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Modelowanie cech drzew i drzewostanéw
z wykorzystaniem modeli efektéw mieszanych

Modeling of the tree and stand parameters using mixed-effects models

ABSTRACT

Bronisz K. 2019. Modelowanie cech drzew i drzewostanéw z wykorzystaniem modeli efektéw miesza-
nych. Sylwan 163 (7): 564-575. DOI: https://doi.org/10.26202/sylwan.2019007.

Regression analysis is one of the most popular statistical modeling tools, which can define linear
or nonlinear relationships between individual trees and stands parameters. Mixed-effects models
are one of the contemporary trends of those regression methods. These models can be applied
to describe such features as: height, biomass, taper, site index or volume both at the level of
a single tree and whole forest ecosystems. The aim of this work is to present the characteristics
of the mixed-effects model, the applicability of linear and nonlinear mixed-effects models in
forest studies, and the example of a linear mixed-effects model defining the relationship between
bark thickness and diameter at breast height for Scots pine (Pinus sylvestris 1..) in comparison to
the linear fixed-effect model. Goodness-of-fit for the obtained linear mixed-effect model indicate
its better fit to the pine bark thickness than in the case of the mixed-effects model. Moreover,
most of the published research results indicate the predominance of both linear and nonlinear
mixed-effects models according to fixed-effect ones. These studies indicate the wide possibilities
of using mixed-effect models in forestry. However, there are also results pointing to the disadvan-
tages of these models and put into question the legitimacy of their use in forest research. This
fact to some extent confirms the results (residuals behavior) obtained in this study. Therefore,
it seems necessary to conduct further research, which on the one hand will allow the potential
of this solution to be used, and on the other hand will help to clarify emerging doubts.
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Wstep

Analiza regresji jest jednym z najpowszechniej stosowanych narz¢dzi modelowania statystycz-
nego. Wcigz zyskuje na znaczeniu, poniewaz pozwala opisac zwigzki mi¢dzy zmiennymi niezalez-
nymi (objasniajgcymi) a zmienng zalezng (objasniang), szacowanie srednich wartosci zmiennych,
a takze wyb6r zmiennych istotnie zaleznych od zmiennej objasnianej [Biecek 2013]. Metoda ta
znajduje szerokie zastosowanie w ocenie zjawisk zachodzacych w ekosystemach lesnych na réz-
nych poziomach. Mogg to by¢ liniowe lub nicliniowe zaleznosci pomigdzy parametrami pojedyn-
czych drzew, np. zwigzek migdzy piersnicg a wysokoscig, ktérego matematyczny opis umozliwia
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opracowanie krzywych wysokosci szeroko wykorzystywanych podczas okreslania migzszosci
drzewostanu [Bruchwald 1999]. Nie bez znaczenia jest takze mozliwosé okreslania liczby
ksztattu [Bruchwald, Rymer-Dudziriska 1981] czy migzszosci pojedynczych drzew [Zianis i in.
2005]. Istotna jest réwniez analiza wptywu piersnicy i wysokosci na biomas¢ réznych kompo-
nentéw drzew [Socha, Wezyk 2007; Bronisz i in. 2016]. W lesnictwie czgsto wykorzystuje si¢
zalezno$¢ wysokosci od wieku, umozliwiajgcg tworzenie modeli bonitacyjnych [Cieszewski, Zasada
2002]. Warto réwniez wspomnieé¢ o zwigzku podwdjnej grubosci kory na piersnicy z piersnicg
drzew [Rymer-Dudziriska 1988], wykorzystywanym do okreslania migzszosci i przyrostu migz-
szosci drzewostandw.

Metody regresyjne umozliwiajg réwniez uchwycenie zaleznosci uwzgledniajacych przecigtne
cechy drzewostanu i opracowanie réwnan regresyjnych definiujgcych np. zaleznos$é wysokosci
od piersnicy [Rymer-Dudziriska 1994], biomasy réznych komponentéw od migzszosci drzewo-
stanu [Wojtan i in. 2011], drzewostanowej liczby ksztattu od przecigtnej piersnicy [Bruchwald,
Rymer-Dudziriska 2000] czy procentu grubosci kory od wysokosci, pier$nicy oraz wieku drzewo-
stanu [Rymer-Dudziriska 1997]. Kompleksowe potaczenie regresyjnego opisu zjawisk zachodza-
cych w drzewostanach oraz rachunku prawdopodobiedstwa umozliwito opracowanie modeli
wzrostu drzewostanu [Clutter 1963; Burkhart, Strub 1974; Munro 1974; Bruchwald 1985; Borders,
Bailey 1986; Pienaar, Harrison 1988; Hasenauer 2006; Burkhart, Tomé 2012]. Tak powstate mo-
dele stanowig uzyteczne narz¢dzie do planowania oraz optymalizacji gospodarki lesnej [Bruchwald
1993], oceny zagrozenia powstawania szkéd w lasach [Bruchwald, Dmyterko 2011], wptywu
prowadzonych zabiegéw na zawarto$¢ biomasy i wegla [Zasada i in. 2009] czy tez analizy oddzia-
tywania réznych scenariuszy gospodarowania i zmian warunkéw klimatycznych na zasoby lesne
[Mohren 2003].

Funkcja regresji to matematyczny obraz przyporzadkowania srednich wartosci zmiennej
zaleznej konkretnym warto§ciom zmiennej niezaleznej, ktérego efekty wskazane sg przez war-
to$ci parametréw estymowanej funkeji [Stanisz 2007]. Najczgsciej stosowanym rozwigzaniem
jest uwzglednienie efektéw statych, czyli charakterystycznych i niezmiennych dla catej badanej
populacji [Biecek 2013]. Istnieje réwniez mozliwos¢ uwzglednienia efektéw mieszanych. W tym
przypadku wspétczynniki modeli okresla si¢ zaréwno jako efekty stale i losowe, ktére w kon-
strukcji modelu uwzglednia si¢ jako realizacje (rozktady) zmiennej losowej o pewnych parame-
trach [Biecek 2013]. Modele efektéw mieszanych moga mieé postac liniows, jak i nieliniows.
Teoretyczne podstawy metody sg bardzo dobrze znane wsréd polskich statystykéw [Gnot,
Michalski 1994; Grzadziel 2008], jednak trudno, z pojedynczymi wyjatkami, znaleZz¢ (w odréz-
nieniu od literatury zagranicznej) przyklady jej zastosowar w polskich naukach lesnych. Jest to
dos¢ niespodziewany wniosek, gdyz takie podejscie do modelowania zjawisk przyrodniczych
jest niezwykle uzyteczne z co najmniej kilku powodéw. Jednym z nich jest wystepowanie w przy-
rodzie duzej liczby efektéw i zaleznosci, dlatego chege zredukowac liczbe parametréw modelu,
bierze si¢ pod uwagg zmienne losowe z rozktadu, ktérego parametry stanowig wspétczynniki mo-
delu [Biecek 2013]. Poza tym informacje, kt6rymi dysponujemy w badaniach przyrodniczych,
czgsto ksztattowane sg w sposéb hierarchiczny lub grupowy, a analizowana metoda pozwala na
poznanie zaleznosci zachodzacych na réznych poziomach hierarchii [Pinheiro, Bates 2013].

Celem niniejszej pracy jest: (i) charakterystyka modeli efektéw mieszanych na przyktadzie
modeli liniowych, (ii) wskazanie mozliwosci zastosowania modeli efektéw mieszanych w bada-
niach lesnych oraz (iii) przedstawienie przyktadu liniowego modelu efektéw mieszanych definiujg-
cego zaleznosci podwdjnej grubosci kory na piersnicy od piersnicy w drzewostanach sosnowych
w poréwnaniu z modelem uzyskanym na podstawie tradycyjnej regresji liniowej.
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Charakterystyka modeli efektéw mieszanych

Modele efektéw mieszanych sg rozszerzeniem klasycznych modeli regresyjnych. Wykorzysty-
wane sg szczegélnie w przypadku analizy danych cechujgcych si¢ grupowg lub hierarchiczng
strukturg. Liniowe modele efektéw mieszanych umozliwiajg ocen¢ liniowej zaleznosci pomig-
dzy zmienng zalezng (objasniang) a zmiennymi niezaleznymi (objasniajacymi, predyktorami).
Zmienna zalezna wyst¢puje w postaci cigglej, natomiast zmienne niezalezne w postaci ciaglej,
dyskretnej lub jakosciowej [West i in. 2014]. Grupowa struktura danych moze miec¢ rézng postaé,
np. danych przestrzennych, danych uzyskanych podczas powtérnych pomiaréw na statych po-
wierzchniach badawczych czy danych uzyskanych na podstawie zagniezdzonych/blokowych eks-
perymentéw [Pinheiro, Bates 2013]. Modele te sktadajg si¢ z dwdch rodzajow efektéw: statych
i losowych. Efekt staty stanowi element tradycyjnego regresyjnego modelu liniowego i tworzy
cz¢$¢ hipotez badawczych oceniajgcych zaleznosci pomigdzy zmiennymi [Bruchwald 1997; Stanisz
2007]. Efekt losowy z kolei uwzglgdnia wptyw wystepujacego w badanej populacji grupowania
[Faraway 2016]. Nalezy jednak zwrdci¢ uwage, ze ta sama zmienna moze by¢ uwzgledniona
w jednym modelu jako efekt staly, a w innym jako losowy. Wybér typu efektéw zalezy od inter-
pretacji badanego zjawiska [Biecek 2013].

Ogdlng postac liniowego modelu efektéw mieszanych mozna przedstawi¢ w postaci wzoru
[Robinson, Hamann 2011]:

Yy =Byt b+ Byx,+ g, [1]

gdzie:
Yy zmienna zalezna (objasniana),
x,,— zmienna niezalezna (objasniajaca),
B, B, — estymowane state parametry modelu (efeke staty),
b,; — estymowany losowy parametr modelu (efekt losowy),
&, - reszty modelu.

Parametry liniowego modelu efektéw mieszanych estymowane sg najczgsciej za pomocg me-
tody najwigkszej wiarygodnosci (ang. maximum likehood, ML) i resztowej metody najwigkszej
wiarygodnosci (ang. restricted/residual maximum likehood, REML). Metoda REML rézni si¢
od metody ML tym, ze w pierwszym kroku analiz usuwa si¢ wplyw efektéw statych, a parame-
try opisujace efekty losowe wyznacza si¢ na podstawie reszt wyznaczonych w pierwszym kroku.
Estymacj¢ parametréw w modelach mieszanych przeprowadza si¢ w sposéb algebraiczny lub
poprzez numeryczng maksymalizacje funkcji wiarygodnosci [Biecek 2013].

Mozliwosci stosowania modeli efektéw mieszanych w badaniach

lesnych
W zagranicznej lesnej literaturze naukowej, szczegélnie z okresu ostatnich kilkunastu lat, zasto-
sowanie modeli efektéw mieszanych jest czgsto spotykane [Fox i in. 2001; Hall, Clutter 2004;
Robinson, Hamann 2011]. Spowodowane jest to z jednej strony rozwojem metod statystycznych,
z drugiej za$ dostgpnoscig sprzetu obliczeniowego i oprogramowania statystycznego. Obecnie
wigkszos¢ pakietéw statystycznych stosowanych przez naukowcéw (SAS, R, Statistica, SPSS czy
Microsoft Excel — dodatek XLSTAT) zawiera moduty umozliwiajace szacowanie parametréw
ztozonych modeli. W zwigzku z mozliwosciami zastosowania tej metody w badaniach lesnych
przedstawiono w dalszej czgsci przyktady zastosowania modeli efektéw mieszanych do tworzenia
modeli opisujacych zaleznosci wystgpujace zaréwno na poziomie pojedynczych drzew, jak i catych
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ckosysteméw lesnych. Ze wzglgdu na duzg liczbe prac wykorzystujacych modele efektéw mie-
szanych opisano szczegétowo po Kkilka prac poruszajacych dane zagadnienie. Ograniczono réwniez
liczbe przyktadowych kategorii, stanowigcych punkt odniesienia do szerszego stosowania anali-
zowanych rozwigzari w badaniach lesnych.

ZALEZNOSC WYSOKOSCI OD PIERSNICY. Wysokosé drzew jest kluczowg informacjg wykorzystywang
do opisu struktury/budowy pionowej drzewostanéw, podczas okreslania migzszosci i biomasy réz-
nych komponentéw drzew [Socha, Wezyk 2004; Bronisz i in. 2016] w inwentaryzacji stanu lasu
oraz zarzgdzania zasobami lesnymi przy zastosowywaniu modeli wzrostu drzewostanu [Hasenauer
2006]. Jednak pomiar wysokosci drzewa jest czasochtonny, zwhaszcza w drzewostanach o ztozo-
nej strukturze, dlatego w celu uzyskania wysokosci niemierzonych drzew tworzy si¢ modele
regresyjne. Jedng z mozliwosci jest opracowanie lokalnych modeli, w ktérych zmienng nieza-
lezng jest pier$nica drzew. Mozna tez uzyskaé state modele, wykorzystujace przecietne cechy
drzewostanu. Oba warianty modeli mozna tworzy¢ z wykorzystaniem modeli efektéw miesza-
nych [Gémez-Garcia i in. 2015]. Jako podstawe swoich analiz autorzy wykorzystali dane z ponad
10 000 par {piersnica-wysoko$¢} mierzonych kilkukrotnie w czasie oraz przeci¢tne dane drzewo-
stanowe z 387 powierzchni prébnych charakteryzujgcych portugalskie drzewostany sosny nad-
morskiej (Pinus pinaster Aiton). Autorzy, oceniajgc rézng liczbg¢ drzew potrzebnych do kalibracji
modeli, wskazali, ze w celu zmniejszenia liczby koniecznych pomiaréw do obliczenia wysokosci
drzew warto wykorzystywac zaréwno lokalne, jak i state modele wysokosci uwzgledniajgce efekty
mieszane. Nieliniowy model efektéw mieszanych, jako jedna z mozliwosci, zostat réwniez wyko-
rzystany do zdefiniowania zalezno$ci wysokosé-piersnica dgbu pirenejskiego (Quercus pyrenaica
Willd.) w Hiszpanii [Adame i in. 2008]. Podstawg tych badari bylo 24 627 par wysoko$¢-piersnica
pomierzonych w ramach wielkoobszarowej inwentaryzacji stanu lasu. W tym wypadku wplyw
powierzchni prébnej uznano za efekt losowy, a uzyskany w ten sposéb model charakteryzowat
si¢ wspélczynnikiem determinacji (R2) na poziomie 0,8225. Sredni blad kwadratowy wynosit
1,3379, a uzyskane miary dopasowania wskazywaty, ze nieliniowy model efektéw mieszanych
najpetniej definiuje zaleznos¢ wysokosé-piersnica analizowanego gatunku drzewa. W péinocnej
Hiszpanii natomiast zostat opracowany staty model wysokosci dla eukaliptusa gatkowego (Eucalyptus
globulus Labill. [Crecente-Campo i in. 2010]). W tym wypadku oceniano rézne warianty wyboru
efektéw statych i losowych w odniesieniu do 6 ré6znych nieliniowych modeli wysokosci. W wy-
niku badani najlepszym rozwigzaniem okazat si¢ model wysokosci Krumlanda i Wensela przy
przyjeciu powierzchni prébnej jako efektu losowego (wspétczynnik determinacji tego wariantu
modelu wynidst 0,8875, a dla modelu bez efektéw losowych R? réwnat si¢ 0,8568). W Finlandii
réwniez mozna znaleZ¢ podobne przyktady modeli wysokosci dla swierka pospolitego (Picea
abies (L..) Karst. [Mehtitalo 2004]), sosny zwyczajnej (Pinus sylvestris 1.) oraz brzozy brodawkowej
i omszonej (Betula pendula i B. pubescens, [Mehtitalo 2005]). W badaniach tych autor oceniat mozli-
wo$¢ wykorzystania funkcji Korfa w odniesieniu do danych z wielkoobszarowej inwentaryzacji
stanu lasu. W tym wypadku drzewostan stanowit jeden ze zdefiniowanych efektéw losowych.
Piersnice i wysokosci ponad 2000 drzew sosny tuczywowej (Pinus taeda 1..) pochodzacych ze 186
lokalizacji stanowily podstawe oceny mozliwosci uwzglednienia efektéw mieszanych w tworzeniu
modeli wysokosci w potudniowo-wschodnich Stanach Zjednoczonych przy wykorzystaniu funkcji
potegowej [Trincado i in. 2007]. Funkcj¢ t¢ oceniano pod katem mozliwosci jej zastosowania
w dwdch regionach fizjograficznych (Piedmont i Coastal Plain). Analizy obejmowaly dwa warianty
funkciji: (i) tradycyjny, uwzgledniajacy tylko efekty state, (ii) z zaimplementowanym wplywem
efektéw losowych. Zastosowanie modeli efektéw mieszanych umozliwito uzyskanie wigkszej
dokfadnosci szacowania wysokosci oraz wskazalo na potrzebg¢ uwzgledniania regionu podczas
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predykeji wysokosci drzew. Ponadto autorzy dowiedli, ze wykorzystujac efekty mieszane, mini-
malizuje si¢ koniecznosé uwzgledniania dodatkowych zmiennych przy modelowaniu wysokosci
drzew w ramach inwentaryzacji lasu, gdzie na pojedynczej powierzchni prébnej mierzy si¢ sto-
sunkowo niewielkg liczb¢ drzew. Wyniki najnowszych tureckich badan sosny kalabryjskiej (Pinus
brutia "Ten.) oraz cedru libanskiego (Cedrus libani A. Rich) dotyczacych poréwnania 4 réznych
metod dopasowania modelu wysokosci Chapmana-Richardsa réwniez wskazujg na przewage mo-
deli efektéw mieszanych [Ozgelik i in. 2018].

BIOMASA ROZNYCH KOMPONENTOW DRZEW. W ostatnim czasie wiele prac z zakresu biometrii
lesnej dotyczy okreslania biomasy réznych komponentéw drzew. Trend ten zwigzany jest m.in.
z potrzebg okreslania produkcyjnosci ekosysteméw lesnych [Orzet i in. 2006] oraz faktem, ze
majg one ogromne znaczenie w bilansowaniu zawartosci wegla i fagodzeniu skutkéw zmian kli-
matu [Fahey i in. 2009; Rittenhouse, Rissman 2012]. Jak wskazujg Fehrmann i in. [2008], liniowe
modele efektéw mieszanych sg jedng z mozliwosci okreslania biomasy pojedynczego drzewa.
Podstawg cytowanych badari byly dane pochodzgce wielkoobszarowej inwentaryzacji laséw
Finlandii. Zbiér zawieral dane dotyczace 203 Swierkéw (Picea abies (L.) Karst.) oraz 205 sosen
(Pinus sylvestris 1.). W tym wypadku w modelu kazda powierzchnia prébna zdefiniowana byta jako
efekt losowy, a liniowy model efektéw mieszanych, jak i poréwnywany tradycyjny model liniowy
analizowane byty w postaci logarytmicznej. Poréwnanie wykazato, ze uwzglgdnienie efektéw loso-
wych pozwala uzyskaé wickszg doktadnos¢ okreslania biomasy pojedynczego drzewa, zwlaszcza
w przypadku §wierka. Wynika to z faktu, Ze wariancja wyjasniona réznicami pomiedzy powierzch-
niami prébnymi byta wzglednie mata dla sosny (16%), ale znacznie wyzsza w przypadku $wierka
(49%). W badaniach prowadzonych na szeroka skale w Wietnamie przez Huya i in. [2016] zasto-
sowano nieliniowe modele efektéw mieszanych w okreslaniu biomasy komponentéw réznych ga-
tunkéw drzew rosngcych w wiecznie zielonych lasach lisciastych w calym kraju. Jako podstawe
analiz autorzy wykorzystali dane pobrane ze 968 drzew scigtych na 40 powierzchniach prébnych
zatozonych w sposéb uwzgledniajgcy rézne warunki wzrostu w réznych regionach kraju. W tym
wypadku autorzy zdefiniowali efekty losowe na réznym poziomie. Poréwnali wplyw regionu
kraju oraz m.in. gestos¢ drewna badanych drzew. Wyniki wskazuja, ze uwzglgdnienie regionu
kraju jako efektu losowego w niewielkim stopniu wplywa na dokfadnosé modeli biomasy. Naj-
wieksze znaczenie pod tym wzgledem miata gestos¢ drewna (R? mieszanego modelu biomasy
nadziemnej wyniést 0,935). Nalezy zaznaczy¢, ze wszystkie warianty modeli mieszanych w przy-
taczanych badaniach charakteryzowaly si¢ wigkszg dokladnoscig niz klasyczny model uwzgled-
niajacy efekty state. Réwniez w przypadku badan prowadzonych przez Huffa i in. [2018] w Sta-
nach Zjednoczonych, dotyczacych nadziemnej biomasy 7 gatunkéw krzewdw rosnacych w stanie
Oregon wykazano przewage nieliniowych modeli efektéw mieszanych (statystyka BIC=68,82)
nad podejsciem klasycznym (BIC=73,50). Warto doda¢, ze w tym wypadku efekt losowy stano-
wit gatunek krzewu. Badania Menga i in. [2007] prowadzone w Stanach Zjed-noczonych doty-
czyly poréwnania liniowego modelu efektéw losowych i statych w odniesieniu do okreslania
biomasy i migzszosci drzew na podstawic zdje¢ satelitarnych Landsat ETM+. Badania wyko-
nano na terenie stanu Georgia, ktéry ze wzgledu na whasciwosci fizyczne (krajobraz oraz ekosys-
tem) zostal podzielony na 5 regionéw. Efekt losowy stanowity zaréwno specyficzne dla danego
regionu cechy, takie jak: opady atmosferyczne, gleba, wysoko$¢ na poziomem morza, jak i nieza-
lezny od regionu znormalizowany réznicowy wskaznik wegetacji (NDVI). Wyniki wskazujg, ze
model efektéw mieszanych uwzglgdniajacy NDVI cechuje si¢ najlepszym dopasowaniem do
danych. W przypadku biomasy drzew model ten uzyskat R? na poziomie 0,57, a statystyke AIC
réwng 154,17. Miary te dla modelu efektéw statych wynosza odpowiednio 0,32 i 189,58. W stanie
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Georgia prowadzone réwniez byly badania dotyczace modelowania réznych komponentéw bio-
masy drzew (strzala, korzenie, galezie oraz liscie) w intensywnie gospodarowanych plantacjach
sosny tuczywowej (Pinus taeda 1..) na podstawie nieliniowego modelu efektéw mieszanych,
w ktérym efekt losowy stanowily powierzchnie badawcze w danym wieku [Zhang, Borders 2004].
Autorzy wskazuja, ze tak uzyskany elastyczny system modeli umozliwia obliczanie biomasy
7 wykorzystaniem danych spoza zakresu danych Zrédlowych.

De-Miguel i in. [2014] zwrdcili uwage na inng mozliwosé, skupiajac si¢ na zastosowaniu
modeli efektéw mieszanych w celu opracowania statych metamodeli umozliwiajgcych obliczenie
biomasy réznych komponentéw drzew na duzym obszarze. Przedstawili réwniez metodyke kali-
bracji uzyskanych metamodeli poprzez wykorzystanie lokalnych warunkéw wzrostu jako efektéw
losowych tworzonych modeli. W swoich analizach uwzglednili wptyw réznych strategii pobierania
oraz wielkosci préb wykorzystywanych w celu opracowania modeli biomasy. W ramach uzyska-
nych wynikéw dowodzili, ze metodyka przedstawiona w opracowaniu moze w przysztosci postuzy¢
do tworzenia wielowariantowych metamodeli cechujgeych si¢ bardziej ztozong strukturg hierar-
chiczna, w ktérej to np. gatunek drzewa lub sposéb zagospodarowania moze stanowic efekt losowy.
Warunki wzrostu zdefiniowane jako region oraz wskaznik bonitacji drzewostanu stanowity efekt
losowy opracowanych przez Ou i in. [2016] nieliniowych modeli efekt6w mieszanych pozwalaja-
cych okresli¢ nadziemng biomase Pinus kesiya var. langbianensis. W tym przypadku podstawe analiz
stanowito 128 drzew pobranych z trzech regionéw Chin. Réwniez w tych badaniach autorzy do-
wodzg przewagi modeli efektéw mieszanych nad podejsciem klasycznym. Ponadto wskazuja,
7e modele, ktére uwzgledniajg jednoczesnie dwa efekty losowe (region i wskaznik bonitacji),
cechujg si¢ wigkszg doktadnoscig niz modele, ktére traktujg te aspekty osobno. Efekty state
i losowe byly réwniez brane pod uwagg podczas modelowania biomasy strzaly modrzewia dahur-
skiego (Larix gmelinii Rupr.) rosngcego na plantacjach w pétnocno-wschodnich Chinach (prowincja
Heilongjiang). Podstaw¢ dopasowania mielinowego modelu logistycznego stanowito 30 scigtych
modrzewi. Blad sredni modelu efekt6w mieszanych dla tych drzew zawieral si¢ w zakresie od
-1,9575 do 0,5354, a modelu efektéw statych byt zdecydowanie wickszy i wynosit od -116,5673
do 144,0735 [Li i in. 2011].

OCENA MOZLIWOSCI PRODUKCYJNYCH DRZEWOSTANOW — WSKAZNIK BONITACJL. Jednym z istot-
nych kryteriéw podejmowania decyzji w ramach zarzgdzania zasobami le$Snymi jest ocena mozli-
wosci produkeyjnych siedlisk, ktéra dokonywana jest najczgsciej za pomocg wskaznika bonitacji
okreslanego przewaznie na podstawie wieku i wysokosci gérnej [Bruchwald 1977; Cieszewski
1994; Bruchwald, Kliczkowska 1997; Bruchwald i in. 2000; Cieszewski, Zasada 2002; Socha 2010;
Socha, Orzet 2013]. Analizy prowadzone na podstawie 200 dominujgcych sosen wydmowych
(Pinus contorta var. latifolia Engelm.) z 75 powierzchni prébnych zatozonych w Albercie (Kanada)
stanowig przyktad wykorzystania modeli efektéw mieszanych w predykcji zaleznosci wysokosé-
-wick [Yang, Huang 2011]. W tym wypadku efekt losowy, ktéry zdefiniowany byt w trzech warian-
tach (powierzchnia prébna, pojedyncze drzewo oraz polaczenie obu pozioméw), oceniany byt
przy zastosowaniu dwéch funkcji: logicznej oraz Chapmana-Richardsa. Uzyskane wyniki wska-
zujg, ze najlepszym modelem jest funkcja logiczna przy jednoczesnym uwzglgdnieniu po-
wierzchni i drzewa jako efektéw losowych (statystyka AIC tego modelu wyniosta 5851, AIC dla
powierzchni jako efektu losowego réwnata si¢ 7406). Funkcja Chapmana-Richardsa stanowita
réwniez podstawe modelowania, z uwzglednieniem efektéw mieszanych, wysokosci gérnej oraz
wskaznika bonitacji w australijskich plantacjach dla eukaliptusa gatkowego (Eucalyptus globulus
[Wang i in. 2007]. Uzyskana w wyniku badari statystyka AIC modelu z efektami statymi wy-
niosta 5363, natomiast po uwzglgdnianiu powierzchni jako efektu losowego zmniejszyta si¢ do
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wartosci réwnej 3244. Przytoczone wyniki badari wskazujg na przewage modeli efektéw mie-
szanych. Warto jednak odnies¢ si¢ réwniez do rezultatéw uzyskanych przez Wanga i in. [2008].
W tej pracy autorzy poszukiwali odpowiedzi na pytanie, jakg metode powinno si¢ zastosowaé
podczas modelowania wskaznika bonitacji oraz czy parametry lokalne funkcji powinny by¢ trak-
towane jako state czy losowe. Uzyskane wyniki nie pozwalajg wskazaé jednoznacznej odpowiedzi.
Najnowszym glosem w dyskusji mozliwosci zastosowania modeli efektéw mieszanych do mode-
lowania wskaznika bonitacji sq badania Cieszewskiego i Struba [2018] oceniajgce efektywnos¢
modeli bonitacyjnych uzyskanych za pomocg metody efektéw mieszanych i uogélnionej metody
r6znic algebraicznych (UMRA) [Cieszewski, Bailey 2000; Cieszewski, Zasada 2003]. Autorzy wy-
kazali, ze w przypadku modeli samoreferencyjnych podejscie uwzgledniajace efekey losowe nie
daje pozytywnych efektéw. Jednym z przytaczanych powodéw jest fakt, ze model bonitacyjny
z efektami losowymi cechuje si¢ niespéjnymi parametrami, a koricowa posta¢ modelu zalezy nie
tylko od analizowanych danych i zatozeri statystycznych, ale tez od sposobu jego kodowania.
Uwidacznia si¢ zatem wplyw programisty lub zastosowanego podczas oblicze oprogramowania.
Ponadto autorzy dowodzg, ze teoretyczne whasciwosci modeli efektéw mieszanych uniemozli-
wiajg ich wykorzystanie podczas tworzenia funkcji samoreferencyjnych wykorzystywanych
w lesnictwie. Zwracajg réwniez uwagg, ze dane definiujgce wzrost oraz produkeyjnosé drzewo-
stanéw ze wzgledu na sposdb ich gromadzenia nie sg losowe, zatem trudno méwic o uwzglednianiu
efektu losowego w modelowaniu tych proceséw.

INNE PRZYKEADY. Modele efektéw mieszanych znajdujg zastosowanie réwniez w modelowaniu
innych cech drzew i drzewostanéw. Cao i Wang [2011], Kublin i in. [2013], Arias-Rodil i in. [2015]
oraz Senyurt i in. 2017 wskazujg na mozliwos¢ uwzglednienia efektu losowego w tworzeniu
modeli zbiezystosci. Natomiast Hall i Clutter [2004] modelujg w ten sposéb migzszosé drzewo-
stanu. Istnieje tez mozliwos¢ modelowania gestosci drewna [Guilley i in. 2004], wptywu zabie-
géw hodowlanych [Mehtitalo i in. 2014; Liziniewicz i in. 2016], zawartosci martwego drewna
[Sakai i in. 2013] oraz grubosci kory [Li, Weiskittel 2011].

Przyklad zastosowania liniowego modelu efektéw mieszanych

Jako przyktad liniowego modelu efektéw mieszanych (LMEM) przedstawiono model definiu-
jacy zalezno$¢ podwdéjnej grubosci kory na wysokosci piersnicy od piersnicy zbudowany na pod-
stawie wzoru 1. Podstawg analiz byly pomiary 90 $cigtych sosen pochodzgcych z 18 drzewosta-
néw zachodniej Polski [Zasada i in. 2008; Bronisz, Zasada 2016]. Minimalna warto$¢ podwdjnej
grubosci kory analizowanych drzew na wysokosci pier§nicy wynosita 9 mm, maksymalna 47 mm,
a §rednia 21 mm. Jako efekt losowy uznano wptyw powierzchni prébnej [Fehrmann i in. 2008].
Uzyskany model poréwnano z klasycznym liniowym modelem uwzgledniajagcym efekty state
(LMES):
;=B Bx,+ e, (2]

gdzie:

Yy zmienna zalezna (objasniana),

X, — zmienna niezalezna (objasniajgca),

B, B, — estymowane state parametry modelu (efeke staty),

&, - reszty modelu

Poréwnanie przeprowadzono na podstawie doktadnosci uzyskanych parametréw (SE - btad stan-
dardowy), wartosci miar dopasowania (R? — wspélczynnik determinacji, RMSE — sredni btad
kwadratowy, statystyka AIC) oraz normalnosci uzyskiwanych reszt (test Shapiro-Wilka).
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Btedy standardowe parametréw LMES cechujg si¢ mniejszymi wartosciami w poréwnaniu
do LMEM, natomiast wspélczynnik determinacji dla LMEM jest wigkszy przy jednoczesnym
mniejszym Srednim bledzie kwadratowym i statystyce AIC (tab.). Por6wnanie modeli wzglgdem
uzyskiwanych reszt nie daje jednoznacznej odpowiedzi. Z jednej strony reszty LMEM w odnie-
sieniu do wartosci przewidywanych cechujg si¢ wigkszym skupieniem niz LMES, natomiast
z drugiej charakteryzujg si¢ wigckszym odbieganiem od rozkladu normalnego (ryc.). Ponadto
wyniki testu Shapiro-Wilka wskazuja, ze reszty LMES w odréznieniu od LMEM sg zgodne
z rozkltadem normalnym (warto$¢ p wynosi odpowiednio 0,07672 i 0,01379).

Tabela.
Wartosci parametréw efektéw statych (B i By), ich bledy standardowe (SE) oraz miary dopasowania
(R? — wspétczynnik determinacji, RMSE — sredni btad kwadratowy, AIC — kryterium informacyjne
Akaikego) dla liniowego modelu efektéw statych (LMES) i mieszanych (LMEM)
Fixed parameters (By and B;), their standard errors (SE) and goodness-of-fit measures (R? — coefficient
of determination, RMSE - residual mean square error, AIC — Akaike’s Information Criterion) for linear
fixed-effect (LMES) and mixed-effect (LMEM) models

Bo SE B SE R? RMSE AIC
LMES 5,4948 1,5416 1,0001 0,0915 0,5757 5,2151 556,6680
LMEM 5,2460 1,9957 1,0159 0,1160 0,7253 44792 551,6149
a) LMES b) LMEM
10 — ; 10 -
_ : ..’.-.-..E < E o, ‘e o . e
g 0 {::.,:o '.'..... .:. é 0 . -.,,:...: o ... o . :..
i Vel et e L3 = B I
101 . -10 : .
10 20 30 40 10 20 30 40
k [mm] k [mm]
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Rye.

Rozktad reszt analizowanych modeli wzgledem wartosci przewidywanych (a i b) oraz w odniesieniu do
rozktadu normalnego (c i d) dla liniowego modelu efektéw statych (LMES) i mieszanych (LMEM)
Distribution of residuals against estimated bark thickness (a and b) and normal distribution (¢ and d) for
linear fixed-effect (LMES) and mixed-effect (LMEM) models

R - reszty, k — przewidywana podwdjna grubos¢ kory na wysokosci piersnicy, Qemp — empiryczne kwartyle reszt, Qteor — teoretyczne

kwartyle reszt
R - residuals, k — estimated double bark thickness at the breast height, Qemp — empirical quartiles of the residuals, Qteor — theoretical

quartiles of the residuals
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Uzyskane miary dopasowania LMEM, podobnie jak w przypadku wickszosci przy-
taczanych w pracy wynikéw, wskazujg na przewage modeli efektéw mieszanych nad podejsciem
klasycznym. Jedng z przyczyn stanowi fakt, Ze przyjecie powierzchni prébnej jako efektu
losowego umozliwia uchwycenie wariancji wystgpujacej pomiedzy powierzchniami [Fehrmann
i in. 2008]. Ponadto reszty LMEM cechujg si¢ wigkszym skupieniem, potwierdzajgc wyniki
uzyskane przez Wanga i in. [2007]. Jednak brak rozktadu normalnego reszt LMEM w odréznie-
niu do LMES sktania do prowadzenia dalszych analiz w celu wyjasnienia zaistnialego zjawiska.

Podsumowanie

Modele efektéw mieszanych sg wykorzystywane w przypadku analizy danych cechujacych si¢
grupowsg lub hierarchiczng strukturg. Modele te sktadajg si¢ z dwéch efektéw: statego oraz
losowego. Efekt staly stanowi element tradycyjnego modelu regresyjnego, natomiast efekt
losowy uwzglednia wptyw wystgpujacego w badanej populacji grupowania. Ta sama zmienna
moze byé uwzglgdniona w jednym modelu jako efekt staly, a w innym jako losowy. Wigkszos¢
przytaczanych wynikéw badari wskazuje na przewage zaréwno liniowych, jak i nieliniowych
modeli efekt6w mieszanych nad rozwigzaniami tradycyjnym. Badania te sygnalizujg réwniez
szerokie mozliwosci zastosowania modeli efektéw mieszanych w lesnictwie. Istniejg jednak
réwniez wyniki wskazujgce na wady tych modeli, ktére stawiajg pod znakiem zapytania zasad-
no$¢ ich stosowania w badaniach lesnych. Fakt ten w pewnym stopniu potwierdzaja wyniki
uzyskane w niniejszej pracy. Dlatego wydaje si¢ konieczne prowadzenie dalszych badar, ktére
z jednej strony umozliwig wykorzystanie potencjatu tego rozwigzania, a z drugiej pozwolg wy-
jasni¢ pojawiajace si¢ watpliwosci.
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