions of two-cohort
stands. The data consisted of study plots from the Swietokrzyski National Park (central Poland) and areas
close to and including the North Carolina section of the Great Smoky Mountains National Park (USA;
southern Appalachians). Kernel density estimators belong to a class of nonparametric density estimators.
Nonparametric estimators have no fixed structure and depend upon all the data points to reach an estimate.
In this study the Weibull and the gamma mixture distributions were the most versatile models. The results
also support the conclusion that there are only minor differences between the parametric models and the
kernel density estimates.
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Wstep

Modelowanie rozktadéw piersnic drizew w lesnictwie wykorzystywane jest m.in. do budowy
tablic migZszosci i zasobnosci, prowadzenia wlasciwych zabiegéw hodowlanych oraz analizy wzro-
stu drzewostanéw [Zasada 1995, 2013; Bruchwald, Zasada 2010; Bruchwald i in. 2011]. Rozklady
piersnic w dwugeneracyjnych drzewostanach sg na ogét dwumodalne, ale czgsto oprécz dwdch
gléwnych lokalnych maksiméw, reprezentujgcych poszezegélne generacje, wystgpujg inne,
mniejsze lokalne maksima. Ta niejednorodnos¢ rozktadéw piersnic jest wynikiem przede wszy-
stkim zréznicowania mikrosiedliskowego drzewostanu oraz zaburzeri towarzyszacych rozwojowi
kohort drzew. Lepsze warunki glebowe oraz wigksza ilosé swiatta stymulujg przyrost grubosci
drzew, podobnie zmniejszenie zwarcia w drzewostanie wptywa na ogdt korzystnie na okazy
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rosngce w poblizu luk. Przedstawione zjawiska wystgpujg zaréwno w lasach o charakterze pier-
wotnym, jak i w drzewostanach gospodarczych [Bernadzki 1994; Jaworski 1997; Jaworski,
Podlaski 2007].

Pojedyncze rozktady teoretyczne, nawet najbardziej elastyczne, w wickszosci przypadkéw
nie oddajg dwumodalnosci rzeczywistych rozktadéw piersnic w drzewostanach dwugeneracyj-
nych [Gove i in. 2008]. Rozktady mieszane, ztozone z dwéch rozktadéw sktadowych, znacznie
dokfadniej aproksymujg rozklady piersnic, a ponadto umozliwiajg wyodrebnienie poszczeg6l-
nych kohort drzew [Zhang i in. 2001; Zasada 2003; Zasada, Cieszewski 2005; Podlaski 2011a, b;
Podlaski, Roesch 2013a, b].

Do modelowania rozktadéw dwumodalnych — oprécz metod parametrycznych, ogranicza-
jacych si¢ do konkretnych rozkladéw teoretycznych — wykorzystywane sg réwniez metody
nieparametryczne. W metodach tych nie okresla si¢ z géry teoretycznego rozktadu charakte-
ryzujgcego badane zmienne. Doboru funkcji opisujacych rozktad oraz doboru wspétczynnikéw
tych funkcji dokonuje sig, stosujac odpowiednie kryteria optymalizacyjne [Kulczycki 2005].
Istnieje wiele metod nieparametrycznych umozliwiajacych modelowanie rozktadéw. Najprostsza
z nich to histogram, znacznie bardziej ztozone metody to m.in. estymatory najblizszego sasiedztwa,
funkcje sklejane i estymatory jagdrowe. Z wymienionych metod najczgsciej stosowane sg histo-
gramy oraz estymatory jadrowe, poniewaz cechuje je naturalno$¢ konstrukcji i tatwos¢ analizy.
Wyniki otrzymywane przy pomocy estymatoréw jadrowych dajg mozliwosé skutecznej interpre-
tacji m.in. lokalnych ekstreméw, stopnia asymetrii fragmentéw rozktadu oraz zachowania rozktadu
dla minimalnych i maksymalnych wartosci badanej zmiennej [Pagan, Ullah 1999; Li, Racine
2007].

Celem pracy jest: (1) poréwnanie dokladnosci aproksymacji rozktadéw empirycznych
pier$nic w dwugeneracyjnych drzewostanach rozktadami mieszanymi i estymatorem jadrowym
oraz (2) ocena istotnosci réznic mi¢dzy rozkltadami mieszanymi i estymatorem jagdrowym.

Material i metody

Analizowany material zebrano na powierzchniach badawczych zatozonych w Polsce, w Gérach
Swigtokrzyskich (50°50°-50°53°N, 20°48’-21°05°E; 11 powierzchni) oraz w Stanach Zjednoczo-
nych, w Appalachach Potudniowych (34°59’-36°32’N, 78°43’-84°'13’W; 19 powierzchni). Na bada-
nych powierzchniach zmierzono piersnice wszystkich zywych drzew. Dla kazdej powierzchni
okreslono liczbe drzew, zageszczenie, Srednig i przecigtng piersnicg oraz piersnicowe pole
przekroju (tab. 1). Szczegdtowy opis prac terenowych oraz doktadna charakterystyka powierzchni
badawczych znajdujg si¢ w pracach Podlaskiego i Roescha [2013a, b].

Do parametrycznego modelowania empirycznych rozkladéw piersnic zastosowano
rozktady mieszane zlozone z dwéch rozktadéw sktadowych:

feor @ ly )= fey (0|00 )+ 2 fe (x]62) o

gdzie:
m,, T, ~ wagi (frakcje) rozktadéw sktadowych Weibulla lub gamma/‘(_)l(-),f(_)z(.),
0,, 0,— wektory parametréw dla rozkladéw sktadowych,
v —zestaw wszystkich parametréw danego rozkladu mieszanego [Podlaski, Roesch
2013a, b].

Do nieparametrycznego modelowania empirycznych rozkltadéw piersnic wykorzystano estyma-
tor jadrowy. Metoda ta polega na estymacji empirycznych rozktadéw za pomocg znanej funkcji
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Tabela 1.

Podstawowe charakterystyki powierzchni badawczych wykorzystanych do modelowania rozktadéw piersnic
Basic characteristics of study plots used for dbh distributions modelling

Zmienna Min. Pklcrwszy Mediana Trzeci Maks. Srednia Odchylenie
wartyl kwartyl standardowe
Liczba drzew [szt./pow.] 21,0 31,0 46,0 112,0 188,0 74,0 50,1
Zageszezenie [szt./ha]  312,3 400,0 468,0 580,0 752,0 494,1 119,7
Srednia piersnica [cm] 14,7 20,8 23,1 25,8 30,6 23,4 39
Przecigtna piersnica [cm] 18,5 22,5 25,8 29,1 37,2 26,2 4.6
Piersnicowe pole 10,9 19,8 26,6 3,7 462 267 10,0

przekroju [m%/ha]

gestosci estymatora jagdrowego usredniajgcej kolejno wartosci badanej zmiennej. Estymator
jadrowy gestosci prawdopodobieristwa ma postac:

N 1 ” X—X;
S d 2
fx|4) MZIK( y j (2]

gdzie:
x; —poszczegdlne elementy #-elementowej préby losowe,
x¥ - usredniane elementy,
funkcja K(-) - jadro (ang. kernel; analogia do jadra operatora catkowego),
A - liczba dodatnia, nazywana szerokos$cig pasma lub wspélczynnikiem wygtadzania.

Zastosowano jgdro normalne zdefiniowane wzorem:

K (x): ! e’ [3]
Jor
Wybér konkretnej postaci jadra nie jest istotny, poniewaz wszystkie standardowe jadra pozwa-
laja na uzyskanie zblizonych rezultatéw [Li, Racine 2007]. Najwyzszg efektywnoscig cechuje si¢
jadro Epanecznikowa, jednak spadek efektywnosci w przypadku stosowania innych standar-
dowych jader jest niewielki. Dla jadra normalnego spadek efektywnosci nie przekracza 5% [Li,
Racine 2007].

W obliczeniach wykorzystano szerokos¢ pasma /=2 cm, poniewaz podczas parametry-
cznego modelowania uwzglgdniano stopnie grubosci o szerokosci 2 cm. Okreslenie szerokosci
pasma ma istotny wptyw na ksztalt obliczanej funkcji ggstosci estymatora jadrowego. Gdy szero-
ko$¢ pasma jest za mata, pojawia si¢ przesadne ,,wyostrzenie” funkcji ggstosci widoczne w postaci
wielu ekstreméw lokalnych, natomiast gdy szeroko$¢ pasma jest za duza, estymator jadrowy
cechuje si¢ nadmiernym ,,rozmyciem” [Lukasik 2008]. Istnieje wiele metod wyboru szerokos-
ci pasma [Wand, Jones 1995, Simonoff 1996; Pagan, Ullah 1999]. Najogélniej mozna powie-
dzieé, ze wybér tego parametru zalezy od charakteru danych, a przede wszystkim od koncepcii
konkretnej analizy statystycznej.

W celu okreslenia doktadnosci aproksymacji rozktadéw empirycznych piersnic rozktadami
mieszanymi i estymatorem jadrowym wykorzystano nastgpujace statystyki:

B30, -i) 4]

12 .
Az;ZMrwf [5]

J=1
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gdzie:
i - odpowiednio oszacowana (dla rozktadu mieszanego Weibulla, gamma i estymatora jadro-
wego) liczba drzew w j-tym stopniu grubosci,
n;, —rzeczywista liczba drzew w j-tym stopniu grubosci,
/- liczba stopni grubosci.

Do oceny wielkosci réznic migdzy rozktadami mieszanymi i estymatorem jadrowym zastoso-
wano dwie statystyki bazujace na analizie r6znic migdzy funkcjg gestosci rozktadu mieszanego
Jiyx(x) 1 estymatora jadrowego f (x):

B[:m T (o (6) = 7)) (6]

(dfma\
Alzm T]en @) - 76| -
gdzie:
d, ,;, — Stodek najmniejszej klasy grubosci,

d . —s$rodek najwigkszej klasy grubosci.

¢ max

Im r6znice migdzy analizowanymi modelami parametrycznymi i modelem nieparametrycznym
s mniejsze, tym bardziej statystyki BI i Al sg zblizone do zera.

Testy zgodno$ci migdzy rozktadami mieszanymi i estymatorem jgdrowym przeprowadzo-
no, wykorzystujac statystyki Bl i Al oraz metody Monte Carlo (MC). Metody MC sg zaliczane
do klasy metod symulacyjnych. W metodach MC analiza danego procesu bazuje na losowaniu
ze znanego rozkladu wielkosci charakteryzujacych badany proces. Podczas testowania zgodnos-
ci migdzy rozkladami mieszanymi i estymatorem jadrowym, metody MC wykorzystano do
symulacji oraz generowania zmiennej losowej z danego rozkladu prawdopodobierstwa.
Zastosowane testy zgodnosci, bazujgce na metodach MC, sktadajg si¢ z nastgpujacych etapéw:

1. numeryczne obliczenie statystyki B/ i Al (oznaczanych odpowiednio jako Bl g i Algyy,)
dla » pomierzonych piersnic na danej powierzchni badawczej;

2. wygenerowanic #-clementowej proby symulacyjnej piersnic z rozkladu mieszanego /) (x)
z wykorzystaniem algorytmu Metropolisa-Hastingsa (generowany ciag zmiennych loso-
wych jest jednorodnym taicuchem Markowa);

3. aproksymacja rozktadu z-elementowej préby symulacyjnej piersnic estymatorem jadro-
wym;

4. numeryczne obliczenie statystyki Bl i Al (oznaczanych odpowiednio jako Bl
i Aly,,) dla n-elementowej préby symulacyjnej piersnic (i=1);

5. powtérzenie 999 razy (i=2, ..., 1000) punktéw od 2. do 4,;

6. obliczenie granicznego poziomu istotnosci (p,, oraz p,,) jako: frakeji statystyk Blg,, .
nienalezacych do przedziatu (-Bl ., Bl ;) oraz frakeji statyseyk Al gy, >AL .

Wszystkie analizy statystyczne przeprowadzono w srodowisku R (www.r-project.org).

Wyniki
Wartosci statystyki B sg najmniejsze dla estymatora jadrowego (na poszczegdlnych powierzch-
niach wynoszg od 0,0004 do 0,0166), co dowodzi, Ze funkcja gestosci estymatora jadrowego cechuje
si¢ najmniejszym obcigzeniem, symetrycznie ,nad i pod” aproksymujac rozktady empiryczne
(tab. 2). Wigksze obcigzenie wystgpuje w przypadku aproksymacji rozkladami mieszanymi.
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Statystyka B przyjmuje wartosci odpowiednio od 0,0004 do 0,1023 dla rozkltadu mieszanego
Weibulla oraz od 0,0003 do 0,1166 dla rozktadu mieszanego gamma (tab. 2). Wartosci statystyki
A sg miarg ,elastycznosci” badanych rozktadéw. Ksztattowaly si¢ one od 0,2629 do 1,9880 (tab. 2).
Najmniejsze wartosci statystyki A wystgpowaty dla rozktadu mieszanego Weibulla i gamma, a naj-
wicksze w przypadku estymatora jagdrowego (tab. 2). Dane empiryczne z najwicksza doktadnoscig
aproksymowano za pomocg rozkltadéw mieszanych, estymator jadrowy cechowal si¢ nieznacznie
mniejszg precyzjg (ryc. 1, 2).

Testy zgodnosci nie pozwolity na odrzucenie hipotez o réwnosci odpowiednich funkcji
gestosci rozkladu mieszanego £ (x) i estymatora jadrowego f (x) dla zadnej z analizowanych
powierzchni (wszystkie wartosci p byty wigksze od 0,05; tab. 3). Zblizone do zera wartosci staty-

Tabela 2.

Wartosci statystyk (B, A) dla rozktadu mieszanego Weibulla, rozktadu mieszanego gamma i estymatora
jadrowego
Values of statistics (B, A) of the mixture Weibull model, the mixture gamma model and the kernel density
estimator

Zmienna Min. I Mediana Lzl Maks. Srednia Cidslytents
kwartyl kwartyl standardowe

Rozktad mieszany
Weibulla - B
ioid del aftepiny 0,0003 0,004 00106 00177 0,1166 0,0160 0,0221
gamma — B

Estymator jadrowy — B 0,0004  0,0017  0,0028  0,0052 0,0166 0,040 0,0036
Rozklad mieszany 03040 05238 06657 08851 1,9500 0,8120 0,4186
Weibulla — A
Rozktad mieszany
gamma — A
Estymator jadrowy A 0,2629  0,6042  0,8207  1,1440 19880 0,9188 0,4234

0,0004  0,0029 0,080 00121 0,1023 0,0113 0,0184

0,3061  0,5031 0,6871  0,8843 1,9550 0,8154 0,4239

0,06 0,06

005 1 Rzeczywisty rozktad pier$nic s ~ — Rozktad mieszany Weibulla
’ L : —— Rozklad mieszany gamma
0,04 _ A 0,04
0,03 H 0,03
:fg: 0,021 0,021
8, 0,014 H 0,014
2 o L Meapn mlho 0
i : : : : : : : i
g = = s = )
%),; Pier$nica [cm] Pier$nica [cm]
N
S 0,06 0,06
:Zz 0’05 1 Rzeczywisty rozktad piersnic 0’05 1 Rzeczywisty rozktad piersnic
2, 0’04 —— Rozktad mieszany Weibulla 0’04 —— Rozktad mieszany gamma
o) 0’03 ------- Estymator jadrowy 0’03: ------- Estymator jadrowy
0,02 0,02
0,01 0,01
=) (=3 (=3 =3 (=3 (=] (=3 (=3 (=3 (=3
N < o o0 (] - o =)
Pier$nica [cm] Pier$nica [cm]
Rye. 1.

Aproksymacja rozkladéw empirycznych piersnic w drzewostanach dwugeneracyjnych (powierzchnia SPN21)
rozktadami mieszanymi i estymatorem jadrowym — mate réznice migdzy analizowanymi modelami
Approximation of the dbh empirical distributions of two-cohort stands (plot SPN21) by the mixture models
and the kernel density estimator — small differences between models analysed
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styk Bl i Al wskazujg na niewielkie réznice migdzy analizowanymi modelami parametrycznymi
i modelem nieparametrycznym (tab. 3). Swiadczy to o podobnej precyzji aproksymacii wyko-
nanych przy pomocy rozktadéw mieszanych Weibulla i gamma oraz estymatora jadrowego.

0+ L g
r T T

—— Rozktad mieszany Weibulla
—— Rozklad mieszany gamma

=3 =
N <

04—ty g 17T

T
=3 =3
° 3

Piersnica [cm]

[ Rzeczywisty rozktad piersnic
—— Rozktad mieszany gamma
Estymator jadrowy

0,08+ _ . I 0,08+
1 Rzeczywisty rozklad piersnic
0,06 0,06
0,04+ I 0,04
i% M
£ 0,02 0,02
&0
— 0 T T =
= : . : : :
& = <) =) ) =} S
st ” - © L
= Pier$nica [cm]
5
i 0,08+ . . 0,08+
2 3 Rzeczywisty rozktad pier$nic
2, 0,06+ — Rozktad mieszany Weibulla 0,06
N ----- Estymator jadro
O 0,04 MRESLIACtON 0,04
0,02 0,02
01 T i s w1 .
=] f=3 = =3 f=3 (=1
N <t o )
Piersnica [cm]
Rye. 2.

=3 = =3
Q < °

T
=3

=}
Piersnica [cm]

Aproksymacja rozkladéw empirycznych piersnic w drzewostanach dwugeneracyjnych (powierzchnia SPN22)
rozkladami mieszanymi i estymatorem jadrowym — duze réznice mi¢dzy analizowanymi modelami
Approximation of the dbh empirical distributions of two-cohort stands (plot SPN22) by the mixture models
and the kernel density estimator — large differences between models analysed

Tabela 3.

Wartosci statystyk (BI, Al) oraz graniczny poziom istotnosci (ppy, paj) dla rozkltadu mieszanego Weibulla
i rozktadu mieszanego gamma (testy Monte Carlo)
Values of statistics (B/, Al) and a boundary significance level (ppy, pas) of the mixture Weibull model and
the mixture gamma model (Monte Carlo tests)

Zmienna Min. ey Mediana Bz Maks. Srednia Clgyitenie
kwartyl kwartyl standardowe

Rozktad mieszany

Wbl 21 20,0056 -0,0029 —0,0016 —-0,0008 —0,0003 -0,0020  0,0014

o el oy —0,0054 —-0,0028 —-0,0015 —0,0006 -0,0002 -0,0018  0,0014

gamma — B/

Rozklad mieszany 00920 02425 03195 04495 0,6370 0,3437 0,1447

Weibulla - p,,

o7 ety 0,1020 02758 03940 05500 0,8390 0,3992 0,1756

gamma — p,,

Rozklad mieszany 0,0008 0,003  0,0047 0,008 00135 0,0058 0,0034

Weibulla — A/

157 STy 0,0013 0,003  0,0051 0,008 0,121 0,0058 0,0031

gamma — A/

Rozkdad mieszany 04420 0,7170  0,8810  0,9300 1,0000 0,8354 0,1548

Weibulla - p,,

o < ey 05670 0,6570  0,8710  0,9440 1,0000 0,8296 0,1504

gamma —p,,
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Dyskusja
Prezentowane wyniki dowodzg wysokiej precyzji rozktadéw mieszanych Weibulla i gamma pod-
czas aproksymacji empirycznych rozkltadéw piersnic w drzewostanach dwugeneracyjnych. Ich
precyzja jest nawet wyzsza od dokladnosci aproksymacji uzyskanej przy uzyciu estymatoréw
jadrowych. Jest to wynik bardzo interesujacy, poniewaz estymatory jadrowe cechujg si¢ duzg
elastycznoscig [Li, Racine 2007]. Przyczyng uzyskania takich rezultatéw jest dokladne dobranie
modeli parametrycznych do danych empirycznych. W drzewostanach dwugeneracyjnych empi-
ryczne rozklady piersnic sg na ogét dwumodalne, o duzych réznicach mig¢dzy ekstremami,
zwlaszcza w przypadku stopni grubosci grupujacych drzewa o mniejszej piersnicy. Tego typu
rozklady najpierw osiagajg pierwsze maksimum lokalne, silnie opadajg w dét i nast¢pnie rosna,
osiggajac drugie maksimum lokalne. Modele mieszane Weibulla i gamma, ztozone z dwdch roz-
ktadéw sktadowych, doktadnie aproksymujg empiryczne rozktady o przedstawionym przebiegu.
Rozklady sktadowe precyzyjniec wyréwnujg fragmenty wokét gtéwnych ,ostrych” maksiméw.
Mniejsze maksima lokalne nie majg istotnego wpltywu na jakos¢ aproksymacji. Estymatory
jadrowe s mniej precyzyjne podczas wyréwnywania ,ostrych” ekstreméw. Dlatego w drzewosta-
nach dwugeneracyjnych nalezy korzystac z rozktadéw mieszanych, uzywajac ewentualnie estyma-
toréw jadrowych do wstgpnych przyblized. Metody nieparametryczne mogg okazaé si¢ znacznie
bardziej przydatne podczas aproksymacji empirycznych rozkladéw piersnic w drzewostanach
wielogeneracyjnych i wielopigtrowych.

Estymatory jadrowe sg obecnie stosowane do konstrukeji m.in. réznych testéw zgodnosci
[Fan 1994, 1998; Ait-Sahalia 1996; Pagan, Ullah 1999; Cao, Lugosi 2005; Li i in. 2005]. W tego
typu testach oceniana jest doktadnos¢ aproksymacji rozktadéw empirycznych modelami para-
metrycznymi. Przyjmuje si¢ zalozenie, ze funkcja gestosci estymatora jadrowego odpowiada
rozkltadowi empirycznemu. Nastgpnie testowana jest istotnos¢ réznic mi¢dzy parametrycznymi
funkcjami gestosci oraz funkcjg gestosci estymatora jagdrowego. Problem powstaje w sytuacji,
gdy modele parametryczne, w poréwnaniu do estymatora jadrowego, z podobng precyzjg
aproksymujg rozklad empiryczny. W takiej sytuacji mozemy testowac tylko hipotezy o réwnosci
odpowiednich funkcji gestosci, a nie hipotezy dotyczgce dokladnosci aproksymacji rozktadéw
empirycznych modelami parametrycznymi. Tego typu przyktadem jest prezentowana praca,
uwzgledniajgca rozktady mieszane i estymator jagdrowy, ktére ze zblizong precyzjg aproksymujg
dane empiryczne.

Na wykresach funkcja gestosci estymatora jadrowego dla piersnicy mniejszej od progu
pier$nicowania jest w niewielkim przedziale wigksza od zera (ryc. 1, 2). Gestos¢é prawdopodo-
bieristwa jest pojeciem operujgcym na danych bedgcych zmiennymi losowymi i dlatego wykresy
funkcji gestosci estymatora jagdrowego pokazujg wartosci przyblizone. Wykorzystanie funkcji
jadrowych o nieograniczonym no$niku skutkuje powstaniem niewielkich, wigkszych od zera,
wartosci poza obszarem dopuszczalnym. Nie zmniejsza to jednak formalnej poprawnosci otrzy-
manych wykreséw. Ponadto mozliwe jest zastosowanie funkcji jadrowych o ograniczonym
no$niku i wtedy poza obszarem dopuszczalnym funkcja gestosci estymatora jagdrowego przyj-
muje wartosci réwne zero. Nalezy podkresli¢, ze estymatory jadrowe umozliwiajg interpolacje,
ale nie pozwalajg na ekstrapolacje gestosci prawdopodobieristwa [Pagan, Ullah 1999].

Podsumowanie

Do modelowania empirycznych rozktadéw piersnic w drzewostanach dwugeneracyjnych zastoso-
wano modele parametryczne (rozklady mieszane ztozone z dwéch rozktadéw sktadowych Weibulla
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i gamma) oraz model nieparametryczny (estymator jadrowy z jadrem normalnym i szerokoscig
pasma /=2 c¢m). Najbardziej precyzyjnie dane empiryczne aproksymowano za pomocg rozkta-
d6éw mieszanych, nieznacznie mniejszg doktadnosé uzyskano, wykorzystujac estymator jagdrowy.
Réznice migdzy analizowanymi modelami byly mate, a zastosowane testy zgodnosci nie poz-
wolily na odrzucenie hipotez o réwnosci odpowiednich funkcji gestosci rozktadéw mieszanych
i estymatora jagdrowego. Do modelowania rozktadéw piersnic w drzewostanach dwugeneracyj-
nych nalezy wykorzysta¢ rozktady mieszane ztozone z dwdéch rozktadéw sktadowych Weibulla
i gamma, a w dalszej kolejnosci estymatory jadrowe.
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SUMMARY

Approximation of the breast height diameter distribution of two-cohort
stands by mixture models.
[1I. Kernel density estimators vs mixture models

The purposes of this study are (1) to compare two-component mixtures of either the Weibull
distribution or the gamma distribution and the kernel density estimator in describing the diameter
at breast height (dbh) empirical distributions of two-cohort stands, and (2) to assess the significance
of differences between the two-component mixture distributions and the kernel density estimates.
The data consisted of study plots from the Swigtokrzyski National Park (central Poland) and
areas close to and including the North Carolina section of the Great Smoky Mountains National
Park (USA; southern Appalachians).

Kernel density estimation is a nonparametric technique in which the kernel is averaged
across the observed data points to create a smooth approximation. In this study a Gaussian density
as the kernel and a bandwidth /=2 cm were employed. Two goodness-of-fit statistics (B and A)
based on the differences between the observed and predicted numbers of trees in the dbh classes
were used. The significance of differences between the two-component mixture distributions
and the kernel density estimates were tested using (1) statistics (B/ and Al) based on the distances
between the mixture model probability density functions and the kernel density estimates and
(2) Monte Carlo methods.

Most precisely empirical data were approximated using mixture models (statistics A ranged
from 0.3040 to 1.9550, the mean A values were less than 0.82), slightly less accurate estimate
was obtained with the kernel density estimator (A varied from 0.2629 to 1.9880, the mean A was
0.9188) Differences between analysed models were small, and the Monte Carlo tests applied
did not allow for the rejection of hypotheses about the equality of the mixture distribution prob-
ability density functions and the kernel density estimate (all p-values were greater than 0.05).
For modelling dbh distributions in two-cohort stands one should use two-component mixtures
of either the Weibull distribution or the gamma distribution, followed by the kernel density
estimates.



