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Metoda Monte Carlo w badaniu istotnosci wynikow funkcji Ripleya,
czyli jak si¢ ustrzec falszywego stwierdzenia nielosowosci
struktury przestrzennej drzewostanu

The use of Monte Carlo method in significance tests of Ripley’s function outcome
or how to avoid false discovery of nonrandom spatial structure of tree stand

Abstrakt. Hypothesis that investigated pattern of tree distribution described by estimator of Ripley’s K(#) is not
random is often tested by means of Monte Carlo method. The method involves generation of rather big number of
random tree stands with stand area and number of trees identical as in investigated tree stand. For each random stand
estimator of Ripley’s function is calculated. The main goal of this procedure is to define extent of estimator variability
in the case of random placement of trees in investigated stand. For each spatial scale t the lowest and the highest values
of estimator are recorded. Using extreme values of estimator one can draw two lines (lower and upper) determining
maximum estimator variability across spatial scales. They are called envelops. Unfortunately sometimes these lines
are interpreted as “confidence bands” which is obvious mistake. The case that estimator calculated for investigated tree
stand crosses the upper or lower envelop is wrongly interpreted as a proof for non-randomness of investigated pattern.
This assumption may be partially justified when only one previously determined spatial scale (eg. 4 m) is considered. In
case that many spatial scales are investigated simultaneously (eg. from 0 to 10 m) this assumption can lead very easily
to false discovery of non-randomnes of investigated pattern. The interpretation of investigated pattern based only on
visual comparison of estimator with envelopes can be used only in explanatory analysis. Instead the formal rank test
based on carefully selected statistic should be carried out.

Key words: tree spatial point pattern, spatial analysis, Ripley’s K(7) function, non random pattern.

1. Wstep

Struktura przestrzenna drzewostanu jest bardzo
ztozonym zjawiskiem, trudnym do zwi¢ztego opisania.
Poczatkowo wskazniki opisujace strukture przestrzenna
populacji roslinnych byty tak stworzone, aby dostarczy¢
odpowiedzi na pytanie: ,,czy osobniki w drzewostanie sa
rozmieszczone losowo czy nie losowo (skupiskowo
badz réwnomiernie)”. Na takie pytanie moze udzieli¢
odpowiedzi wskaznik Clarka-Evansa (1954). Trudno
jednak na zle postawione pytanie uzyska¢ wartosciowa
odpowiedz. W przypadku, gdy badany drzewostan
sktada si¢ z rownomiernie rozmieszczonych skupisk
drzew (np. kep olszy odroslowej na réwnomiernie

1

rozmieszczonych na podmoklym terenie kopcach)
wskaznik Clarka-Evansa prawdopodobnie przyjmie
warto$¢ wskazujaca na skupiskowos$¢ rozmieszczenia
drzew, a fakt réwnomiernosci rozmieszczenia kep
zostanie zignorowany. Lepiej sformulowane pytanie
powinno brzmie¢: ,jak ksztaltuje si¢ sposob
rozmieszczenia drzew w badanym drzewostanie w
réznych skalach przestrzennych?”. Wskaznik Clarka-
Evansa udziela niepelnej i nieprecyzyjnej odpowiedzi na
takie pytanie: wprawdzie stwierdza on skupiskowosé¢
rozmieszczenia drzew, ale nie wiadomo dokladnie, w
jakiej skali przestrzennej ona wystepuje (najczesciej
zblizonej do sredniej odleglosci pomigdzy badanymi
obicktami).
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Funkcja K(7) Ripleya (1977) jest jednym z bardziej
popularnych narzedzi badania struktury przestrzennej
drzewostanu. Czgsto podkreslana zaletg funkcji Ripleya
jest mozliwos$¢ analizowania struktury przestrzennej
drzewostanu w wielu skalach przestrzennych jednoczes-
nie. Wykorzystanie tej zalety wymaga jednak skrupu-
latnego podejscia do testowania statystycznej istotnosci
otrzymanych wynikow. Pochopne wycigganie wnios-
kéw dotyczacych struktury przestrzennej badanego
drzewostanu jedynie na podstawie przebiegu estymatora
funkcji Ripleya wzgledem tzw. graficznej reprezentacji
przedzialow ufnosci moze prowadzi¢ do fatszywych
odkry¢. Celem tego artykutu jest omowienie metody
Monte Carlo w testowaniu wynikow funkcji Ripleya ze
szczegélnym uwzglednieniem testowania hipotezy o
niclosowym rozmieszczeniu drzew w przyjetym za-
kresie skal przestrzennych.

2. Metoda Monte Carlo

Metoda Monte Carlo' to klasa algorytméw oblicze-
niowych wykorzystujacych do uzyskania wynikow
powtarzalne proby losowe. Metoda ta znajduje zastoso-
wanie w wielu dziedzinach, gtéwnie do modelowania
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procesow zbyt ztozonych, aby mozna byto przewidzie¢
ich wyniki za pomoca podejscia analitycznego.

Uproszczony przyktad stosowania metody Monte
Carlo do okreslania pola powierzchni figur geometrycz-
nych przedstawiono na rycinie 1. Ustalenie pola po-
wierzchni kota wpisanego w kwadrat o boku réwnym
I m (ryc. la) mozna osiagnaé stosujac podejscie
analityczne za pomoca powszechnie znanych wzordéw
(0,7853981 m?). Podejscie do tego problemu w duchu
metody Monte Carlo polegatoby na losowym rozmiesz-
czeniu pewnej liczby punktow (w przyktadzie jest ich
20) w obregbie wspomnianego kwadratu. W kolejnym
kroku nalezaloby zliczy¢ punkty, ktére znalazty si¢ w
obrebie kota (15). Proporcja pomiedzy liczba punkéw
w kole a ogolng liczbg punktéw (15:20) jest oszaco-
waniem proporcji pomi¢dzy powierzchnia kota i kwa-
dratu opisanego na tym kole, a stad juz tatwo o oszaco-
wanie powierzchni kota (15/20x1 m*=0.75 m?).

W przypadku ztozonych wielobokow nieforemnych
(ryc. 1b) podejscie analityczne bywa ucigzliwe. Gdy
poszukiwana jest tylko przyblizona powierzchnia,
metoda Monte Carlo okazuje si¢ bardzo uzyteczna. Jak
widaé z poréwnania rycin 1b i 1c, w przypadku losowa-
nia rozmieszczenia, kazde losowanie moze daé¢ inne
oszacowanie (odpowiednio 9/20 i 12/20). Doktadnos¢

[1.0]

Rycina 1. Wykorzystanie metody Monte
Carlo do okreslania powierzchni figur
. plaskich: kola (a) i wielobokéw
nieforemnych (b, c, d)
* . Figure 1. The use of Monte Carlo method for
area estimation of plane figures: circle (a)
11.0) and non regular polygons (b, c, d)

Wazna rol¢g w powstaniu tej metody odegrat polski matematyk, pochodzenia zydowskiego, Stanistaw Ulam (w 1943 przyjat
obywatelstwo amerykanskie). Jedno z pierwszych zastosowan tej metody miato miejsce w okresie prac nad bombg wodorowa.

Nazwa tej metody, w ktorej badacz zdaje si¢ na wyniki losowania, ma zwiazek z wujem Ulama, ktory pozyczat pieniadze od
krewnych z powodu wizyt w Monte Carlo (Metropolis 1987).
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oszacowania zalezy od liczby sprawdzen i w mniejszym
stopniu — od jakosci uzytego generatora liczb pseudo-
losowych.

Na potrzeby dalszej czgsci artykutu podano przyktad
zastosowania metody Monte Carlo do poréwnywania
powierzchni obiektéw. Na rycinie 1d przedstawiono
pomniejszona wersj¢ badanego wieloboku. Podczas
oszacowania stwierdzono pie¢ trafien. Cho¢ rdznica
wielkosci jest widoczna golym okiem, mozna ja tez
probowaé udowodnié statystyczne za pomocg metody
Monte Carlo. Po dokonaniu 100 oszacowan powierzchni
liscia z ryciny lc mozna uzyska¢ rozktad czestosci
trafien oraz okresli¢ srednig liczbe trafien. O ile rozktad
ten bedzie rozkladem normalnym, stosunkowo prosto
mozna okresli¢ prawdopodobienstwo napotkania 5 tra-
fien na lisciu z ryciny lc. Jezeli wyniesie ono 0,03, to
przy poziomie istotnosci o =0,05 mozna powiedzieé, ze
powierzchnia liscia z ryciny 1d rdzni si¢ istotnie od
powierzchni licia z ryciny lc.

3. Estymator funkcji Ripleya

Stosowanie funkcji Ripleya do analizy struktury
przestrzennej drzewostanow wymaga zatozenia, Zze
potozenie drzewa w drzewostanie moze by¢ reprezento-
wane tylko przez jeden punkt. Decyzja, jaki punkt bedzie
reprezentowal potozenie drzewa (np. czy srodek
podstawy pnia, czy srodek przekroju piersnicowego),
moze mie¢ duzy wplyw na wyniki analizy (por. Laessle
1965). Po wykonaniu mapy potozenia drzew na po-
wierzchni probnej badacz uzyskuje zbidr wspotrzednych
prostokatnych, reprezentujacych potozenie drzew w
okreslonym fragmencie plaszczyzny (rejonie badan),
dalej nazywany rozmieszczeniem. Punkty reprezentu-
jace potozenie drzew begda dalej okreslane jako obiekty.

Autorzy stosujacy w swoich badaniach funkcje
Ripleya zazwyczaj zaczynaja od zbadania hipotezy
o losowym sposobie rozmieszczenia drzew w badanym
drzewostanie. Czynia to poprzez porownanie wartosci
funkcji Ripleya K(t) dla badanego rozmieszczenia
z wartoscia, jaka przyjelaby funkcja Ripleya w roz-
mieszczeniu losowym w podobnym fragmencie
ptaszczyzny z taka sama liczba obiektow jak w badanym
rozmieszczeniu.

Funkcja Ripleya K(7) jest jedna z miar opisujacych
rozmieszczenie obiektow. Iloczyn AK(f) réwny jest
liczbie uporzadkowanych par obiektow oddalonych od
siebie nie bardziej niz ¢+ w badanym rozmieszczeniu
o zaggszczeniu obiektow na jednostke powierzchni
rownym A. Dla rozmieszczenia catkowicie losowego
zajmujacego nieskonczona ptaszczyzng wartos¢ funkcji
Ripleya K(7) da si¢ przedstawi¢ nastgpujacym wzorem
(Ripley 1977):

K(t)=mnt’ (1)

Teoretyczny przebieg funkcji Ripleya ma charakter
paraboliczny. Jej wartos¢ rosnie wraz ze wzrostem skali
przestrzennej ¢ (wraz ze wzrostem promienia anali-
zowanego otoczenia obiektow). Ze wzgledow praktycz-
nych (stabilizacja zmiennosci estymatora funkcji, tat-
wos¢ wizualnej oceny przebiegu estymatora) bardzo
czesto badacze poddaja funkcj¢ transformacji nastepu-
jacym wzorem:

Le)= KD _, )
Y

Woéwczas dla kazdej skali przestrzennej ¢ wartos¢
funkcji L(7) wynosi 0. Natomiast dla rozmieszczenia
idealnie losowego zajmujacego tylko czes$¢ ptaszczyzny
wartos¢ funkcji Ripleya K(f) moze si¢ rézni¢ od nr,
a wartos$¢ funkcji L(f) moze by¢ inna niz 0. Wartos¢
funkcji K(¢) lub L(¢) dla wybranego rozmieszczenia moz-
na wyliczy¢ za pomoca odpowiednich wzordéw. Tak jak
$rednia piersnica drzew na powierzchni probnej jest
estymatorem $redniej piersnicy drzew w drzewostanie,
tak wyliczona dla rejonu badan wartos¢ funkcji jest
estymatorem wartosci funkcji Ripleya K(#) dla teore-
tycznego rozmieszczenia obejmujacego calg plaszezy-
zne ijest oznaczana K (¢)lub—po transformacji —i(t ).

W przypadku rejonu badan o powierzchni |4] liczba
uporzadkowanych par wyraza si¢ nastgpujacym wzorem
(Diggle 1983):

2 o -1
W|A|K (1) = Z > w, I (uy) 3)
i#j
gdzie:
u; — dystans miedzy obiektami i oraz j
1, gdy u, <t
“ ] 0,edy u, >t

w;; —wspotczynnik korekcyjny stosowany do ograni-
czenia efektu brzegowego.

Prawa strona powyzszego rownania opisuje estyma-
tor liczby uporzadkowanych par obiektow oddalonych
od siebie nie wigcej niz ¢+ w rejonie badan. Przeksztat-
cenie wzoru 3 pozwala wyprowadzi¢ wzor na estymator
funkcji Ripleya oznaczany jako K (¢). Poniewaz nie jest
znana warto$¢ parametru A procesu statystycznego,
ktéry wygenerowal badane rozmieszczenie, mozliwe
jest jedynie skonstruowanie estymatora obciazonego.
Przy dodatkowym zatozeniu o ergodycznosci badanego
procesu (Cressie 1993, str: 57, 629) jako estymator
zaggszezenia moze stuzy¢ stosunek ilosci obiektow na
powierzchni badawczej N do wielkosci tej powierzchni
|[A|. Wowcezas modyfikacja wzoru 3 pozwala obliczy¢
obcigzony estymator funkcji Ripleya:
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Estymator wartosci funkcji Ripleya przedstawiony
wzorem 4 jest bardzo cze¢sto wykorzystywany w bada-
niach struktury przestrzennej drzewostanow. Diggle
(1983) podkresla, ze moze by¢ on stosowany do analizy
rozmieszczen stacjonarnych (nie wykazujacych znacz-
nych kierunkowych zmian lokalnego zaggszczenia
obiektow) oraz izotropicznych (gdy srednia odleglos¢
obiektow w kierunku potnoc-potudnie nie roézni si¢ zbyt-
nio od $redniej odlegtosci migdzy obiektami w kierunku
wschod-zachod).  Dokladniejsze  wyjasnienie tych
zatozen wychodzi poza zakres niniejszego artykutu i zo-
stato omowione gdzie indziej (np. Bolibok 2008a, b).
Obliczenie transformowanej warto$ci estymatora
odbywa si¢ analogicznie jak we wzorze 2.

4. Graficzna reprezentacja
przedzialéw ufnosci

Estymator funkcji Ripleya jest zmienng losowa o
pewnej wariancji, ktéra sprawia, ze przebieg funkcji
ustalony dla fragmentéw (o tym samym ksztalcie i
powierzchni) potozonych w roznych czesciach roz-
mieszczenia losowego zajmujacego cala plaszczyzne
bedzie rézny. Z tego powodu przed rozstrzygnigeciem,
czy obserwowany w badanym rozmieszczeniu przebieg
estymatora rdzni si¢ od przebiegu w rozmieszczeniach
losowych, konieczne jest okreslenie potencjalnej zmien-
nosci estymatora. W tym celu na wykresie przedsta-
wiajacym przebieg estymatora lub zaznaczane sg dwie
linie, ktére w przypadku losowego rozmieszczenia
drzew przebiegaja jedna ponizej, a druga powyzej krzy-
wej estymatora. Symbolizujg one przewidywany dla da-
nego A zakres zmiennosci estymatora i okreslane sa mia-
nem graficznej reprezentacji przedziatow ufnosci.

Bardzo czesto autorzy stosujacy w badaniach ekolo-
gicznych funkcj¢ Ripleya ograniczajg analiz¢ wynikow
tylko do sprawdzenia, czy krzywa estymatora przecina
lini¢ reprezentujacq przedziat ufnosci, co jest interpre-
towane jako dowdd na nielosowy sposdb rozmiesz-
czenia obiektdw. Przypomina to wzrokowe porowny-
wanie dwodch histogramdw przedstawiajacych rozktady
liczebnosci. Nawet w przypadku, gdy wzrokowa analiza
nie pozostawia cienia watpliwosci co do catkowitej
odmiennosci badanych rozktadow, tylko zastosowanie
odpowiedniego testu pozwala na formalne odrzucenie
hipotezy zerowej o zgodnosci badanych rozktadow.
Podobnie rzecz si¢ ma w przypadku funkcji Ripleya.

5. Stale przedzialy ufnosci

Precyzyjne okreslenie zmienno$ci wspomnianych
estymatoréw nie jest fatwe. Czasami wykorzystywany
jest podany przez Ripleya (1979) sposob polegajacy na
zastosowaniu wzoré6w na tak zwane stale przedziaty
ufnosci (wzor 51 6).

+1,46,/|4| N Q)
+£1,68,/[4] N (©6)

Pozwalaja one oszacowaé zakres, w ktorym obser-
wuje si¢ odpowiednio 95% i 99% wartosci estymatora
i(t), dla rozmieszczenia losowego na powierzchni ba-
dawczej o wielkosci |4| 1 liczbie obiektdéw rownej N.
Wzory te maja charakter empiryczny, zostaty ustalone
na drodze symulacji dla rozmieszczen zawierajacych
odpowiednio 25 i 100 obiektow na powierzchni probne;j
o boku réwnym 1 i sq wtasciwe dla 7 nie wigkszego niz
odpowiednio 0,25 i 0,125. W zwiazku z tym ich przy-
datno$¢ jest ograniczona.

Niektore publikacje podajg analityczne metody kon-
struowania statych przedziatow ufnosci (np. Saunders et
Funk 1977, za Ripley 1979). Praktyczne zastosowanie
wspomnianych metod ma jednak liczne ograniczenia.
Przyktadowo metoda proponowana przez Ripleya
(1981, za Tomppo 1986, str. 26) jest przydatna tylko dla
kolistych powierzchni probnych dla skali przestrzennej

mniejszej niz 0’%, gdzie r to promien powierzchni,

a N to liczba obiektow. Wzor opracowany przez Stoyana
i in. (1987, str. 58) pozwala ustali¢ stale przedzialy
ufnosci tylko dla jednej wezesniej ustalonej wartosci .

6. Zastosowanie metody Monte Carlo
do okreslenia zmiennoSci estymatora
funkcji Ripleya

Uzyskanie metoda analityczna odpowiedzi na py-
tanie, jak ksztaltowataby si¢ zmiennos¢ estymatora
funkcji Ripleya, gdyby w rejonie badan obiekty byly
rozmieszczone losowo, jest co najmniej klopotliwe.
Z tego powodu do odpowiedzi na to pytanie rutynowo
stosowana jest metoda Monte Carlo. Wygenerowanie
rozmieszczenia losowego w rejonie badan zawierajace-
go taka sama liczb¢ obiektéw jak badane rozmieszczenie
jest banalnie proste (por. Stoyan i in. 1987, str. 38-40.).
Aby pozna¢ zmiennos$¢ estymatora, generuje si¢ wigksza
liczbg rozmieszczen losowych, rejestruje si¢ obliczone
dla kazdego z nich warto$ci estymatora i w ten sposob
otrzymuje si¢ oszacowanie zmiennosci estymatora.

Omawiajac stosowanie metody Monte Carlo do
okreslania pola powierzchni figur geometrycznych
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(ryc. 1), wspomniano o mozliwosci poréwnywania
wielkosci powierzchni wielobokéw nieforemnych na
podstawie liczby trafien. Doktadnie rzecz ujmujac
zaproponowana metoda poroéwnania wymagala zatoze-
nia, ze rozktad liczby trafien jest rozkladem normalnym.
Zmienno$¢ estymatora funkcji Ripleya jest mato
poznana i nie mozna zakladaé, ze rozktad odchylen
wartosci estymatora od wartosci sredniej bedzie zgodny
z rozktadem normalnym. Z tego powodu wykorzystanie
metody Monte Carlo do testowania hipotezy zerowej
(Hy), ze badane rozmieszczenie obiektoéw na powierz-
chni badawczej nie rézni si¢ od rozmieszczenia
losowego, wymaga zastosowania testu rang (Besag i
Diggle 1977). Polega on na obliczeniu warto$ci wybra-
nej przez badacza statystyki U dla pewnej liczby » roz-
mieszczen obejmujacych zaréwno badane rozmieszcze-
nie U}, jak i okre$long liczbg s=n-1 rozmieszczen loso-
wych U, ... U,, czyli realizacji jednorodnego procesu
Poissona w granicach rejonu badan, przy A identycznym
jak w badanym rozmieszczeniu. Nastepnie wartosci tej
statystyki szeregowane sa w kolejnosci rosnacej.
Prawdopodobienstwo, ze przez przypadek wartos¢ U,
bedzie najmniejsza ze wszystkich statystyk U, ... U, jest
takie samo jak prawdopodobienstwo, ze bedzie ona
najwieksza, i wynosi p = n™' (Diggle 1983, str. 12).

7. Test rang a przedzialy ufnosci

Test rang w wersji graficznej mozna wykonac
nastgpujaco. Dla konkretnej skali przestrzenne;j ¢ oblicza
si¢ warto$¢ estymatora funkcji Ripleya dla 99
wygenerowanych rozmieszczen losowych. Wartosci te
sa sortowane i najwigksza z nich oraz najmniejsza zazna-
cza si¢ punktowo w uktadzie wspotrzednych, w ktorym
o$ rzednych odpowiada skali przestrzennej #, a o$
odcigtych — wartosciom estymatora (ryc. 2a). Jezeli
punkt reprezentujacy na wykresie warto$¢ estymatora
funkcji Ripleya dla badanego rozmieszczenia w danej
skali przestrzennej ¢ (np. 4 m, ryc. 2b) znajdzie sig¢
ponizej lub powyzej wspomnianych punktow, bedzie to
symbolizowa¢ zajscie zdarzenia o prawdopodobien-
stwie 1007, Przy odrzuceniu hipotezy zerowej o zgod-
nosci badanego rozmieszczenia z rozmieszczeniem
losowym w skali przestrzennej # oznacza to, ze szansa na
popetnienie btedu statystycznego pierwszego rodzaju p
jest rowna lub mniejsza od 0,01. Na tym etapie wywodu
ekstremalne wartosci estymatora obliczone dla 99
rozmieszczen losowych i1 naniesione na wykres dla
kazdej analizowanej skali przestrzennej mozna by uznaé
za graficzne przedstawienie przedzialéow ufnosci dla
poziomu istotnosci a=1%. Z przyczyn formalnych nie
jest to jednak mozliwe.

8. Nieostros¢ przedzialow ufnosci

Marriott (1979) zauwazyt istnienie zjawiska okres-
lanego jako nieostro$¢ przedziatdéw ufnosci ustalanych
za pomoca metody Monte Carlo. Przejawia si¢ ona
mig¢dzy innymi tym, ze za kazdym razem, gdy zostanie
wygenerowane s=99 rozmieszczen losowych, polozenie
punktéw symbolizujacych przedziaty ufnosci moze by¢
trochg inne (por ryc. 2b, 2c i 2d). Jezeli dla konkretnej
wartosci t zaobserwowano, ze krzywa estymatora z
badanego rozmieszczenia znajduje si¢ lekko poza
przedziatem ufnosci (ryc. 2b), to po innej serii symulacji
moze znajdowacd si¢ wewnatrz przedziatéw ufnosci (ryc.
2d). Jest to zjawisko normalne i powinno sktaniaé¢ do
ostroznosci w formutowaniu twierdzen o istotnosci
réznicy migdzy badanym rozmieszczeniem a rozmiesz-
czeniem losowym tylko na podstawie analizy przebiegu
krzywej estymatora wzgledem tak rozumianych prze-
dziatow ufnosci. W zwiazku z ta sytuacja Marriott
(1979) zaproponowal modyfikacj¢ testu. Polega ona
na tym, ze w uporzadkowanym szeregu wartosci
statystyki U obserwowany jest tzw. obszar krytyczny
o szerokosci m. Jezeli wartos¢ U, znajdzie si¢ wsrod m
najwigkszych wartosci statystyki U, to przy poziomie
istotnos$ci o = % mozemy odrzuci¢ Hy.

Symulacje przeprowadzone przez Marriotta wska-
zuja, ze przyjecie m=5 (Diggle 1983) jest calkowicie
wystarczajace, a wigc dla s=99 osiagany jest poziom

1 Sci = m = 5 = Y
1stotnosci a %z % +99 5%.
Praca Marriotta wykazala, ze omawiane graficzne

przedstawienie przedziatow ufnosci (por. ryc. 2 a-d) nie
moze by¢ uznane za reprezentacj¢ poziomu ufnosci
99%.

Niestety, tak konstruowane przedziaty ufnosci (ryc.
2a-d) nie moga shuzy¢ za reprezentacj¢ rowniez 95%
poziomu ufnosci. Jezeli wartos¢ badanej statystyki U,
dla wybranej skali przestrzennej ¢ po uszeregowaniu
zajetaby 4 miejsce wsrod najwiekszych wartosci statys-
tyki U, to po uwzglednieniu poprawki Marriotta mozna
by odrzuci¢ Hy. Jednakze w tym przypadku punkt
reprezentujacy wartos¢ estymatora obliczong dla bada-
nego rozmieszczenia, dla skali przestrzennej /=4 m nie
lezy poza przedziatami ufnosci zdefiniowanymi przez
maxl:(t )s gl mini(t)zm99 (ryc. 2d). Analiza graficzna

na podstawie tak zdefiniowanych przedziatéw ufnosci
mogtaby prowadzi¢ do popetnienia bigdu statystycz-
nego drugiego rodzaju 1 uznania rozmieszczenia
nielosowego (przy o=5%) za losowe. Z tego powodu
niektorzy autorzy staraja si¢ skonstruowaé graficznag
reprezentacj¢ przedziatdéw ufnosci tak, aby nie byly one
zbyt konserwatywne. Jedng z metod ograniczenia mozli-
wosci popetnienia bledu II rodzaju jest odrzucenie
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Rycina 2. Przebieg estymatora funkcji K (?) Ripleya (linia ciagla) dla rozmieszczenia skladajacego sie z 400 obiektéw
polozonych w kwadracie o wymiarach 100100 m na tle graficznej reprezentacji zmiennos$ci estymatora (szary obszar)
obserwowanej w losowym rozmieszczeniu oszacowanej na podstawie 99 symulacji rozmieszczen losowych o takiej samej
ilosci obiektow i powierzchni jak badane rozmieszczenie (a). Cztery skrajne warto$ci estymatora dla rozmieszczen losowych
(zaznaczone czarng litera x) oraz warto$¢ estymatora (czarna kropka) dla badanego rozmieszczenia w skali 4 m (b). Cztery
skrajne warto$ci estymatora dla rozmieszczen losowych w dwoch kolejnych seriach symulacji (¢, d). Graficzna reprezentacja
lokalnych przedzialow ufnosci (e) reprezentujacych poziom istotnosci 5% (szary obszar) dla symulacji z ryc. d. Linie
przerywane pokazuja maksymalny obserwowany zakres zmiennosci estymatora dla symulowanych rozmieszczen.

Figure 2. The estimator of Ripley’s K (¢) function (solid line) for point pattern made of 400 objects placed on square region 100x100 m
at the graphical representation of estimator variability (gray polygon) observed in random point pattern with the same area and the
same object number as in investigated pattern. Variability was estimated on the base of 99 simulations of random pattern (a). Four
marginal values of estimator (letter x) for spatial scale 4 m observed in random pattern from 99 simulations and the estimator value
(black dot) for investigated pattern (b). Four marginal values of estimator in two series of simulation (c, d). Graphical representation
of local confidence intervals (e) representing significance level 5% (gray polygon) for simulation series from figure d. The dashed
lines depict maximum extent of estimator variability in the last simulation series

pewnej liczby skrajnych wartosci estymatora K (1) przeprowadzonych symulacji s. Jako dolng lub gorna
uzyskanych podczas symulacji rozmieszczenia loso- granice przedziatow ufnosci nalezy odpowiednio
wego. Przykladowo Vacek i Leps (1996) po wybraé z uszeregowanych rosnaco wartosci estymatora
przeprowadzeniu s=99 symulacji rozmieszczenia loso- (lub warto$ci zajmujace miejsca wskazane wyrazeniami
wego, przy poziomie istotnosci o = 5%, w celu zdefinio- n oraz nl_—a. Cytowane rozwigzanie bazuje na
wania granic przedziatow ufnosci przyjmowali 3. 1 97. 2

warto$¢ w szeregu uporzadkowanych rosnaco wartosci . zatozeniu, ze skrajne wartosci estymatorow funkcji
Podobnie Moeur (1997) w celu uzyskania 90% Ripleyauzyskane w czasie symulacji beda si¢ rozktadaty
przedziatu ufnosci pomijata 5% najwyzszych i 5% réwno po obu stronach Sredniej wartosci estymatora.
najnizszych wartosci estymatora obliczonych dla 200 Przy tym zatozeniu rdwne ,,przycigcie” przedziatow od
symulowanych rozmieszczen losowych. Goreaud gory i od dotu ograniczy problem nadmiernego konser-
(2000) podaje ogdlne zasady konstruowania uprosz- watyzmu graficznej reprezentacji przedziatéw ufnosci
czonej graficznej reprezentacji przedziatow ufnosci na (por. ryc. 2¢) dla wybranej skali przestrzenne;.

podstawie wybranego poziomu ufnosci a i liczby
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9. Lokalny i globalny test Monte Carlo

Przedstawione rozwazania dotyczace testowania
istotnosci wynikow za pomoca procedury Monte Carlo
odnosity si¢ do wartosci estymatora obserwowanych dla
wybranej skali przestrzennej ¢. Wyznaczone dla niej
przedzialy ufnosci okreslane sg jako lokalne przedziaty
ufnosci. W badaniach ekologicznych rzadko udaje si¢
wskazaé konkretna skalg przestrzenng t, w ktorej beda
analizowane relacje przestrzenne mi¢dzy osobnikami z
badanej populacji. Czgsciej poszukiwana jest odpo-
wiedz na ogdlne pytanie: jaki jest typ rozmieszczenia
(skupiskowy, losowy, rownomierny) osobnikow danej
populacji? Bardziej precyzyjnie pytanie to powinno
brzmie¢: jak ksztaltuja si¢ relacje przestrzenne migdzy
obiektami w analizowanym zakresie skal przestrzen-
nych, np. od fpin dO fnax?

Niektorzy autorzy szukajac odpowiedzi na tak posta-
wione pytanie, probuja stosowac graficzng reprezentacje
przedziatow ufnosci. Nie jest to jednak poprawne ze
statystycznego punktu widzenia. Mozna to sprawdzic¢
nastgpujaco. Z teorii metody Monte Carlo wynika, ze
gdy na wykres przedstawiajacy lokalny przedziat
ufnosci (a=5%) naniesiony zostanie przebieg estyma-
tora funkcji Ripleya obliczony dla kolejnych 100
realizacji procesu Poissona (o tej samej wartosci A jak
przy generacji przedzialow ufnosci), to dla jednej
konkretnej skali przestrzennej # nie wigcej niz pi¢c z nich
znajdzie si¢ poza przedziatami ufnosci. Jednakze, jezeli
zostang poddane analizie wszystkie dystanse z zakresu
0d #in dO £1ax 0dsetek ten wzrosnie znacznie ponad ocze-
kiwane 5%. Jest to zjawisko analogiczne do problemu
obserwowanego przy statystycznej analizie poréwnan
wielokrotnych. Im wigcej porownan, tym wigksze jest
prawdopodobienstwo, ze ktore§ porownanie okaze si¢
istotnie rézne przez przypadek (Rice 1989, Michalak
1996). Prawdopodobienstwo odrzucenia przez przy-
padek hipotezy zerowej w tescie poréwnan wielokrot-
nych jest wyzsze niz w przypadku kazdego z poréwnan
sktadowych.

Graficzna reprezentacja przedzialéw ufnosci okres-
lana jest jako lokalne przedzialy ufno$ci, poniewaz
zaktadany poziom ufnosci (1-a) jest osiagany jedynie
lokalnie, oddzielnie dla kazdej wybranej skali prze-
strzennej ¢, natomiast dla zakresu skal przestrzennych
jest on zawsze nizszy niz lokalnie. W zwigzku z tym
rosnie prawdopodobienstwo popetnienia bigdu I rodzaju
i uznania na podstawie lokalnych przedziatéw ufnosci
(przy zaktadanym o) rozmieszczenia losowego za nielo-
sowe w zakresie skal przestrzennych od £y, do fax.

Poziom istotnosci o testu globalnego wykonanego
na podstawie lokalnych przedzialéw ufnosci mozna
obliczy¢ analitycznie (Durbin 1971, za Tomppo 1986

str. 27, Novikov 1981 za Tomppo 1986, str. 27.). Prob-
lem ten moze by¢ réwniez rozwiazany na drodze
symulacji. Pierwszy etap polega na wygenerowaniu
lokalnych przedziatow ufnosci. W drugim etapie gene-
ruje si¢ pewna liczbe rozmieszczen losowych. Nastepnie
zlicza si¢ przypadki, w ktorych estymator dla losowych
rozmieszczen przecina dolny Iub goérny przedziat
ufnosci dla dowolnej wartosci ¢ z przyjetego do analizy
zakresu (fmin do fmax). Stosunek liczby przypadkow, w
ktérych nastapito przecigcie przedziatdéw ufnosci, do
ogolnej liczby wygenerowanych rozmieszczen mozna
traktowa¢ jako oszacowanie poziomu istotnosci testu
globalnego dokonane na podstawie lokalnych prze-
dziatow ufnosci. Tomppo (1986) przeprowadzit 1000
symulacji dla rozmieszczen losowych (zageszczenie A
od 500 do 1000 obiektéw na 1 ha) z zastosowaniem
statych przedzialdéw ufnosci ustalonych metoda
analityczna. Osiagany poziom istotno$ci w matym
stopniu zalezal od zaggszczenia obiektow na jednostke
powierzchni, czy tez od bezwzglednej liczby obiektow
w rejonie badan (symulowano 40, 60, 80, 100 i 120
obiektow). W przypadku statych przedziatéw ufnosci
przy poziomie istotnosci testu lokalnego o = 1% poziom
istotnosci testu globalnego wahat si¢ od 6,8 do 8,8%, a
przy poziomie istotnosci testu lokalnego oo = 5% poziom
istotnosci dla testu globalnego wahat si¢ od 24 do 31%.
Goreaud (2000) przeprowadzit 10000 symulacji dla
rozmieszczen losowych o zaggszczeniu 100 obiektow na
1 ha, za zastosowaniem lokalnych przedzialéw ufnosci
generowanych metoda Monte Carlo. Poziom istotnosci
testu globalnego osiagniety w symulacji wynosit odpo-
wiednio 8,8% oraz 36% dla poziomow istotnosci testu
lokalnego 1% i 5%. W podsumowaniu tych rozwazan
warto jeszcze raz podkresli¢, ze badacz, ktory wizualnie
poréwnuje przebieg estymatora funkcji Ripleya z gra-
ficzng reprezentacja przedziatow ufnosci dla poziomu
istotno$ci 5%, w trzydziestu kilku przypadkach na sto
analiz pomyli si¢ i uzna losowe rozmieszczenie drzew w
drzewostanie za nielosowe.

10. Globalne testy istotnosci

Poprawne rozstrzygniecie kwestii, czy badane
rozmieszczenie jest niclosowe w pewnym zakresie skal
przestrzennych, wymaga przeprowadzenia testu Monte
Carlo z wykorzystaniem statystyki uwzgledniajacej
wartosci estymatora funkcji Ripleya w calym badanym
zakresie skal przestrzennych. Wybdr odpowiedniej
statystyki do przeprowadzenia testu globalnego ma
zasadnicze znaczenie, gdyz moze on mie¢ wplyw na
koncowy wynik testu Diggle’a (1983, str. 9). W litera-
turze mozna napotkaé dwa rodzaje statystyk stosowa-
nych do tego celu. Jeden rodzaj nawiazuje do testu
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Kotmogorowa-Smirnowa i zostal zaproponowany przez
Ripleya (1979). Drugi rodzaj statystyk nawiazuje do
testu Craméra-von Misesa 1 byt proponowany migdzy
innymi przez Diggle’a (1983).

Ripley (1979) zaproponowat statystyke L,,, bazujaca
na transformowanej postaci funkcji:
L, =sup @ —t

T

1< tan

= suplE(1) )

1< tmﬂ

x

Zaproponowana statystyka jest analogiczna do
stosowanej w tescie Kotmogorowa-Smirnowa. Ustale-
nie wartosci tego typu statystyki sprowadza si¢ do usta-
lenia najwigkszej réznicy migdzy dwoma rozktadami. W
tym konkretnym przepadku ustalana jest maksymalna
roéznica migdzy empirycznymi wartosciami estymatora
a wartoscia teoretyczng L(r) w pewnym zakresie skal
przestrzennych. Poniewaz z definicji dla rozmieszczen
losowych L(7) =0, to warto$¢ tej statystyki (wzér 7)
odpowiada najwigkszej bezwzglednej wartosci estyma-
tora obserwowanej dla badanego zakresu skal prze-
strzennych (0 do #y.). Wartosci statystyki dla roz-
mieszczen losowych i dla badanego rozmieszczenia L,
sa sortowane. Przyjmujac obszar krytyczny m=5, po
dokonaniu 99 symulacji, gdy wartos¢ L,,; znajdzie si¢
wsrod 5 najwigkszych wartosci statystyki L,,, mozna
powiedzie¢, ze badane rozmieszczenie nie jest losowe w
badanym zakresie skal przestrzennych. Poziom istot-
nosci tego testu mozna wyliczy¢ ze wzoru o=m/(1+s),
a w omawianym przypadku wyniostby on 5%.

Diggle (1979) dodaje statystyke r bazujaca na nie-
transformowanej postaci funkcji Ripleya, lecz réwniez
nawiazujaca do statystki Kotmogorowa-Smirnowa.

y= sup\k(t)—m\ (8)

1< nax

Wedtug autora obie statystyki (wzor 7 i 8) sa
przydatne jedynie dla mniejszych skal przestrzennych.
W przypadku kwadratowej powierzchni probnej o boku
1, stosowanie tych statystyk jest uzasadnione dla
max<0,25. Poréwnanie dokonane przez Diggle’a (1979)
wskazuje, ze zastosowanie statystyki L,, daje zdecydo-
wanie mocniejszy test, zwlaszcza w stosunku do roz-
mieszczen rownomiernych. Stabosé testu Monte Carlo
opartego na statystyce r zwiazana jest ze stosunkowo
duza zmiennoscig estymatora obserwowang dla wigk-
szych wartosci ¢, mogaca maskowaé odchylenia wska-
zujace rownomierno$¢ dla mniejszych skal przestrzen-
nych (por. ryc. 2a). Przyktad praktycznego wykorzys-
tania statystyki L, do analizy populacji roslinnych
mozna znalez¢ w pracy Barota i in. (1999).

Druga grupa statystyk stosowanych do analizy
rozmieszczenia w pewnym zakresie skal przestrzennych
jest analogiczna do statystyki stosowanej w tescie
Craméra-von Misesa. Wartos$¢ tego typu statystyki usta-

lana jest poprzez catkowanie kwadratéw réznic migdzy
warto$ciami rozktadow w badanym zakresie skal prze-
strzennych. W przypadku funkcji Ripleya catkowaniu
bedzie podlegal kwadrat roznicy migdzy wartoscia
estymatora dla badanego rozmieszczenia a warto$cia
teoretyczng K(t) w badanym zakresie skal przestrzen-
nych (0 do 7u.). Diggle (1983, str. 12) podaje ogdlnag
postaé takiej statystyki. Poniewaz znane sa teoretyczne
wartosci funkcji Ripleya dla rozmieszczenia losowego
(K(H)=nt’) mozliwe jest dalsze przeksztalcenie tej
statystyki (wzor 9)

max max

u, = [ RO-K@)Ydi= [ K(@)-n*Vdt (9)

Omawiana statystyka zostala zastosowana do ana-
lizy struktury przestrzennej drzewostanow tropikalnych
przez Plotkina i in. (2000) w zmodyfikowanej wersji
nawiazujacej do wzoru podanego przez Diggle’a (1983,
str. 77), przydatnego w sytuacji, gdy wartosci parametru
K(?) nie sg znane. Modyfikacja polegata na tym, ze przed
odjeciem warto$ci estymatora i parametru podniesiono
je do potegi 1/2.

Do konstrukeji statystyki typu Craméra-von Misesa
moze by¢ uzyta rowniez transformowana posta¢ funkcji
Ripleya (Szwagrzyk et Ptak 1991, str. 117). Poniewaz
teoretyczna warto$¢ L(7) = [K(1)/n]"* —t =0, mozliwe
jest stosowanie statystyki zaproponowanej we nastepu-
jacym wzorze (praktyczne zastosowanie patrz: Martens
et al. 1997, Bolibok 2003):

max max

u, = [ ALO-L@O)Y di = [ {100} di (10)

Przeprowadzenie formalnego testu za pomoca meto-
dy Monte Carlo daje jedynie odpowiedz na pytanie, czy
badane rozmieszczenie jest losowe czy nie. Po odrzu-
ceniu hipotezy zerowej o losowym typie rozmieszczenia
obiektow w badanym rozmieszczeniu mozliwe jest
testowanie alternatywnych hipotez o zgodnosci bada-
nego rozmieszczenia z innymi dajacymi si¢ symulowac
procesami stochastycznymi. Wigkszos$¢ autoréw jednak
wybiera rozwiazanie polegajace na uznaniu badanego
rozmieszczenia za skupiskowe, jezeli przebieg estyma-
tora funkcji K przecina gory przedziat ufnosci, lub za
réwnomierne, jezeli przecigty jest dolny przedzial.
Przyjecie tego rozwigzania wymaga jednak szczegdlnej
starannos$ci w konstruowaniu graficznej reprezentacji
przedziatéw ufnosci.

11. Podsumowanie
Rzadko natura badanego zjawiska przyrodniczego

pozwala w badaniach drzewostanowych wskazaé a
priori skale przestrzenna kluczowa dla danej analizy.
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Zazwyczaj badacz analizuje przebieg estymatora funkcji
Ripleya w pewnym zakresie skal przestrzennych. Bte-
dem jest wyciaganie wnioskow jedynie na podstawie
wizualnej oceny przebiegu estymatora wzgledem
graficznej reprezentacji przedzialdéw ufnosci. Aby
uniknaé pochopnego uznania badanego rozmieszczenia
za nielosowe nalezy do testowania wynikow stosowac
statystyki analizujace przebieg estymatora w catym roz-
patrywanym zakresie skal przestrzennych. Wprowadze-
nie w czyn tych zalecen nie wymaga wielkiego zachodu.
W powszechnie dostepnym, nieodplatnym oprogra-
mowaniu do analizy danych punktowych (Haase 2002,
Baddeley i Turner 2005) nalezy wlaczyé odpowiednia
opcje 1 zinterpretowac jej wynik.
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