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Trabzon Orman Boélge Miidiirliigii dogu ladini-saricam karisik mescereleri icin
karisik etkili dogrusal olmayan regresyon denklemleri ile dogu ladini ¢ap-boy
modellerinin gelistirilmesi
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Ozet: Tek agaclarin boy &lgiimii zor ve zaman alici oldugundan; bircok ormancilik uygulamasinda tiim agaglarin boylari
olciilememektedir. Olgiilemeyen aga¢ boylari, mesceredeki agaglarin gdgiis caplar ile boylar1 arasindaki istatistiksel iliskileri
modelleyen regresyon denklemleri ile tahmin edilmektedir. Bu ¢aligmada, Trabzon Orman Bolge Miidiirliigii sinirlar igerisinde
yer alan Dogu ladini (Picea orientalis (L.) Link)-Sarigam (Pinus sylvestris L.) karisik mescerelerinde gelisim gésteren dogu
ladini agaglarinin ¢ap-boy denklemlerinin olusturulmasinda, Dogrusal Olmayan Karisik Etkili Regresyon Modelleri gelistirilmesi
amaclanmistir. Tek agaclarin gap-boy iliskisini modellemek tizere, Schnute (1981), Huang vd (2009), Wykoff vd. (1982)’in
Karigik Etkili Model yapilart olusturulmus ve basari durumlarina gore karsilagtirilmistir. En bagarili model olarak belirlenen
Schnute (1981)’1in modeline iliskin Akaike (AIC) Bilgi Olgiitii degeri; 15242 ve Bayesian (BIC) Bilgi Olgiitii degeri ise; 15257
olarak hesaplanmis olup, Schnute (1981)’in modeli ile tek agaglarm boy gelisimindeki degisimin %95°ni (R*=0.95) tahmin
edilmektedir. Onemli derecede agiklayicica sahip olan ve cap-boy verilerindeki seri korelasyon problemini tasimayan Karisik
Etkili Dogrusal Olmayan Schnute (1981)’mn modeli, Dogu ladini agaglarmin boyunun tahmininde giivenilir bir sekilde
kullanilabilecektir.

Anahtar kelimeler: Cap-boy iliskisi, Dogu ladini, Karigik etkili dogrusal olmayan regresyon modeli

The construction of diameter-height models based on nonlinear mixed effect
regression equations for oriental spruce located in mixed oriental spruce-scotch
pine stands at Trabzon Forest District

Abstract: Because of hard-working and time-consuming measurements for tree height, heights for all tree in sample plots can’t
be measure in many forest applications. These unmeasured tree heights can be predicted by height-diameter models relating tree
height and diameters. In modeling the relationships between tree height and diameter, autocorrelation or serially correlations can
be occurred in nested sampling systems for tree data measuring forest ecosystems. In this study, it is proposed to predict
Nonlinear Mixed Effect Regression Models to alleviate these autocorrelation problems for constructing stand height-diameter
curves in Oriental spruce (Picea orientalis (L.) Link) trees growing admixtures with scotch pine (Pinus sylvestris L.). The
Schnute (1981), Huang et al. (2009), Wykoff et. al. (1982) nonlinear mixed effect model structure were predicted and compared
for model height-diameter relationships in this study. In comparing these models, The Schnute (1981)’s nonlinear mixed effect
model produced the best prediction results based on accuracy statistics. The Akaike (AIC) and Bayesian (BIC) Information
Criterion were calculated as 15242 and 15257 and Schnute (1981) model predicted the % 95 percent of variability for height
(R?=0.95). Schnute (1981) model with significant explanatory at variability of height and without serial correlation in diameter
and height data will be use reliably to obtain predictions for oriental spruce tree heights.

Keyword: Relationships between height and diameter, Oriental spruce, Nonlinear mixed effect regression model

1. Giris

Mescere yapilari hakkinda bilgilerin elde edilmesinde,
tek agaclarin ¢ap ve boy degerleri biiylik bir dnem arz
etmektedir (van Laar ve Akca, 2007). Ozellikle, onemli
mescere Ogeleri olan megcere gogiis ylizeyi ve hacmi; tek
agaclarin capina, verim giicli (bonitet) ise agaclarin boyuna
gore  belirlenmektedir.  Ayrica  ¢esitli  silvikiiltiirel
uygulamalarin mescere yapilarina etkilerinin belirlenmesinde
ve mescerelerin gelecekteki artim ve biiylime degerlerinin
tahmin edilmesinde, tek agaglarin ¢cap ve boy degerlerinden
yararlanilmaktadir (Davis vd., 2001). Ormanciliktaki bu

onemi ile tek agaglarin ¢ap ve boy degerleri, orman
envanterinde yaygin bir big¢imde Olgiilen tek agac
ozelliklerini olusturmaktadir (Avery ve Burkhart, 1983).
Ormancilik envanter uygulamalarinda, tek agaclarin cap
Olgimii  kolaylikla gergeklestirebilirken, agaglarin  boy
Ol¢limu zor ve zaman alici oldugundan; tiim agaglarin boylari
olcilememektedir (Kalipsiz, 1984). Olgiilemeyen agac
boylar ise, mesceredeki agaglarin gogiis caplar ile boylari
arasindaki istatistiksel iliskileri modelleyen mescere boy
egrileri ile tahmin edilmektedir (van Laar ve Akca, 2007).
Mescere boy egrileri; agaglarin 6l¢limii kolay olan ¢aplart ile
Ol¢imi zor olan boylarini tahmin eden cesitli istatistiksel
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fonksiyonlar ile ifade edilmektedir (Avery ve Burkhart,
1983). Genellikle dogrusal olmayan (Non-linear relationship)
bir trend goOsteren ¢ap-boy iliskileri, ¢ok farkli dogrusal
olmayan istatistiksel fonksiyonlar ile modellenmektedir
(Gadow ve Hui, 1999). Curtis (1967), Clutter ve Allison
(1974), Yang vd. (1978), Wykoff vd. (1982), Harrison vd.
(1986), Gaffrey (1988), Huang vd. (1992), Huang ve Titus
(1993), Zhang (1997), Fang ve Bailey (1998), Peng (1999),
Fekedulengn vd. (1999), Jayaraman ve Zakrzewski (2001),
Robinson ve Wykoff (2004) gibi calismalarda bir¢ok farkli
dogrusal olmayan regresyon denklemleri, ¢ap-boy iligkilerini
modellemede kullanilmistir. S6z konusu bu regresyon
denklemlerinin elde edilmesinde ise, Dogrusal olmayan
(Nonlinear  regression)  regresyon analizi  yontemi
kullanilmaktadir. Regresyon denklemlerinin elde
edilmesinde, farkli yapidaki mescerelerden alinan cap-boy
degerleri kullanilmaktadir. Ozellikle farkli siklik, verim giicii
ve yastaki mescerelerden elde edilen bu veriler, ¢ap-boy
iligkilerinin temsil edilmesindeki modelleme basarisini
olumsuz yonde etkilemektedir (Castedo Dorado vd., 2005).
Ciinkii megcere 6zelliklerindeki bu degiskenligin bir sonucu
olarak, cap-boy iliskisi mescerelere gore 6nemli derecede
farklilik gostermektedir (Curtis, 1967). Tek bir regresyon
denklemi ile s6z konusu bu farkliliklarin modellenmesi ve
temsil edilmesi, ¢ogu durumda mimkiin olamamaktadir
(Sharma ve Zhang, 2004). Bu bakimdan, ¢ap-boy iligkisini
modelleyen dogrusal olmayan regresyon denklemlerinde,
cesitli mescere Ozelliklerinin de (mescere yasi, bonitet
endeksi, list boyu, orta ¢api, aga¢ sayisi, gogis yiizeyi vb.)
icerilmesi  ve  genellestirilmis  boy  denklemlerinin
(generalized  height-diameter ~ models)  gelistirilmesi
onerilmistir (Lappi, 1997). Fulton (1999), Huang vd. (2000),
Peng vd. (2001), Zhang vd. (2002), Soares ve Tomé (2002),
Lopéz Sanchez vd. (2003), Eerikdinen (2003), Sharma ve
Zhang (2004), Temesgen ve Gadow (2004) cesitli mescere
Ozelliklerini iceren genellestirilmis boy denklemlerini
gelistirmislerdir. Ulkemizde cesitli tiirler icin genellestirilmis
¢ap-boy denklemleri gelistirilmistir (Sonmez, 2009; Misir,
2010).

Genellestirilmis boy denklemlerinin, aga¢ ¢ap1 yaninda
cesitli mescere ozelliklerini igermeleri ile belirli oranda
tahmin giicl artis1 elde edilmesine kasin (Sharma ve Zhang,
2004; Temesgen ve Gadow, 2004), dzellikle farkli yapidaki
mescerelerden elde edilen verilerin, bir veri havuzunda bir
araya getirilmesi ile hiyerarsik wveri yapilar1 ortaya
¢ikmaktadir.  Hiyerarsik  veri  yapilari,  ormancilik
uygulamalarinda siklikla karsilasilan bir durumdur. Ozellikle
orman envanterinde, veriler; 6rnek alan olarak adlandirilan
ve farkli mescere yapilarini temsil etmek ilizere ormanlik
alanlara gegici veya devamli olarak tesis edilen orman
parcalarinda yapilan Sl¢iimler ile elde edilmektedir. Her bir
ornek alan kendi i¢inde yetisme ortami kosullar1 ve mescere
yapilar1 bakimmdan homojen bir yapiya sahip oldugu kabul
edilmektedir. Farkli 6rnek alanlardan elde edilen bu veriler,
bir veri havuzunda toplanarak; cesitli diizeylerde biiyiime
modelleri, regresyon analizi ile gelistirilmektedir. Bu 6rnek
alanlar, kendi i¢inde (intra) homojen ancak, kendi aralarinda
(inter) ise heterojen bir yapida olup, bu sekilde edilen veri
yapist hiyerarsik bir Ozellik gostermektedir. Bu gibi
hiyerarsik veri yapilarinda, ayn1 grup i¢inde ki veriler birbiri
ile bagimh bir 6zelliktedir. Ornegin tek agaclarin cap-boy
iliskisinde, seyrek bir megcere ayni ¢apa karsilik gelen boy,
stk bir mesceredeki gelisen agaclara oranla daha diisiik
degerlerde olciilebilmektedir. Ozellikle, farkli mescere
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sikligina sahip ornek alanlardaki agaclarin boy biiyiimesi,
siklik olarak farkli sartlara sahip bu Ornek alanlarda
farklilagarak, 6rnek alan i¢i ve agaglar arasi etkilesim ile
ornek alanlar arasinda heterojen yapi sdz konusu olmaktadir.
Boylece regresyon modellerinin gelistirilmesinde temel
varsayimlardan biri olan verilerin birbirinden bagimsizlig:
varsayimi ihlal edilmektedir. Bu durum “otokorelasyon”
veya “seri korelasyon” sorunu olarak adlandirilmaktadir
(Tyit, 2008). Istatistik bilimi; 6zellikle dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon modellerinin elde edilmesinde, farkli
zamanlarda yapilan Olgiimler ile elde edilen verilerin
birbirinden bagimsiz olmast ve homojen bir varyansa ve
dolayisiyla da benzer bir varyans-kovaryans matrisine sahip
oldugu varsaymmini kabul etmesine karsin, gergekte bu
varsayim ¢ogu durumda Ozellikle biyolojik bir varlikla
ugragan bilim dallarinda saglanamamaktadir (Doganay,
2007). Bu gibi durumlarda, veriler birbiri ile iliskili olup,
deney birimleri arasinda degisen varyans gozlemlenmektedir.
Olgiimler ve gruplar arasi varyans-kovaryans matrisinin
heterojenligi, regresyon modellerinde “otokorelasyon” veya
“seri korelasyon” sorunu olarak belirginlesmektedir. Veri
yapisinda yer alan tekrarli 6l¢timlerin birbiri ile iliskisiz ve
homojen varyansa sahip oldugu varsayimi iizerine dayanan
dogrusal (linear) ve dogrusal olmayan (nonlinear) modelleme
yapilari, hiyearsik bir kiimelenme gdsteren verilerin
modellenmesinde oldukc¢a kullanissiz ve hatali sonuglar
veren bir yontem olarak karsimiz ¢ikmaktadir (Iyit vd.,
2006). Searle vd. (1992), Ozellikle bu gibi bir veri yapisma
sahip veriler i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme
yaklagimlarinin ~ kullanilmasi, regresyon  modellerinde
parametrelere iliskin giiven araliklarinin sistematik bir hata
ile tahmin edilmesine neden oldugunu ifade etmektedir (Iyit
vd., 2006). Bu durum, regresyon modellerinin sonuglarinin
givenirligini  olumsuz yonde etkilemekte ve hatal
tahminlerin elde edilmesinde neden olabilmektedir (Ye,
2005). Bu bakimdan, verilerin bagimsizligi varsayiminin
saglanamadigi  hiyerarsik veri yapilarinda; dogrusal
regresyon modellerinin gelistirilmesinde En Kiigiik Kareler
Yontemi  (Ordinary Least Squares, OLS) ve dogrusal
olmayan regresyon modellerinde ¢esitli sayisal ¢oziimleme
yontemleri ile parametre tahmini tekniklerinin kullanimi
yerine, 0zellikle Varyans-kovaryans matris yapisinin
modellenmesine imkan saglayan Dogrusal veya Dogrusal
Olmayan Karisik Etkili Modelleme (Linear or Nonlinar
Mixed Effect Models) yaklasgiminin kullanimi  6ne
cikmaktadir (Keselman vd., 1998; Wolfinger ve Chang,
1999; Litell vd., 2005). Ozellikle son yillardaki cap-boy
denklemlerinin gelistirilmesinde, Dogrusal Olmayan Karisik
Etkili Modeller (Nonlinear Mixed Effect Models) siklikla
kullanilmaktadir (Mehtitalo, 2004; Lynch vd., 2005; Calama
ve Montero, 2004; Castedo Dorado vd, 2006; Sharma ve
Parton, 2007; Trincado vd. 2007; Saunders ve Wagner, 2008;
Budhathoki vd., 2008; Adame vd., 2008; Crecente-Campo
vd., 2010). Ulkemizde ise, dogrusal olmayan karisik etkili
modellerin bir uygulamasi olarak, Ozcelik vd. (2011)
tarafindan  karigik  etkili gévde profili denklemleri
gelistirilmistir.

Bu ¢alismada, Trabzon Orman Boélge Miidiirliigi Dogu
ladini (Picea orientalis (L.) Link)-Sarigam (Pinus silvestris
L.) karisik mescerelerinde yer alan Dogu ladini agag tiiriiniin
cap-boy iliskisini modelleyen dogrusal olmayan karisik etkili
regresyon denklemlerinin gelistirilmesi amaclanmaktadir.
Ayrica ¢esitli dogrusal olmayan regresyon modellerinin
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kullanimi ile birlikte Karigik Etkili Modelleme yaklagimi da
aciklanacaktir.

2. Materyal ve yontem
2.1. Materyal

Bu ¢alismada, Trabzon Orman Bélge Miidiirliigli Dogu
Ladini-Sarigam karigik mescerlerinden (LCs veya CsL)
alman 106 6rnek alan kullanilmistir (Ercanli, 2010). Ercanli
(2010) cahsmasinda, Torul Orman Isletme Miidiirliigii
Zigana Orman Isletme Sefliginden 30, Kiirtiin OiS’den 20,
Sarigdag OIS den 18, Oriimcek OIS den 20, Macka Orman
Isletme Miidiirliigii Catak OIS’den 8 ve Siirmene OIM
Caykara OIS’den 10 adet olmak iizere toplam 106 adet drnek
alan Trabzon Orman Boélge Miidiirliiglinden alinmigtir.
Cizelge 1’de, 6rnek alanlara iligkin cesitli istatistiksel bilgiler
verilmistir.

Ornek alan biiyiikliigii, mescere kapaliligi ve karigimi
temsil durumuna gére 600-1200 m” arasinda degismektedir.
Omek alanlar, caligma alanindaki farkli yas, verim giicii,
siklik ve karisim oranlarini temsil edecek sekilde alinmustir.
Her bir drnek alanda; gogiis ¢aplart 8 cm ve daha bilyiik tiim
agaclarda goglis capt ve ¢ap basamaklarinda dengeli bir
sekilde dagitilan 20-25 agacta boy 6lgiilmiistiir. Olgiilen bu
boy degerlerinin ayrica hektarda 100 aga¢ yontemine gore
belirlenmis sayida en boylu agaglari igermesine de &zen
gosterilmistir.  Cap  Ol¢limleri, c¢ap Olcer ile mm
hassasiyetinde, boy 6lgiimleri ise; Vertex Haglof Boy Olger
ile cm hassasiyetinde gergeklestirilmistir.

Karigik etkili ¢ap-boy denklemlerinin parametrelerinin
tahmininde ve bu denklemlerin ¢esitli mescerelere kalibre
edilmesinde kullanilan veriler olmak Uzere rastgele iki gruba
ayrilmistir. 1. grupta, toplam verinin yaklasik %81°1 (86
ornek alan), II. grupta ise yaklasik %19’u (20 6rnek alan)
bulunmaktadir.

2.2. Yontem
2.2.1. Dogrusal Olmayan Regresyon Modelleri

Agaglarin ¢aplart ile boylar1 arasindaki istatistiksel
iligkilerinin modellenmesindeki basarilar1  karsilastirmak
iizere, lokal ve genellestirilmis bir¢cok farkli regresyon
denklemi kullanilmaktadir (Huang vd., 1992; Fang ve Baily,
1998; Peng, 1999; Gadow vd., 2001; Soares ve Tomé, 2002;
Temesgen ve Gadow, 2004). Lei ve Paresol (2001),
regresyon denklemlerden cap-boy iliskisini modellemek
iizere secilen modelin; (i) monotonik artig (ii) biikiim noktasi

Cizelge 1. Caligma materyali Dogu ladinine iliskin bazi istatistiksel bilgiler
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(inflection point) ve (iii) yatay asimptot gibi matematiksel
ozellikleri tasimas1 gerektigini ifade etmektedir. Peng (2001)
ise, modellerin parametre sayisi, biyolojik agiklanabilirligi ve
model tahminlerinin gecerliligi gibi 6zelliklerinin de dnemli
Ozellikler oldugunu belirtmektedir (Castedo-Dorado vd.,
2006).

Schnute (1981) denklemi, yatay asimptota sahip olmasi
ile farkli ¢ap-boy iligkilerini modellemekte oldukga basarili
olup, ayrica dogrusal olmayan modelleme ile kolaylikla
¢dzim (Yakinsak Coziim) elde edilebilmektedir (Lei ve
Paresol, 2001). Schnute (1981) denklemi agagida verilmistir.

1

h= (A + (h5 = h}) (L)

1-e~b2(d-d1) \b;
m) €

Bu esitlikte; h tahmin edilecek aga¢ boyunu (m), d gogiis
¢apini (cm), d; 6rnek alandaki minimum go6giis ¢capini (cm),
d,, Ornek alandaki maksimum gogiis ¢apini (cm), Ornek
alanda d; ¢apina karsilik gelen aga¢ boyunu (m), h,, 6rnek
alanda d;, capina karsilik gelen aga¢ boyunu (m), b; ve b,
model parametreleri ve € ise model hatasini ifade etmektedir.
Genel bir uygulama olarak, ¢ap-boy denklemlerini g6giis
¢apinin 0 (d=0) oldugu durumda boyu 1.3 m (h=1.3) olarak
tahmin edecek sekilde diizenlenmektedir (Castedo-Dorado
vd., 2006). Bu ozellik, 6rnek alandaki en kiiciik capi ifade
eden d; degiskenini; 0, 6rnek alandaki d; c¢apmna karigik
gelen boyu ifade eden h; degiskenini; 1.3 olarak modele
ilave edilmesi ile saglanmaktadir. Ayrica modelde en kalin
capli agacin ¢apinin d, ve bu capa karsilik gelen boyun h,
kullanilmasi, veri setindeki asir1  degerlerin  model
tahminlerini olumsuz bir sekilde etkileyebilmesi gibi bir
sonucun elde edilmesine neden olabilmektedir (Fang ve
Bailey, 1998). Bu nedenle; modelde d, ve h, degiskenleri
yerine, Ornek alanda hektarda 100 aga¢ yontemine gore
belirlenmis en kalin ¢capli agaglarin ortalama ¢ap1 D ve boyu
H, kullanilmas: 6nerilmektedir (Castedo-Dorado vd., 2006).
Boylece yapilan diizenlemeler ile Schnute (1981) denklemi
asagidaki sekli almaktadir.

1
1-e~b24 \by
1-e~b2Do €

h=(1.3% + (Hy - 1.3%1) @)

Agaglarin ¢ap-boy iliskilerini modellemede basarili diger
bir dogrusal olmayan regresyon denklemi, Chapman-
Richards modelinin diizenlenmis bi¢imi olan Huang vd
(2009)’1n modeli asagida verilmistir.

h =13+ (b + b,Hy,,)[1 — e P33P 4 ¢ €)

Degiskenler Model Minimum

Aritmetik ortalama

Maksimum Standart sapma (s)

X)
Ca Modelleme (1. Grup veri) 6.00 100.20 19.53 8.95
P Kalibrasyon  (ll. Grup Veri) 5.50 62.00 18.32 8.46
Boy Modelleme (1. Grup veri) 3.20 36.40 14.64 5.59
Kalibrasyon  (ll. Grup Veri) 4.50 32.00 14.03 5.77
D Modelleme (1. Grup veri) 2211 47.20 34.05 3.62
° Kalibrasyon  (Il. Grup Veri) 21.50 47.35 31.90 6.35
H Modelleme (1. Grup veri) 10.86 29.78 21.64 351
° Kalibrasyon  (ll. Grup Veri) 12.17 30.67 21.65 4.08
H Modelleme (1. Grup veri) 11.15 30.80 22.35 3.62
dom Kalibrasyon  (II. Grup Veri) 12.42 30.67 21.35 4.39

Dove H, degiskenleri; 6rnek alanda hektarda 100 agag¢ yontemine gore belirlenmis en kalin gapli agaglarin ortalama ¢ap: ve boyunu, Hgom, 0rnek
alanda hektarda 100 aga¢ yontemine gore belirlenmis sayida en boylu agaglarin boy ortalamasini ifade etmektedir.
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Bu c¢alismada kullanilan son ¢ap-boy denklem,
PROGNOSIS biiyiime modelinde de kullanilmig olan
Wykoff vd. (1982)’in modelidir. Wykoff vd. (1982)’in
agsagidaki sekildedir.

by

h=13+ e[(b1)+ 7] +¢ (4)

S6z konusu bu model, diger iki modelden farkli olarak,
mescere ait Ozellikleri icermemektedir. Bdylece mescere
ozellikleri igeren modelleme yapisi ile igermeyen
modellerin, ¢ap-boy iliskilerini modellemedeki basarilarinin
karsilastirma imkani elde edilmis olacaktir.

2.2.2. Karigik Etkili Modelleme (Nonlinear Mixed Effect
Models)

Karisik etkili modellemenin model yapisi, dogrusal ve
dogrusal olmayan modelleme farkli olarak, parametrelerin
sabit ve rasgele etkilere iliskin parametre olmak {izere iki
gruba ayrildigi bir yapiya dayanmaktadir. Sabit etkili
parametre toplumun tamami igin gecerli olan genel trendi
ifade ederken, rasgele etkili parametre ise farkli 6rnekleme
Uiniteleri arasinda olusan degiskenligi tanimlamaktadir.
Karigik modellerde model yapisi asagida verilmistir.

Y = f(®uXy) + & 5)

Y i. ornek alandaki (tekrarli olgiimlerde, i. 6lgiim) j.
agaca iliskin 6l¢iilen bagimli degisken degerini, Xj; i. 6rnek
alandaki (tekrarli Olglimlerde, i. 6l¢lim) j. agaca iliskin
dlgiilen bagimsiz degisken degerini, ®; modele iliskin
parametre degerlerini, & model hatalarini gostermektedir
(Calama ve Montero, 2004; Castedo Dorado vd., 2006;
Crecente-Campo vd., 2010). Kanisik modellerin, model
parametrelerini sabit etkili ve rasgele etkili parametre olarak
iki smifta degerlendirmesi ise asagidaki formiil ile
gosterilebilir (Castedo Dorado vd., 2006).

®; = A;jp + B;jb; (6)

Bu gosterimde, [Bsabit etkilere iliskin parametre olup,
popiilasyonun tamamu i¢in hesaplanirken, b; rasgele etkilere
iliskin parametre olup, 6rnek alanlar arasindaki veya tekrarh
Olciimlerde  Olglim  periyotlart  arasindaki  farklilig
tanimlamaktadir. Karigik modelleme yaklasiminda, sabit
etkili parametreler, modellerin tahmin edilmesi sireci ile
birlikte elde edilir. Sabit etkili parametreler, modelin
gelistirildigi tim toplum igin gecerli olan ve sdz konusu
toplumun  biiylimedeki  genel  egilimlerini  ortaya
koymaktadirlar. Sabit etkili parametrelere iligkin tahminler,
ornek alandan ornek alana veya mescereden mescere gore
farkliliklar gostermezler, tiim toplum igin sabit degerlerdir.
Diger taraftan, rasgele etkili parametrelerin tahmini ise,
modellerin uygulanacagi 6rnek alan veya mescere igin
gerceklestirilir. Ornek alandan 6rnek alana ve mescereden
mescere degiskenlik gosterirler. Rasgele degiskenlerin,
farkli 6rnek alanlar ve megcereler i¢in tahmin edilebilmesi,
Ozellikle karisik etkili modellerin farkli mescerelerin sahip
oldugu biiyiimedeki degiskenligi temsil edebilecek
tahminlerin elde edilmesine imkan saglamaktadir. Bu
durum, karigik etkili modellerin, farkli 6rnek alanlarda

tahmin  basarilarm1  ve artirmaktadir
(Crecente-Campo vd., 2010).
Karisik modellerde, rasgele etkilere iligkin parametreye

ve model hatalari i¢in temel varsayim,

gercekeiligini

b;~N(0,D) )

biciminde gosterilip, b; rasgele etkilere iliskin parametrenin,
aritmetik ortalamasi 0 ve varyansi D, model hatasi olan
&ij’nin, aritmetik ortalamasi 0 ve varyansi R olan bir normal
dagilma sahip oldugu seklinde ifade edilebilir. Bu
varsayimlarda ifade edilen D ve R matrislerinin tahmini,
karigik modellerin  6nemli bir yoniinii olusturmaktadir
(Lappi, 1997). D matrisi, 6rnek alanlar arasindaki (tekrarl
Olgiimlere Olgiim periyotlar1 arasinda) degiskenligi ifade
eden ve pozitif tammli varyans-kovaryans matrisi iken, R
matrisi ise Ornek alan igindeki veriler arasindaki
degiskenligi tamimlayan varyans-kovaryans matrisidir.
Ozellikle gerek 6rnek alanlar (tekrarli olgiimlere olgiim
periyotlar1 arasinda) gerekse Ornek bireyler arasindaki
degiskenligi tanimlayan ve modelleyen s6z konusu bu D ve
R varyans-kovaryans matrislerinin formiilleri asagidaki
esitliklerle gosterilebilir.

2 2
p=|% %] ©
qu UU
R = o2l (10)

Yukarida gosterilen bu esitliklerde, 0'1%; u rasgele etkili
parametrenin varyansint, O’,?; v rasgele etkili parametrenin
varyansini, 0'51;; rasgele etkili parametreler arasindaki

kovaryansini, 0 2; modele iliskin hata degerini, |;; satir-
siitun sayist karisik modelin uygulanacagi ornek alandaki
kalibrasyon i¢in kullanilacak veri sayisina esit olan ve sabit
olmayan varyans1 tanimlayan diagonal matris degeridir
(Castedo Dorado vd., 2006; Trincado vd., 2007).

Sabit etkili parametrelerin tahmin edilmesini izleyen
sonraki sirecte, karigik etkili modellerin farkli yetisme
ortamlar1 ve ornek alanlar i¢in kullanilabilmesi i¢in; rasgele
etkili parametrelerin, bu alanlardan alinacak yeni verilere
bagli olarak tahmin edilmelidir. Rasgele etkili
parametrelerin s6z konusu bu 6rnek alanlar igin tahmin
edilmesi ile karigik modeller bu alanlar i¢in uygulanabilir
bir duruma gelmektedir ki, karigik etkili modelleme
calismalarinda bu siireg; modellerin  “kalibre edilmesi,
Calibration” olarak adlandirilmaktadir (Crecente-Campo
vd. (2010). Kalibre edilen modeller ile bu alanlar icin daha
dogru, tutarli ve giivenilir tahminlerin elde edilmesi
imkanlar1 saglanmaktadirlar (Castedo-Dorado vd., 2006;
Crecente-Campo vd., 2010). Karigik etkili modellerde,
ornek alanlardan yeni elde edilen gozlem degerleri
kullanilarak, rasgele parametreler hesaplanmakta ve
popiilasyonun tamamu i¢in gegerli olan sabit etkili parametre
degerlerine, bu rasgele parametre eklenerek (rastgele
parametre negatif ise; ¢ikarilarak), s6z konusu érnek alan
icin gecerli parametre degerleri  hesaplanmaktadir.
Ormancilik uygulamalarinda kanisik modellerin  kalibre
edilmesinde, Lappi (1991)’nin ormancilikta ilk olarak
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kullandig1 ve Henderson esitlikleri olarak da adlandirilan En
ivi Dogrusal Yansiz On kestirici (Best Linear Unbiased
Predictor, BLUP) yontemi kullanilmaktadir. Hokké (1997),
Jarayaman ve Lappi (2001), Jayaraman ve Zakrzewski
(2001), Calama ve Montero (2004), Mehtédtalo (2004),
Lynch vd., 2005; Castedo Dorado vd., 2006; Crecente-
Campo vd. (2010) caligmalarinda, rasgele etkili parameter
tahmininde Henderson esitliklerini kullanilmislardir.

En iyi Dogrusal Yansiz On kestirici (Best Linear
Unbiased Predictor, BLUP) yontemi, 6zellikle rasgele etkili
parametrenin tahmininde kalibre edilecek yetisme ortami
veya Ornek alanda belirli sayida yeni verinin Ol¢limiine
gerek duymaktadir (Crecente-Campo vd., 2010). Ozelikle,
ornek alanlarda hangi agaclarin (En kalin, en ince veya orta
¢apa yakin agaglar) dlgiileceginin belirlenmesi, karigik etkili
modellerin “Kalibrasyon Yanit1” (Calibration response)
olarak adlandirilmaktadir. Bu amagla, 6rnek alanlarda, farkli
ozellikte ve sayida agaglar kullanilarak, rasgele parametreler
hesaplanmakta, bir sonraki asamada yapilan tahminlerin
hata degerleri analiz edilmektedir. Bu yontem ile rasgele
etkili parametre, asagidaki esitlikle tahmin edilmektedir.

b; ~ DZ{(R + Z;DZ))"*(Y; — Ay;B) (11)

Bu esitlikte yer alan D ve R bilesenleri, daha 6nce
tanimlanmis varyans-kovaryans matrisleri olup, Z; bileseni;
rasgele etkili parametreler icin dizayn matrisi iken Z’i; Z;
matrisinin tersi olarak tanimlanmaktadir. Ayrica yukaridaki
esitlikte, (Yi-A;B) bileseni, karisik modelde sadece sabit
ekili parametreler kullanilarak yapilacak tahminin, gézlem
degerinden cikarilmasi ile hesaplanmaktadir (Schmidt vd.,
2010).

Bu c¢aligmada, karistk modellerin kalibrasyon yanitini
belirlemesinde asagidaki segenekler denemistir (Paulo vd.,
2011; Crecente-Campo vd., 2010);

1.) Ornek alanda sirasiyla en kiigiik capa sahip ii¢ agacin
cap1 ve boylari (1., 2. ve 3. en kiigiik capa sahip agac)

2.) Ornek alandaki sirasiyla en kalin ¢apa sahip ii¢ agacin
¢ap1 ve boyu (1., 2. ve 3. en kalin ¢apa sahip agac)

3.) Ornek alanda gdgiis yiizeyi orta agacinin capina yakin
1i¢ agacin gap1 ve boyu

Yukarida ifade edilen seceneklere bagli olarak, II. veri
grubunu olusturan ve ¢ap-boy modellerinin tahmin
edilmesinde kullanilmayan 20 adet drnek alandaki ¢ap-boy
degerleri ile ilk olarak BLUP yontemine iliskin 11 numaral
esitlikle rasgele parametre tahmin edilerek, karisik etkili
modeller; s6z konusu bu o6rnek alanlar igin Kkalibre
edilmistir. Daha sonra, Ornek alanlar icin kalibre edilen
karisik model esitlikleri ile s6z konusu ¢aplara iligkin boylar
tahmin edilip, arazide dlgiilen boy degerleri arasindaki fark
olarak hesaplanan model hatalar1 analiz edilmistir.
Ozellikle, en diisiik hata degerine sahip olan segenek,
karisik modellerin kalibre edilmesinde kullanilabilecek
kalibrasyon yamit1 olarak secilmistir. Ozellikle, Karisik etkili
modellerin kalibrasyon yanitinin belirlemesindeki rastgele
parametrelerin tahminleri; Trincado vd. (2007) tarafindan
verilmis olan SAS program kaynak kodu kullanilmistir.

Kanigtk  etkili modellerin  kalibrasyon  yanitini
belirlemesinde karsilagtirilan bu segeneklerden en iyi
sonucu veren segenegin belirlenmesinde ise; Ortalama Hata
(bias) ve Hatalarin Ortalama Kare Kokii (Root Mean
Standart Error, RMSE) degerleri kullanilmigtir.

Ortalama Hata (Bias) = @ (12)

_ [S(r=hy)*
=T (13)
Bu formillerde, h;; arazide dlgiilmiis olan boylart, hi;

model ile tahmin edilen boylart ve n; veri sayisini
goOstermektedir.

2.2.3. Karisik Etkili
Modelleri

Dogrusal Olmayan Regresyon

Bu calismada, ¢ap-boy iligkilerinin modellenmesinde;
karigik etkili modelleme yapis1 Castedo-Dorado vd. (2006)
tarafindan diizenlenmis olan Schnute (1981)’in modeli
(Model 1), Huang vd (2009)’in diizenledigi Chapman-
Richards modeli (Model 2) ve Meng vd. (2008) tarafindan
diizenlenmis olan Wykoff vd. (1982)’in modeli (Model 3)
kullamlmistir. Ozellikle bu modellerin karisik etkili model
yapilari, sozii edilen ¢aligmalardan elde edilmis ve agagida
verilmistir. Schnute (1981) denkleminin karigik etkili model
yapisi asagidaki gibidir (Castedo-Dorado vd., 2006).

Model 1:

1—e~(2+twd \py

b b11+v
h= (1307 + (Hg™ - 1.30+) )" +e(a)

1—e—(bz+w)Dg

Denklemde, b, ve b, modelin sabit etkili parametreleri
olup, u ve v parametreleri ise rastgele etkili parametreleri
ifade etmektedir. Chapman-Richards modellinin karisik
etkili model yapisi diizenlenmis bigimi asagidaki gibidir
(Huang vd., 2009).

Model 2:
h =13+ ((by +v) + byHgom)[1 — e 23] ®s4) 4 ¢ (15)

Wykoff vd. (1982)’in modelinin Meng vd. (2008)
tarafindan diizenlenmis karigik etkili model yapist ise su
sekildedir:

Model 3:
(by+v)
h=13+ eG4 4, (16)

Yukarida esitlikleri verilen dogrusal olmayan karigik
etkili regresyon modellerinin parametre tahminlerinin elde
edilmesinde, Maksimum Olabilirlik (Maximum Likelihood)
yontemini esas alan SAS Istatistik Paket Programindaki
NLMIXED prosediiri  kullanilmigtir  (SAS, 2004). Bu
calismada  kullamlan farkli regresyon modellerinin
kargilagtirilarak, agaglarin ¢ap-boy iliskisini modellemedeki
en basarili denklemin belirlenmesinde ise; Belirtme
Katsayis1 (R?), Akaike Bilgi Olciitii (Akaike’s Information
Criterion, AIC) ve Bayesian Bilgi Olciti  (BIC)
kullanilmistir. Ozellikle kullanilan regresyon modelleri ile
bagiml degiskendeki agiklanan degiskenligin oranini veren
belirtme katsayisinin olabildigince biiyiik ve 1’e yakin, AIC
ve BIC olgiitlerinin ise olabildigince kii¢iikk olmasi
istenilmektedir (Castedo-Dorado vd., 2006). AIC ve BIC
Olcutleri, cap-boy denklemlerinin  karsilagtirilmasinda
yaygin bir bi¢imde kullanilan basar1 6lgiitler olup, basart
oOlciitlerine iliskin esitlikler agsagida verilmistir.
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AIC = =2logL + 2q 17)
BIC = =2In(L) + qln(N) (18)

—~ 2
_ 2Ly 27y (hij-hij)

RZ=1 —
Zliv=12;'1=1(hij—hij)2

(19)

Bu esitliklerde, L; Logaritmik Likelihood fonksiyonun
maksimum degerini, q; tahmin edilen sabit etkili ve rasgele
etkili varyans bileseni sayisini, N; 6rnek alan sayisni, n
ornek alandaki boyu &lgiilen agag sayisini, hj ve h; ;Olgllen
ve tahmin edilen aga¢ boylarin ifade etmektedir.

3. Bulgular

Agaglarin ¢ap ve boylart arasindaki iliskiyi modelleyen
karigik etkili dogrusal olmayan modellerin sabit etkili
parametreleri (by, b,), rasgele parametrelere iliskin varyans

degerleri (0'5, 0'3 ), kovaryans degerleri ile modellerin
basar1 Olgiitleri olan Akaike ve Bayesian Bilgi Olgiitii
degerleri Cizelge 2°de verilmistir.

Model 1’e iliskin AIC degeri; 15242 ve BIC degeri
15257, Model 2’e iligkin AIC degeri; 15501 ve BIC degeri
15520 ve Model 3 i¢in ise; AIC degeri; 15693 ve BIC degeri
15708 olarak hesaplanmistir. Ayrica Modellerin belirtme
katsayilart ise sirastyla 0.95, 0.88, 0.80’dir. Ozellikle karigik
etkili ~ dogrusal olmayan  regresyon  modellerinin
karsilagtirilmasinda, belirtme katsayisi yerine AIC ve BIC
degerleri tercih edilmekte ve bilgi kriterleri sayisal deger
olarak kiiglik hesaplanan regresyon modelleri, basarili
model olarak degerlendirilmektedir (Castedo-Dorado vd.,
2006). Bu galismada karsilagtirilan denklemlerden, en kiiguk
AIC ve BIC degerlerine sahip ve Castedo-Dorado vd.
(2006) tarafindan karisik etkili model esitligi diizenlenmis
olan Schnute (1981)’un modeli; agaglarin ¢ap-boy iligkisini
modellemede en basarili denklem olarak belirlenmistir.

Karisik etkili modelleme siirecinde, en onemli bir
agsamada; c¢ap-boy degerlerinin modellenmesinde basarili
olarak belirlenen model kalibrasyon yanitlariin ortaya
konulmasidir. Bu amagla modellerin olusturulmasinda ve
parametre tahminlerinde kullanilmamis olan 20 adet drnek
alan verisi (I1. veri grubu) ile Schnute (1981) modeli (Model
1) kalibre edilmistir.

Schnute (1981) modeli, 1. veri grubuna kalibre edilirken
ilk once, D ve R varyans-kovaryans matrislerinin
belirlenmesi gerekir. 9 ve 10 numarali matris formiilleri ve
Gizelge 2’de verilen rasgele etkili parametrelere iliskin
tahmin sonuglar1 yerine konursa, D ve R varyans-kovaryans
matrisleri asagidaki gibi yazilabilir;

_ [0.001817 —0.02385
b= —0.02385  0.3507 (20)
R = 4.0449-1(3) (21)

Yukarida gosterilen Schnute (1981) modeline iligkin
matris esitliklerinde, 0.001817 degeri; u rasgele etkili
parametrenin varyansini, 0.3507 degeri; v rasgele etkili
parametrenin varyansmni, -0.02385 degeri; rasgele etkili
parametreler arasindaki kovaryansini, 4.0449 degeri; modele
iliskin hata degerini; I(3)3x3’liikk (karistk modelin
uygulanacagi 6rnek alanda kalibrasyon igin secilmis veri
sayist) diagonal matris degerlerini gostermektedir. Bu
caligmada, diagonal matris 3x3’liikk matrisi ifade etmesi ile
birlikte, 6zellikle karigik etkili modeller; 6rnek alanlarda 3
agac yerine 4 ya da 5 agagc ile kalibre edildiklerinde; 4x4 ya
da 5x5’lik diagonal matrisler kullanilabilmektedir. D ve R
varyans-kovaryans  matrisleri  belirlendikten  sonra,
kalibrasyon verisini olusturan 20 6rnek alanindaki en kiiglk
ti¢ agacin ¢ap1 ve boyu (1. Secenek), en kalin {i¢ agacin ¢ap1
ve boyu (2. Segenek) ve gogils yiizeyi orta agacinin ¢apina
yakin {i¢ agacin ¢ap1 ve boyu (3. Secgenek) degerleri
kullanilarak, En iyi Dogrusal Yansiz On Kkestirici (Best
Linear Unbiased Predictor, BLUP) ydntemine iliskin 11
numarali esitlikle rasgele etkili parametreler, s6z konusu bu
Ornek alanlar igin hesaplanmistir. Bu hesaplamalarda, daha
oncede ifade edildigi iizere Trincado vd. (2007) tarafindan
verilmis olan SAS program kaynak kodu kullanilmastir.

Kalibrasyon yanitlarina iligkin seceneklerin
kargilagtirilmasinda ise, Ortalama Hata (bias) ve Hatalarin
Ortalama Kare Kokl (Root Mean Standart Error, RMSE)
degerleri hesaplanmistir. 1. Segenege iliskin ortalama hata
degeri (bias); 1.922 m, 2. Secenege iliskin ortalama hata
degeri; 0.1747 m ve 3. Secenege iliskin ortalama hata
degeri; 0.3059 m’dir. 1. Secenege iliskin Hatalarin Ortalama
Kare Koki degeri; 3.3608 m, 2. Segenege iliskin Hatalarin
Ortalama Kare Kokii degeri; 2.3637 m ve 3. Segenege
iliskin Hatalarin Ortalama Kare Kokii degeri; 2.3146 m’dir.
Bu hatalar degerlendirildiginde, 6rnek alanindaki en kilglk
i¢ agacin ¢ap1 ve boyuna dayanan 1. Segenegin, Ortalama
Hata ve Hatalarin Ortalama Kare Koki degerleri
bakimindan en basarisiz sonuglara sahiptir. Diger taraftan,
Ortalama Hata bakimindan en kalin ii¢ agacin ¢ap1 ve
boyuna dayanan 2. Segenegin en iyi, Hatalarin Ortalama
Kare Kokii degeri bakimindan ise gogiis yiizeyi orta
agacinin ¢apina yakin {i¢ agacin ¢ap1 ve boyuna dayanan 3.
Segenegin en iyi sonuglara sahiptir. Ancak Ortalama Hata
degeri bakimindan 2. Segenek, 3. Secenege gore %42.89
[(0.1747-0.3059)/0.3059] daha basarili iken, Hatalarin
Ortalama Kare Kokii degeri bakimindan 3. Segenek, 2.
Secenege gore %2.08 [(2.3146-2.3637)/2.3637] oraninda
daha bagarilidir. Bu degerler bakimindan, Schnute (1981)
denkleminin karigik etkili regresyon model yapisi olarak en
basarili kalibrasyon yaniti, 6rnek alanlardaki en kalin ¢aph
¢ agacin cap ve boy degerlerinin Olgiilmesi ile elde
edilmistir.

Kalibrasyon yaniti belirlenmis olan Schnute (1981)
denkleminin, kalibrasyon verisi icinde olan 10 ve 45
numarali ornek alan i¢in rasgele etkili parametrelerle
diizenlenmesine iliskin bir 0rnek uygulama asagida
verilmigtir. S6z konusu bu o6rnek alanlar igin, En iyi
Dogrusal Yansiz On kestirici yontemi ile hesaplanan rasgele
etkili parametreler (u ve v parametreleri), 10 numarali 6rnek
alan igin; -0.03375 ve 0.4962119 olup, 45 numarali 6rnek
alan icin ise; -2.539472 ve -0.032257’dir. Asagida tiim
toplum icin genel cap-boy trendini ifade eden Schnute
(1981) denklemi verilmistir (Formil 22).
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Cizelge 2. Karisik etkili modellere iligkin sonuglar
Parametreler P_?;ir;?;rie Standart Hata t p

. N b1 0.06108 0.004389 13.92 <0.0001

Sabit Etkili Parametreler
b2 0.4819 0.06234 7.73 <0.0001
Rasgele Etkili Parametre 0-5 0.001817 0.000045 40.37 <0.0001
Model 1 Varyanslart o2 0.3507 0.0180 19.48 <0.0001
Kovaryans 0'51) -0.02385 0.000654 -36.46 <0.0001
Model Hatasi 0'2 4.0449 0.09872 40.98 <0.0001

AIC=15242; BIC=15257; R?*=0.95

bl 10.8520 1.5288 7.10 <0.0001
. - b2 0.7926 0.06607 12.00 <0.0001

Sabit Etkili Parametreler
b3 0.04423 0.002714 16.29 <0.0001
b4 1.2935 0.05008 25.83 <0.0001
Model 2 Rasgele Etkili Parametre ULZL 8.6843 2.1108 411 <0.0001
Varyanslari 0'3 0.04849 0.01042 4.65 <0.0001
Kovaryans 0-1%1; 0.4990 0.1213 411 <0.0001
Model Hatasi 0'2 4.3035 0.1051 40.94 <0.0001

AIC=15501; BIC=15520; R?=0.88

bl 3.4770 0.02191 158.70 <0.0001

Sabit Etkili Parametreler
b2 -16.9024 0.3471 -48.69 <0.0001

- 2

Rasgele Etkili Parametre oy 0.04257 0.006712 6.34 <0.0001
Model 3 Varyanslart o2 10.3322 1.8543 557 <0.0001
Kovaryans 0-1%1; -0.5523 0.1008 -5.48 <0.0001
Model Hatasi 0'2 4.4372 0.1084 40.94 <0.0001

AIC=15693; BIC=15708; R?=0.80

22 nolu denklemde, D, ve H, degiskenleri; 6rnek alanda
hektarda 100 aga¢ yontemine gore belirlenmis en kalin ¢apl
agaclarin ortalama ¢ap1 ve boyunu, b; ve b, modelin sabit
etkili parametreleri, u ve v parametreleri ise rasgele etkili
parametreleri ifade etmektedir. S6z konusu bu denklemde,
10 numaral1 ve 45 numarali 6rnek alanlar i¢in hesaplanmis
olan u ve v rasgele etkili parametreler yerine konulursa;
ornek alanlardaki cap-boy degisimini ifade eden karisik
etkili cap-boy modeli elde edilmis olur.

h = (1.30.06108+v + (H8'06108+v _ 1.30.06108+v)

h = (1.30.5573 + (H8'5573 _ 1.30.5573)

1—e¢—(0.4482)Dg

1—e—(-20576)d

h = (1.30.0288 + (H(()).OZSS _ 1.30.0288)

1—e—(04819+w)d oo6108 Y
1_e-(as197wDy

1
1_e—(0.44—82)d >0_5573

1—e—(-2.0576)Dg

10 numarali 6rnek alan i¢in ¢ap-boy denklemi formal
23’te, 45 numarali 6rnek alan i¢in ¢ap-boy denklemi ise
formiil 24°te verilmistir.

Cap-boy denklemleri verilen drnek alanlar igin ¢ap-boy
degisimleri Sekil 1 ve 2’de verilmistir. Bu sekiller
incelendiginde, karigik etkili modelleme ile elde edilmis
olan model davranislarinin, arazide gézlemlenen degisim ile
oldukga benzer oldugu goriilebilir.

1

(22)

(23)

o =
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Agag Boyu (m)
&

Schnute (1981) Kansik Etkili
Modeli

Olgiilmis boy Degerleri

Agag Capi (cm)

Sekil 1. 10 numarali 6rnek alan igin 6lgiilmils cap-boy degerleri ile
Schnute (1981) karisik etkili modelinin degisimi

4. Tartisma ve sonug¢

Bu calismada, Trabzon Orman Bélge Midiirligi Dogu
ladini-sarigam karigik megcerelerinde yer alan Dogu ladini
agac tiiriinlin cap-boy iliskisi i¢in Dogrusal Olmayan
Karigik Etkili Regresyon Modelleri gelistirilmistir. Bu
amacla, calismaya konu mescerelerinden Ercanli (2010)
¢alismasinda alinmig olan 106 adet Ornek alan verisi
kullamlmistir. Calismaya konu 6mek alanlar, Torul OIM,
Zigana, Kiirtiin, Sarigdag, Oriimcek OIS’den sirasiyla 30,
20, 18, 20 adet Macka OIM Catak OIS’den 8 adet ve
Siirmene OIM Caykara OiS’den 10 adet olmak (izere bir
dagilim gostermektedir.

Calismaya konu verilerin farkli megcere yapilari, verim
giicleri ve yaglarindan elde edilmesi ve 6zellikle verilerin bir
veri havuzunda toplanarak modellerin gelistirilmesi;
verilerin birbiri ile bagimliligi problemine neden olmaktadir.
“Seri korelasyon” yada “otokorelasyon” problemi olarak da
adlandirilan bu problem, istatistik varsayimlarina dayanan
regresyon modellerinin olduk¢a hatali ve yanl (biasli)
sonuglar  vermesine  neden  olmaktadir. Orman
toplumlarindan elde edilen gegici 6rnek alanlar (ayni 6rnek
alan i¢inde verilerin birbirine bagimlilig1) ile devamli 6rnek
alan verilerinde (farkli zaman periyotlarinda Olgiilen
verilerin kendi i¢inde bagimliligl), hiyerarsik kiimelenmis
veri yapilarinin goriilmesi; bu verilerin dogal bir 6zelligi
olarak siklikla karsilasilan bir durumdur.

Diger taratan, istatistik bir yontem olarak, Dogrusal
Regresyon modellerinin gelistirilmesinde kullanilan En
Kucuk Kareler Yontemi (Ordinary Least Squares, OLS) ve
Dogrusal Olmayan Regresyon Modellerin gelistirilmesinde
ise ¢esitli Sayisal Coziimleme Yontemleri; basta ormancilik
olmak tizere biyolojik varliklari arastirma konusu yapan
bilim dallarinda, verilerin gerek konumsal gerekse zamansal
Olgekte hiyearsik bir kiimelenme gostermesi ile alternatif
¢6zlm segenekleri 6nem kazanmistir. Bu bakimdan, veri
yapilarinda bagimliligin modellenmesine imkan saglayan
Dogrusal ve Dogrusal Olmayan Karisik Etkili Modelleme
(Linear and Nonlinar Mixed Effect Models) yaklasimlarinin
kullanimi  6nerilmektedir. Ormancilikta gerek tek agac
gerekse mescere diizeyinde bircok 6zelligin
modellenmesinde, dogrusal ve dogrusal olmayan karisik
etkili modelleri kullanilmaya baslanilmistir. Tek agaglarin
cap-boy iligkisinin modellenmesinde de, Dogrusal Olmayan
Karigik Etkili Modeller bir¢ok caligmada kullanim alani
bulmaktadir.
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Dogu ladini agaglarinin ¢ap-boy iliskilerini modellemek
tzere, Schnute (1981)’un modeli, Chapman-Richards
modeli ve Wykoff vd., (1982)’in modeli kullanilmis ve
basari durumlar karsilastirilmistir. Bu denklemlerin cesitli
arastiricilar tarafindan (Castedo-Dorado vd., 2006; Meng
vd., 2008; Huang vd., 2009) gelistirlmis karigik etkili model
dogrusal olmayan model yapilar1 kullanilmistir. Karigik
etkili model yapilarinin basari durumlarinin
kargilagtirilmasinda siklikla kullanilan Akaike (AIC) ve
Bayesian (BIC) Bilgi Olgiitii degerlerine gére en basarili
model olarak Schnute (1981)’un modeli belirlenmistir.
Schnute (1981)’'un modeli boydaki degisimin %95’ ni
aciklamaktadir. Karigik Etkili Modelleme ile parametreleri
tahmin edilen ve bdylece veriler arasindaki bagimlilik
problemini tagimayan Schnute (1981)’un modeline iliskin
sabit etkili parametreler (b;; b,), rasgele parametrelere

iliskin varyans degerleri (0'5, O',?) ve kovaryans degerleri
tahmin edilmistir. Varyans bilesenleri olarak da adlandirilan

rasgele parametrelere iligkin varyans degerleri (0'5 , 0'3 ) ve
kovaryans degerleri; 6zellikle modelin farkli 6rnek alanlar
icin kalibre edilmesinde kullanilmistir. Varyans bilesenleri
ile En iyi Dogrusal Yansiz On kestirici (Best Linear
Unbiased Predictor, BLUP) yontemi kullanilarak, her bir
ornek alan igin rasgele parametreler tahmin edilmistir. Cap-
boy denkleminin drnek alanlara kalibre edilmesinde, 6rnek
alanlarda yeni g¢ap-boy olgiimlerine gerek duyulmaktadir.
Ornek alanlarda yeni hangi agaclarin ve kag adet olciilmesi
gerektigi, ¢ap-boy denkleminin yapisina ve veri yapisindaki
degiskenlige bagli olmaktadir. Karigik etkili modellemede,
modellerin kalibre edilmesinde yeni hangi agaglarin
Olglilmesi gerektiginin belirlenmesi; kalibrasyon yanitin
belirlenmesi olarak adlandirilmaktadir.

Caligmamizda gelistirilen modelin kalibrasyon yaniti
olarak; ornek alandaki en kalin capli U¢ agacin ¢ap1 ve
boyuna iligkin verilerin Ol¢iimii en basarili sonuglar
vermistir. Calismamizda elde edilen kalibrasyon yanitina
iliskin bu sonug, Schnute (1981)’un modelini kullanmis olan
Castedo-Dorado vd. (2006)’in kalibrasyon yanit1 ile farklilik
gostermektedir. Mese tiirii i¢in Castedo-Dorado vd. (2006),
kalibrasyon yaniti olarak en ince ¢apli ii¢ agag ile en basarili
sonuglar elde etmistir. Calismamizla ayni model yapisini
kullanan Castedo-Dorado vd. (2006) calismasi ile elde
edilen kalibrasyon yanitindaki bu farklilik, ¢aliymaya konu
tirlerin  ve c¢ap-boy degisimindeki farkli olmasi ile
aciklanabilir.  Ozellikle, Kansik Etkili Modellerin
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kalibrasyon yanitlari, ¢alismaya konu olan model, tiir ve
mescere yapilarindaki farklilifa gore degisebilmektedir.

Ulkemizde basta asli agag tiirlerimiz olmak iizere gesitli
agac tiirleri ile ¢ap-boy iliskilerinin modellenmesinde,
veriler arasindaki bagimlilik sorununa bir ¢6ziim olarak 6ne
¢ikan Kansik Etkili Regresyon Modellerinin kullanimi;
daha basarili ve tutarli tahminlerin elde edilmesine imkan
saglayacaktir. Caligmamizda kullanilan c¢ap-boy modelleri
yaninda, mescere goglis ylizeyi, agac¢ sayisi, sikligr gibi
mescere Ozellikleri ile yarisma endeksleri gibi tek agag
ozelliklerini iceren ¢esitli modellerinin kullanimi; farkli ¢ap-
boy iliskilerinin modellenmesindeki basariyr ve tutarlilig
artirabilecektir. Mescerelerin verim giicii ve hacim ile
mescerelerin - artim  ve bilylime degerlerinin tahmin
edilmesinde biiyiikk bir 6nem tasiyan ve bu ozellikleri ile
ormancihgimiz i¢in onemli Ozellikler olan cap ve boya
iligkin giivenli ve tutarli tahminler, s6z konusu bu modeller
ile elde edilebilecektir.
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