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基于广义线性混合效应模型的森林树木死亡研究
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摘要：基于计数模型方法，同时考虑样地的随机效应，构建林分水平死亡模型，探究影响树木死亡的因素，以期为森林资源的监

测与管理提供参考依据。 以美国德州东部森林连续清查的样地数据为数据源，按 ４∶１ 的比例将其进行随机抽样，划分为训练集

和验证集数据，将立地因子、林分因子和气候因子作为模型的自变量，林木死亡株数则作为模型的因变量，运用计数模型和混合

效应模型方法进行模型的构建，并分析影响林木死亡株数的因子。 使用赤池信息准则（ＡＩＣ）、贝叶斯信息准则（ＢＩＣ）和－２ 倍对

数似然函数值（－２ｌｏｇＬ） ３ 种模型评价指标评估各模型间的拟合效果；采用平均绝对误差（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ） ２ 种评

价指标评估其预测效果，以便筛选出最佳的林分水平死亡模型。 结果表明：立地因子方面，林木死亡株数与海拔（Ｐ＜０．０１）呈显

著的负效应，与坡度（Ｐ＜０．０５）呈显著的正效应，说明林木死亡株数随海拔的升高而减少，随坡度的增加而增多；林分因子方面，
林木死亡株数与林分年龄（Ｐ＜０．００１）和树木基面积（Ｐ＜０．００１）呈显著的正效应，与林分平方平均胸径（Ｐ＜０．００１）和林分密度

（Ｐ＜０．０５）呈显著的负效应，说明林木死亡株数随林分年龄的增加和树木基面积的增大而增加，随林分平方平均胸径和林分密

度的增大而减少；气候因子方面，林木死亡株数与 ＳＰＥＩ（Ｐ＜０．０５）、干旱长度（Ｐ＜０．００１）、年平均温度（Ｐ＜０．００１）和夏季平均降雨

量（Ｐ＜０．０５）均呈显著的负效应，与夏季平均温度（Ｐ＜０．００１）呈显著的正效应，说明林木死亡株数随干旱强度和夏季平均温度的

增加而增多，随干旱长度、年平均温度和夏季平均降雨量的增加而减少。 在基础计数模型中，零膨胀负二项（ＺＩＮＢ）模型的拟合

效果最好。 而加入样地随机效应后，混合效应模型的拟合精度明显有所提高。 基于所有模型模拟结果的比较，得出德州东部森

林的林分水平死亡模型以 ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型为最优模型。
关键词：树木死亡；计数模型；混合效应模型；影响因子
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ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ． Ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｂａｓｅ⁃ｃｏｕｎｔ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅ ｚｅｒｏ⁃ｉｎｆｌａｔｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ （ ＺＩＮＢ） ｍｏｄｅｌ ｈａｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｆｉｔ．
Ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ⁃ｅｆｆｅｃｔｓ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｒａｎｄｏｍ ｅｆｆｅｃｔ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｗｅ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔａｎｄ⁃
ｌｅｖｅｌ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｓｔ ｏｆ Ｔｅｘａｓ ｆｏｒｅｓｔｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｔｒｅｅ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ； ｃｏｕｎｔ⁃ｄａｔａ ｍｏｄｅｌｓ； ｍｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔ ｍｏｄｅｌｓ； ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

树木死亡是森林树木生长过程中极其重要的组成部分之一，影响着整体林分动态的变化；它是一个复杂

的自然生态过程，不仅受自身条件的影响，同时也受外界环境条件的影响［１—２］。 而树木死亡可以描述为规律

性和非规律性死亡两类；规律性死亡主要是由于树木在发育过程中对生存资源所产生的竞争而导致的树木死

亡，一般发生在局部范围内；非规律性死亡则主要是由于人为或自然灾害干扰（干旱、火灾、病虫害等）所导致

的树木死亡，一般发生在较大范围内，如大面积的火灾、病虫害爆发会改变森林的演替进程［３—４］。
近年来，关于树木死亡模型的研究主要集中在单木死亡模型和林分死亡模型两类上。 单木死亡模型是通

过计算每棵树的死亡概率，然后经过阈值分析，判定树木死亡与否［５］。 大多数学者采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归方法构

建该模型，分析树木存活状态与其调查因子之间的关系［６—９］。 虽然，单木死亡模型的预测效果不错，但其存在

的问题在于概率阈值的选择尚无公认的标准［１０］。 而林分死亡模型则是针对林分死亡情况进行相关建模与分

析［１１］。 从林分死亡株数的数据结构来看，它具有计数数据的特点；而且数据中存在不少的零值，可能是由于

部分调查样地上并没有发生树木死亡所致［１２］。 其中，关于计数模型在林木研究上的应用主要集中在森林火

灾方面［１３—１６］，而在林分死亡建模研究方面的应用较少。 如张雄清等［１７］ 利用 ２０ 块落叶松重复调查的固定样

地数据，通过添加林分因子，然后应用 Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型、ＮＢ 模型、ＺＩＰ 模型和 ＨＰ 模型方法构建林分死亡模型，发
现林木死亡株数受林分年龄、林分密度和林分断面积的影响，且 ＨＮＢ 模型的拟合效果最好。 韩培武［１８］ 利用

４９ 块落叶松重复调查的固定样地数据，以 ＺＩＮＢ 模型为基础模型，通过添加林分因子和气候因子构建林分死

亡模型；发现林木死亡株数与林分断面积、胸径、温度和降水有关，且加入气候变量后的 ＺＩＮＢ 模型的拟合效

果更好。 刘军等［１９］利用 １７９３ 块杉木样地数据，通过添加立地、林分和气候因子，以 ＺＩＰ 模型和 ＨＰ 模型为基

础模型对杉木林的林分死亡进行研究，发现林木死亡株数与海拔、林分年龄和密度显著相关，且 ＺＩＮＢ 模型为

最佳的林分死亡模型。
此外，构建林分死亡模型时，考虑样地的随机效应问题不容忽视［２０］，可以通过在基础计数模型上构建混
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合效应模型，进一步提高模型的模拟精度［２１］。 然而，目前在林分死亡建模研究中考虑样地随机效应的有关报

道寥寥无几。 国外就 Ｚｈａｎｇ 等［２２］基于样地的随机效应，利用 Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型、ＺＩＰ 模型和 ＨＰ 模型方法研究林分

死亡；发现林木死亡株数与直径和优势高有关，且栅栏混合效应模型为最优的林分死亡模型。 而国内只有李

春明［２３］和周潇［２４］在研究林分死亡时考虑了样地的随机效应；前者的研究指出林木死亡株数受株数、林分断

面积和温度的影响，且含随机效应的 ＺＩＮＢ 模型为最佳林分死亡模型；后者的研究指出林木死亡株数受林分

断面积、平均直径和林分优势高的影响，且含随机效应的 ＨＰ 模型为最优林分死亡模型。 所以，在以往林分死

亡建模研究中，是否考虑样地的随机效应，研究者们得出的结论也不尽相同。
综上所述，在以往林分死亡模型的研究中，关于林分死亡模型的建模方法，主要还是集中在不考虑随机效

应的基础计数模型方法上，而加入随机效应的计数模型方法明显能够提高模型的拟合精度，但目前在林分死

亡模型的研究应用上鲜少。 其次，有关林分死亡模型的研究中，混合效应模型是以泊松分布为主的计数模型

（Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型、ＺＩＰ 模型和 ＨＰ 模型）或是以负二项分布为主的计数模型（ＮＢ 模型、ＺＩＮＢ 模型和 ＨＮＢ 模型）基
础上加入随机效应进行建模，然后与相对应的无随机效应的基础计数模型进行比较。 以此为切入点，考虑利

用常见的 ６ 种基础计数模型（Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型、ＮＢ 模型、ＺＩＰ 模型、ＺＩＮＢ 模型、ＨＰ 模型和 ＨＮＢ 模型），在此基础上

添加随机效应，构建相应的混合效应模型，然后与相对应的无随机效应的基础计数模型进行比较，以便筛选出

最优的模型，不失为一种全面的建模方法。
为此，本研究基于美国德克萨斯州东部森林的四次清查周期（第七、八、九和十周期）的固定样地数据，将

其按 ４：１ 的比例进行随机抽样划分成两部分，即训练集（８０％）作为模型的建模数据，验证集（２０％）作为模型

的验证数据。 基于模型的建模数据，以林木死亡株数作为模型的因变量，立地因子、林分因子和气候因子作为

模型的自变量，利用 Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型、ＮＢ 模型、ＺＩＰ 模型、ＺＩＮＢ 模型、ＨＰ 模型和 ＨＮＢ 模型 ６ 种基础计数模型和加

入样地随机效应的混合效应模型方法（Ｐｏｉｓｓｏｎ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＺＩＰ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、
ＨＰ⁃ｍｉｘｅｄ 模型和 ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型）构建林分水平死亡模型。 使用方差膨胀因子检验法排除各因子间的多重

共线性，采用 ＡＩＣ、ＢＩＣ 和－２ｌｏｇＬ 三种评价指标筛选出拟合效果最优的模型。 然后，使用验证数据进行模型的

检验，采用均方根误差和平均绝对误差 ２ 种指标评估模型的预测效果。 本研究拟解决以下问题：（１）通过比

较各模型的拟合精度，德州东部森林的最优林分死亡模型是怎样的？ （２）加入样地的随机效应后，模型的拟

合精度是否提高？ （３） 立地因子、林分因子和气候因子对德州东部森林的树木死亡影响如何？

１　 研究区概况与数据来源

１．１　 研究区概况

研究区域为美国德克萨斯州东部森林（图 １）。 该区域气候属于中纬度亚热带气候，夏季炎热，冬季温和；
年平均气温大约在 １７—２１℃ 的范围内变化，年平均降水量大约在 ６８０—１７００ｍｍ 之间，无霜期约为 ２２０—
３６５ｄ。 最高海拔约为 ２００ｍ，地势较为平坦，土壤有淋溶土、壤土、粘土等类型；森林树种多以针叶和阔叶树种

为主。
１．２　 数据来源

ＦＩＡ（Ｆｏｒｅｓｔ Ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ）是美国林业局对全美森林资源开展的清查项目。 德州东部 ＦＩＡ 项目自

１９３５ 年开始到 １９９２ 年已完成 ６ 轮清查。 ２０００ 年美国统一森林清查与分析的标准后，完成了第七周期

（２００１—２００３）的森林资源清查。 自 ２００３ 年开始，美国对 ＦＩＡ 的调查体系进行了调整，将定期清查改为每年调

查一次约 ２０％的固定样地，５ 年完成一轮清查；目前已完成第八周期（２００４—２００８）、第九周期（２００９—２０１３）和
第十周期（２０１４—２０１８）的森林资源清查［２５］。 ＦＩＡ 数据可供研究人员公开使用［２６］，其全部数据可在美国林业

局官方网站（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｆｉａｔｏｏｌｓ．ｆｓ．ｆｅｄ．ｕｓ）免费下载获取。
ＦＩＡ 极其重视数据的质量控制，不仅对野外所调查的数据进行抽查和检验，而且对录入计算机的野外调

查数据也进行了实时检查；最后将准确无误的相关数据纳入有关的出版资料中，所以其数据详实可靠［２７］。 该
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图 １　 美国德州东部森林研究区域及 １７９８ 个样地

Ｆｉｇ．１ 　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔｓ ａｎｄ １７９８ ｓａｍｐｌｅ ｐｌｏｔｓ ｉｎ ｅａｓｔ Ｔｅｘａｓ， ＵＳＡ

图 ２　 森林清查与分析样地系统

Ｆｉｇ．２　 Ｆｏｒｅｓｔ ｉｎｖｅｎｔｏｒｙ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｌｏｔ ｓｙｓｔｅｍ

项目的抽样则是使用三阶抽样方法；第一阶是利用遥感

技术获取卫星图像进行林地和非林地的划分；第二阶则

是进行地面样地调查，调查的主要内容包含每木调查、
生长、死亡、立地、林分情况等因子；第三阶则是进一步

扩增了第二阶的样地调查内容，如土壤、枯枝落叶、树
冠、苔藓群落等调查因子［２８］。 而本研究使用的样地调

查数据主要源于第二阶调查；样地设计如图 ２ 所示，一
个标准的 ＦＩＡ 样地是由 ４ 组样圆构成；每组样圆又由 ３
个半径不同的样圆构成， 分别为小样地 （ 半径为

２．０７ｍ）、子样地 （半径为 ７． ３２ｍ） 和大样地 （半径为

１７．９５ｍ）；小样地是测量胸径小于 １２．７ｃｍ 的树木，子样地

是测量胸径大于且等于 １２．７ｃｍ 的树木，大样地则是测量

更大的树木（胸径＞６１ｃｍ 或＞７６ｃｍ） ［２９］；而 １ 号子样地处

于中心，其他三个子样地（２、３、４）则位于距 １ 号子样地（方向角分别是 ３６０°、１２０°和 ２４０°）的 ３６．５８ｍ 处。
本研究所使用的数据来源于德州东部森林四个清查周期（第七、八、九和十周期）的四次清查数据，调查

样地共计 １７９８ 个，每个样地系统的面积为 ０．０６７２ｈｍ２，调查样地的总面积为 １２０．８２５６ ｈｍ２。 设置筛选条件：
（１）胸径≥１２．７ｃｍ 的树木；（２） 为了避免死树重复统计的情况，选择各周期死树时以本周期为死树，上一周期

为活树的条件筛选。 然后计算林分密度、树木基面积和林分平方平均胸径相关变量的值，计算公式见（１）、
（２）和（３）。 最终选出的样地数为 ５２４９ 个；将其进行随机抽样，则有 ４２００ 个样地作为模拟样本（８０％）用于模

型的构建，１０４９ 个样地作为验证样本（２０％）用于模型的验证。 林分死亡株数直方图见图 ３。 由图 ３ 可以看

出，数据结构存在大量的零值，呈现较为离散的状态。
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图 ３　 林分死亡株数直方图

Ｆｉｇ．３　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｓｔａｎｄ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｃｏｕｎｔｓ

ＳＤ ＝ Ｎ
Ｓ

（１）

ＢＡ ＝ Ｂ
Ｓ

（２）

ＳＳＭＤＢＨ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｄ２
ｉ

Ｎ
（３）

式中，ＳＤ 表示林分密度（株 ／ ｈｍ２），Ｎ 表示样地上所有

树木的株数（株），Ｓ 表示样地面积（ｈｍ２）；ＢＡ 表示树木

基面积（ｍ２ ／ ｈｍ２），Ｂ 表示单位面积上所有树木的胸高

断面积 （ｍ２ ） 之和；ＳＳＭＤＢＨ 表示林分平方平均胸径

（ｃｍ），ｄｉ
２表示第 ｉ 株树的胸径的平方。

２　 研究方法

２．１　 模型自变量的选取

林木死亡主要受立地、林分和气候因子的影响，所
以本研究将从立地、林分和气候三个方面选取模型的自

变量。
２．１．１　 立地因子

选取的立地因子为海拔（Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ）、坡度（Ｓｌｏｐｅ）和坡向（Ａｓｐｅｃｔ）三个指标。 这些因子影响着树木生长

过程中需要的水热条件和土壤条件，推动着森林资源的林分发展与演替［３０—３２］。
２．１．２　 林分因子

林木死亡主要受林分因子的影响，而林分因子可以用林分年龄、林分密度、林分平方平均胸径和树木基面

积等因子来量化［３３—３５］。 因此，选择林分年龄、林分密度、林分平方平均胸径和树木基面积四个指标作为林分

因子（表 １）。

表 １　 林分因子统计

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｔａｎｄ ｆａｃｔｏｒｓ

周期
Ｃｙｃｌｅ

指标
Ｉｎｄｅｘ

最小值
Ｍｉｎ．

最大值
Ｍａｘ．

平均值±标准误差
Ｍｅａｎ±Ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒ

８ 林分年龄 ／ ａ ０ １０３ ３４．５４±０．４６

林分密度 ／ （Ｎ ／ ｈｍ２） １４．８７ １３９７．８７ ３６７．５２±５．１２

树木基面积 ／ （ｍ２ ／ ｈｍ２） ０．２３ ７１．８４ １７．６４±０．２４

林分平方平均胸径 ／ ｃｍ ８．２９ ５２．８１ １５．８１±０．１０

９ 林分年龄 ／ ａ ０ １６１ ３５．９３±０．４９

林分密度 ／ （Ｎ ／ ｈｍ２） １４．８７ １４４２．４８ ３８９．３８±５．３６

树木基面积 ／ （ｍ２ ／ ｈｍ２） ０．２０ ７６．３９ １８．９９±０．２４

林分平方平均胸径 ／ ｃｍ ８．１３ ５２．６４ １６．００±０．１０

１０ 林分年龄 ／ ａ ０ １００ ３５．４３±０．４８

林分密度 ／ （Ｎ ／ ｈｍ２） １４．８７ １４５７．３５ ４１１．３９±５．５１

树木基面积 ／ （ｍ２ ／ ｈｍ２） ０．１９ ８０．９３ ２０．１１±０．２５

林分平方平均胸径 ／ ｃｍ ７．９７ ４７．０２ １６．１１±０．１０

２．１．３　 气候因子

影响林木死亡的外在因素主要是气候，气候因子通常由年平均温度、夏季平均温度、年平均降水量、夏季

平均降水量、标准化降水蒸发指数（ＳＰＥＩ）和干旱长度等因子构成［３６—３８］。 因此，选取年平均温度、夏季平均温
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度、年平均降水量、夏季平均降水量、ＳＰＥＩ 和干旱长度六个指标作为气候因子（表 ２）。 而使用的气候数据来

源于 ＰＲＩＳＭ 中提取的德州东部森林的 １７９８ 个固定样地的气候数据，并通过月平均温度和月平均降水量的数

据计算得出所需的 ＳＰＥＩ。

表 ２ 　 气候因子统计

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅ ｆａｃｔｏｒｓ

周期
Ｃｙｃｌｅ

指标
Ｉｎｄｅｘ

最小值
Ｍｉｎ．

最大值
Ｍａｘ．

平均值±标准误差
Ｍｅａｎ±Ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒ

８ 标准化降水蒸散指数 －１．８８ １．５６ －０．０７±０．０２

干旱长度 ／ 月 ０ １２ ２．５６±０．０８

年平均温度 ／ ℃ １６．４６ ２１．８８ １９．３１±０．０２

夏季平均温度 ／ ℃ ２５．１３ ２９．２１ ２７．１７±０．０２

年平均降水量 ／ ｍｍ ５１１．０１ ２３４６．２１ １２９８．９０±７．５３

夏季平均降水量 ／ ｍｍ ６５．１９ ７３３．０９ ３１５．５０±２．７１

９ 标准化降水蒸散指数 －２．３４ １．３７ －０．７７±０．０２

干旱长度 ／ 月 ０ １２ ４．９８±０．１０

年平均温度 ／ ℃ １６．４４ ２２．０２ １９．３９±０．０２

夏季平均温度 ／ ℃ ２５．２２ ３０．７０ ２９．０８±０．０２

年平均降水量 ／ ｍｍ ５１５．０６ ２０５１．０６ １１３０．０７±６．８５

夏季平均降水量 ／ ｍｍ ３２．２８ ７０６．８１ ２８１．９８±２．８７

１０ 标准化降水蒸散指数 －１．１５ ２．１９ ０．５８±０．０２

干旱长度 ／ 月 ０ １０ ０．３１±０．０２

年平均温度 ／ ℃ １６．０６ ２２．３８ １９．０４±０．０３

夏季平均温度 ／ ℃ ２５．３０ ２９．４６ ２７．５４±０．０２

年平均降水量 ／ ｍｍ ７６７．７５ ２８３２．１２ １５５５．０８±８．１６

夏季平均降水量 ／ ｍｍ ２０．３２６ １４９６．８２９ ３４６．７９±５．４０

２．２　 模型的选择

林分死亡株数的数据结构存在离散和零值较多的特点，适用于计数模型进行拟合。 而计数模型属于广义

线性模型，一般包括 Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型、ＮＢ 模型、ＺＩＰ 模型、ＺＩＮＢ 模型、ＨＰ 模型和 ＨＮＢ 模型［３９—４１］。
２．２．１　 Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型

泊松模型是用于分析计数类数据最基本的方法，其概率质量函数（ＰＭＦ）为：

Ｐ Ｙｉ ＝ ｙｉ( ) ＝
λｙｉ

ｉ ｅ －λｉ

ｙｉ！
（４）

式中，ｙｉ表示随机变量，lｉ表示泊松分布的期望。
２．２．２　 负二项（ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ， ＮＢ）模型

负二项模型和泊松模型的不同之处在于多了额外的离散参数来解释数据的异质性，其概率质量函数

（ＰＭＦ）为：

Ｐ Ｙｉ ＝ ｙｉ( ) ＝
Γ ｙｉ ＋ θ －１( )

Γ ｙｉ ＋ １( ) Γ θ －１( )

θ －１

θ －１ ＋ λ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

θ －１ λ ｉ

θ －１ ＋ λ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｙｉ

（５）

式中，ｙｉ表示随机变量，G表示伽马函数，q表示离散参数。
２．２．３　 零膨胀（ｚｅｒｏ⁃ｉｎｆｌａｔｅｄ）模型

当计数数据存在零膨胀现象时，常用零膨胀模型进行处理。 零膨胀模型主要由零部分和计数部分组成，
前者常用 Ｌｏｇｉｔ 模型进行拟合，后者常用泊松模型或负二项模型进行拟合。 因此，零膨胀模型主要分为零膨胀

泊松（ｚｅｒｏ－ｉｎｆｌａｔｅｄ Ｐｏｉｓｓｏｎ， ＺＩＰ）模型和零膨胀负二项（ｚｅｒｏ－ｉｎｆｌａｔｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ，ＺＩＮＢ）模型。 零膨胀泊

松（ＺＩＰ）模型和零膨胀负二项（ＺＩＮＢ）模型的概率质量函数（ＰＭＦ）分别为：
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Ｐ Ｙｉ ＝ ｙｉ( ) ＝
ｐ ＋ １ － ｐ( ) Ｅｘｐ － λ ｉ( ) 　 　 ｙｉ ＝ ０

１ － ｐ( ) Ｅｘｐ － λ ｉ( ) λｙｉ
ｉ

ｙｉ！
　 　 ｙｉ ＞ ０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（６）

Ｐ Ｙｉ ＝ ｙｉ( ) ＝
ｐ ＋ １ － ｐ( )

θ －１

θ －１ ＋ λ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

θ －１

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｙｉ ＝ ０

１ － ｐ( )
Γ ｙｉ ＋ θ －１( )

Γ ｙｉ ＋ １( ) Γ θ －１( )

θ －１

θ －１ ＋ λ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

θ －１ λ ｉ

θ －１ ＋ λ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｙｉ 　 　 ｙｉ ＞ ０

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（７）

式中，ｐ 表示零部分的概率。
２．２．４　 Ｈｕｒｄｌｅ 模型

零膨胀计数模型主要以零膨胀模型和 Ｈｕｒｄｌｅ 模型为主，用于解决零值过多的数据问题。 同零膨胀模型

相似，Ｈｕｒｄｌｅ 模型可以分为 Ｈｕｒｄｌｅ －Ｐｏｉｓｓｏｎ （ＨＰ） 模型和 Ｈｕｒｄｌｅ －ＮＢ（ＨＮＢ） 模型。 Ｈｕｒｄｌｅ⁃Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型和

Ｈｕｒｄｌｅ⁃ＮＢ 模型的概率质量函数（ＰＭＦ）分别为：

Ｐ Ｙｉ ＝ ｙｉ( ) ＝
ｐ　 　 　 　 　 ｙｉ ＝ ０

１ － ｐ( ) Ｅｘｐ － λ ｉ( ) λｙｉ
ｉ

１ － Ｅｘｐ － λ ｉ( )( ) ｙｉ！
　 　 ｙｉ ＞ ０

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）

Ｐ Ｙｉ ＝ ｙｉ( ) ＝
ｐ ｙｉ ＝ ０

１ － ｐ( )
Γ ｙｉ ＋ θ －１( )

Γ ｙｉ ＋ １( ) Γ θ －１( )

１
１ ＋ θ λ ｉ( ) θ －１ － １

æ

è
ç

ö

ø
÷

λ ｉ

θ －１ ＋ λ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｙｉ

　 　 ｙｉ ＞ ０

ì

î

í

ï
ï

ïï

（９）

２．２．５　 连接函数

考虑在基础模型上加入样地水平的随机效应。 其中，泊松、零膨胀和 Ｈｕｒｄｌｅ 分布的连接函数，以及负二

项、零膨胀负二项和 Ｈｕｒｄｌｅ 负二项分布的连接函数分别为［２３］：
ｌｎλ ＝ Ｘβ ＝ β０ ＋ β１ ｘ１ ＋ β２ ｘ２ ＋ … ＋ βｎ ｘｎ （１０）
ｌｎμ ＝ Ｘβ ＝ β０ ＋ β１ ｘ１ ＋ β２ ｘ２ ＋ … ＋ βｎ ｘｎ （１１）

２．３　 模型的评价

使用 ＡＩＣ、ＢＩＣ 和－２ｌｏｇＬ 三个评价指标来比较模型之间的拟合效果。 其中，ＡＩＣ、ＢＩＣ 和－２ｌｏｇＬ 的值越小，
说明模型的拟合效果越好。 此外，由于计数数据的特点不符合正态分布，可以采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 残差描述模型的

拟合情况。 利用验证数据检验模型时，选择评价模型的指标为平均绝对误差（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ）。
ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 的值越小，说明模型的预测效果越好。
２．４　 数据处理

首先，利用 Ｏｆｆｉｃｅ ２０１６ 软件对数据进行处理。 其次，使用 Ｒ ４．２．３ 软件中的 ＭＡＳＳ 包、ｐｓｃｌ 包和 ｇｌｍｍＴＭＢ
包完成模型的构建；然后使用 ＡＩＣ（ ）函数、ＢＩＣ（ ）函数以及 ｍｏｄｅｌｒ 包等完成模型的评价。 最后，使用 Ｏｒｉｇｉｎ
２０２２ 软件完成作图，地图则由 ＡｒｃＧＩＳ １０．８ 软件完成。 ＦＩＡ 样地设计图则由 Ａｄｏｂｅ Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｏｒ ２０２３ 软件完成。

３　 结果与分析

３．１　 多重共线性的检验

在选取模型的自变量时，需要尽可能排除变量间的多重共线性，因为一些变量间的多重共线性会影响模

型模拟的精度。 所以，在构建模型前对选取的变量均进行了方差膨胀因子（ＶＩＦ）检验。 当 ＶＩＦ 值＜１０ 时，说
明各变量之间不存在明显的相关性。 由图 ４ 可知，选取的 １３ 个变量之间均不存在多重共线性，可用于模型的

构建。
３．２　 模型的构建

经过模型参数的检验，剔除不显著的变量，基础模型的模拟结果见表 ３ 和表 ４。 由表 ３ 可知，Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型

６２４２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 ４　 自变量多重共线性检验

Ｆｉｇ．４　 Ｍｕｌｔｉｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ
　 Ｅ：海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ；Ｓ：坡度 Ｓｌｏｐｅ；Ａ：坡向 Ａｓｐｅｃｔ；ＳＡ：林分年龄 Ｓｔａｎｄ

ａｇｅ；ＳＤ： 林分密度 Ｓｔａｎｄ ｄｅｎｓｉｔｙ； ＢＡ： 树木基面积 Ｂａｓａｌ ａｒｅａ；
ＳＳＭＤＢＨ：林分平方平均胸径 Ｓｔａｎｄ ｓｑｕａｒｅｄ ｍｅａｎ ｄｉａｍｅｔｅｒ ａｔ ｂｒｅａｓｔ
ｈｅｉｇｈｔ； ＳＰＥＩ： 标 准 化 降 水 蒸 散 指 数 Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ
ｅｖａｐｏｔｒａｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ；ＤＬ：干旱长度 Ｄｒｏｕｇｈｔ ｌｅｎｇｔｈ；ＭＡＴ：年平均

温度 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＭＳＴ：夏季平均温度 Ｍｅａｎ ｓｕｍｍｅｒ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ；ＭＡＰ：年平均降雨量 Ｍｅａｎ ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ；ＭＳＰ：夏
季平均降雨量 Ｍｅａｎ ｓｕｍｍｅｒ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ

和 ＮＢ 模型的各参数均在 ０．０５ 水平上显著。 林木死亡

株数与海拔、林分年龄、树木基面积、林分平方平均胸

径、ＳＰＥＩ、干旱长度、年平均温度和夏季平均温度显著

相关。 其中，林分年龄、树木基面积和夏季平均温度的

参数估计值为正值，呈现正相关，说明随林分年龄的增

加、树木基面积的增大和夏季平均温度的升高，林木死

亡株数增加。 而海拔、林分平方平均胸径、ＳＰＥＩ、干旱

长度和年平均温度的参数估计值为负值，呈现负相关，
说明随海拔和年平均温度的升高、胸径的增大以及

ＳＰＥＩ 和干旱长度的增加，林木死亡株数减少。
由表 ４ 可知，各模型的参数均在 ０．０５ 水平上显著，

林木死亡株数与树木基面积、林分平方平均胸径、干旱

长度、夏季平均温度、夏季平均降雨量、坡度、林分年龄

和年平均温度显著相关。 模型的计数部分结果显示，树
木基面积和夏季平均温度的参数估计值为正值，呈现正

相关，说明随树木基面积的增大和夏季平均温度的升

高，林木死亡株数增加。 而林分平方平均胸径、干旱长

度和夏季平均降雨量的参数估计值为负值，呈现负相

关，说明随胸径的增大、干旱长度和夏季平均降雨量的

增加，林木死亡株数减少。 而模型的零部分结果显示，
林木死亡株数与坡度和林分年龄呈现正相关，与年平均

温度呈现负相关；说明随坡度和林分年龄的增加，林木

死亡株数增加，随年平均温度的增加，林木死亡株数

减少。

表 ３　 无随机效应的 Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型和 ＮＢ 模型的模拟结果

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｐｏｉｓｓｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＮＢ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒａｎｄｏｍ ｅｆｆｅｃｔｓ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

Ｐｏｉｓｓｏｎ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ＮＢ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

Ｐｏｉｓｓｏｎ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ＮＢ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

截距 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ －４．３８８０（０．５６３８）∗∗∗ －４．８３７０（０．９８２３）∗∗∗ ＳＰＥＩ －０．１１５５（０．０３００）∗∗∗ －０．１１５９（０．０５４５）∗

Ｅ －０．０００７（０．０００１）∗∗∗ －０．０００６（０．０００２）∗∗ ＤＬ －０．０５９６（０．００７３）∗∗∗ －０．０６０１（０．０１３０）∗∗∗

Ａ －０．０００４（０．０００２）∗ ＭＡＴ －０．０６２７（０．０１９９）∗∗ －０．０８３１（０．０３５２）∗∗∗

ＳＡ ０．０１１０（０．０００８）∗∗∗ ０．０１１４（０．００１４）∗∗∗ ＭＳＴ ０．２０３１（０．０２１０）∗∗∗ ０．２３８１（０．０３６７）∗∗∗

ＳＤ ０．０００４（０．０００１）∗∗∗ ＭＡＰ ０．０００２（０．０００１）∗∗

ＢＡ ０．０３３４（０．００２４）∗∗∗ ０．０５３４（０．００５１）∗∗∗ q ０．７３９３

ＳＳＭＤＢＨ －０．０４５１（０．００７０）∗∗∗ －０．０６６０（０．０１２１）∗∗∗

　 　 括号内的值为参数估计值的标准误差；∗ 表示在 ０．０５ 水平上差异显著（Ｐ＜０．０５）；∗∗ 表示在 ０．０１ 水平上差异显著（Ｐ＜０．０１）；∗∗∗ 表示

在 ０．００１ 水平上差异显著（Ｐ＜０．００１）；Ｐｏｉｓｓｏｎ：泊松；ＮＢ：负二项 Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ

在基础模型上考虑样地的随机效应，各模型的模拟结果见表 ５ 和表 ６。 由表 ５ 可知，泊松混合效应模型

和负二项混合效应模型的各参数均在 ０．０５ 水平上显著。 林木死亡株数与海拔、林分年龄、树木基面积、林分

平方平均胸径、ＳＰＥＩ、干旱长度、年平均温度和夏季平均温度显著相关，与没加随机效应的泊松模型和负二项

模型的模拟结果较为相近。 由表 ６ 可知，零膨胀混合效应模型、零膨胀负二项混合效应模型、栅栏混合效应模

型和栅栏负二项混合效应模型的各参数均在 ０．０５ 水平上显著。 林木死亡株数与树木基面积、林分平方平均

７２４２　 ６ 期 　 　 　 闫明　 等：基于广义线性混合效应模型的森林树木死亡研究 　
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胸径、ＳＰＥＩ、干旱长度、夏季平均温度、夏季平均降雨量、坡度、林分年龄、林分密度和年平均温度显著相关。
其中，与没有加入随机效应的 ＺＩＰ 模型、ＺＩＮＢ 模型、ＨＰ 模型和 ＨＮＢ 模型的模拟结果有所差异，模型的计数部

分结果显示，林木死亡株数与 ＳＰＥＩ 呈现显著负相关；而模型的零部分结果显示，林木死亡株数与林分密度呈

现显著负相关，说明林木死亡株数随着林分密度的增大而减少。

表 ４　 无随机效应的 ＺＩＰ 模型和 Ｈｕｒｄｌｅ 模型的模拟结果

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＺＩＰ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ Ｈｕｒｄｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒａｎｄｏｍ ｅｆｆｅｃｔｓ

参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ＺＩＰ ＺＩＮＢ ＨＰ ＨＮＢ

估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ 估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ 估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ 估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

计数模型 Ｃｏｕｎｔ ｍｏｄｅｌ

截距 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ －２．０８６０（０．６１３１）∗∗∗ －２．７４８０（１．０７５０）∗ －２．５９１０（０．５６０６）∗∗∗ －３．６８２０（１．４２７０）∗∗

Ｅ －０．０００４（０．０００１）∗∗ －０．０００６（０．０００２）∗ －０．０００３（０．０００１）∗∗

Ｓ －０．０１４６（０．００３９）∗∗∗ －０．０１４９（０．００４１）∗∗∗ －０．０１８５（０．００８０）∗

ＳＡ ０．００５１（０．００１３）∗∗∗

ＢＡ ０．０３２４（０．００３３）∗∗∗ ０．０４２８（０．００５８）∗∗∗ ０．０２９６（０．００３１）∗∗∗ ０．０４５４（０．００８７）∗∗∗

ＳＳＭＤＢＨ －０．０６１５（０．０１００）∗∗∗ －０．０８３３（０．０１３９）∗∗∗ －０．０５１１（０．００９４）∗∗∗ －０．０７６９（０．０２１３）∗∗∗

ＤＬ －０．０５１３（０．００７６）∗∗∗ －０．０５９７（０．０１２７）∗∗∗ －０．０５２１（０．００７４）∗∗∗ －０．０６６８（０．０１７２）∗∗∗

ＳＰＥＩ －０．１１１４（０．０５５０）∗

ＭＳＴ ０．１０２３（０．０２４６）∗∗∗ ０．１４７０（０．０４３３）∗∗∗ ０．１１５７（０．０２２５）∗∗∗ ０．１３０８（０．０５５８）∗

ＭＳＰ －０．０００５（０．０００１）∗∗∗ －０．０００４（０．０００２）∗ －０．０００５（０．０００１）∗∗∗ －０．０００７（０．０００３）∗∗

零模型 Ｚｅｒｏ ｍｏｄｅｌ

截距 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ３．６１５０（１．８３２０）∗ １０．２６５４（４．８３１６）∗ －３．９２６０（１．４４１３）∗∗ －３．９２６０（１．４４１３）∗∗

Ｅ ０．００１１（０．０００４）∗∗ －０．００１１（０．０００３）∗∗ －０．００１１（０．０００３）∗∗

Ｓ －０．０３５５（０．０１２４）∗∗ －０．０７３０（０．０３２８）∗ ０．０１７８（０．００８５）∗ ０．０１７８（０．００８５）∗

ＳＡ －０．０３１１（０．００２９）∗∗∗ －０．０８１９（０．０１０７）∗∗∗ ０．０２４６（０．００２２）∗∗∗ ０．０２４６（０．００２２）∗∗∗

ＳＤ ０．００３１（０．００１１）∗∗ －０．００１０（０．０００４）∗∗ －０．００１０（０．０００４）∗∗

ＢＡ －０．０５３１（０．０１２４）∗∗∗ －０．１１６１（０．０４２８）∗∗ ０．０７１５（０．００８５）∗∗∗ ０．０７１５（０．００８５）∗∗∗

ＳＳＭＤＢＨ －０．０８８０（０．０１７３）∗∗∗ －０．０８８０（０．０１７３）∗∗∗

ＤＬ －０．０４５３（０．０１８６）∗ －０．０４５３（０．０１８６）∗

ＭＡＴ ０．３１７７（０．０６１９）∗∗∗ ０．６２５９（０．１５０１）∗∗∗ －０．２３６９（０．０５１０）∗∗∗ －０．２３９６（０．０５１０）∗∗∗

ＭＳＴ －０．３１８５（０．０６７８）∗∗∗ －０．６６９７（０．１９５８）∗∗∗ ０．２９７７（０．０５３８）∗∗∗ ０．２９７７（０．０５３８）∗∗∗

ＭＳＰ －０．００１１（０．０００３）∗∗ －０．００１９（０．０００８）∗ ０．０００５（０．０００３）∗ ０．０００５（０．０００３）∗

θ １．０３４１ ０．６０９１
　 　 ＺＩＰ：零膨胀泊松 Ｚｅｒｏ⁃ｉｎｆｌａｔｅｄ Ｐｏｉｓｓｏｎ；ＺＩＮＢ：零膨胀负二项 Ｚｅｒｏ⁃ｉｎｆｌａｔｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ；ＨＰ：栅栏泊松 Ｈｕｒｄｌｅ Ｐｏｉｓｓｏｎ；ＨＮＢ：栅栏负二项

Ｈｕｒｄｌｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ

表 ５　 有随机效应的 Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型和 ＮＢ 模型的模拟结果

Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｐｏｉｓｓｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＮＢ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｅｆｆｅｃｔｓ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

Ｐｏｉｓｓｏｎ⁃ｍｉｘｅｄ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

Ｐｏｉｓｓｏｎ⁃ｍｉｘｅｄ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

截距 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ －４．１４６０（０．８０３１）∗∗∗ －４．８０００（１．００００）∗∗∗ ＳＰＥＩ －０．２６７５（０．０３８７）∗∗∗ －０．１４１６（０．０５４２）∗∗

Ｅ －０．００１１（０．０００２）∗∗∗ －０．０００８（０．０００２）∗∗ ＤＬ －０．０８７５（０．００９９）∗∗∗ －０．０６５０（０．０１３１）∗∗∗

Ａ －０．０００８（０．０００３）∗ ＭＡＴ －０．２６３０（０．０２９７）∗∗∗ －０．１１６３（０．０３６１）∗∗

ＳＡ ０．０７１（０．００１２）∗∗∗ ０．０１３０（０．００１５）∗∗∗ ＭＳＴ ０．３１５５（０．０２７２）∗∗∗ ０．２５３５（０．０３６７）∗∗∗

ＳＤ －０．０００４（０．０００２）∗ ＭＡＰ ０．０００４（０．０００１）∗∗∗

ＢＡ ０．０６６８（０．００５１）∗∗∗ ０．０５３４（０．００５４）∗∗∗ ＭＳＰ －０．０００４（０．０００１）∗∗∗

ＳＳＭＤＢＨ －０．０４７２（０．０１２４）∗∗∗ －０．０６２６（０．０１２８）∗∗∗ θ ０．９９１５

　 　 Ｐｏｉｓｓｏｎ⁃ｍｉｘｅｄ：泊松混合效应 Ｐｏｉｓｓｏｎ ｍｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔ；ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ：负二项混合效应 Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｍｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔ

８２４２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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表 ６　 有随机效应的 ＺＩＰ 模型和 Ｈｕｒｄｌｅ 模型的模拟结果

Ｔａｂｌｅ ６ 　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＺＩＰ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ Ｈｕｒｄｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｅｆｆｅｃｔｓ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ＺＩＰ⁃ｍｉｘｅｄ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ＨＰ⁃ｍｉｘｅｄ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ
估计值 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

计数模型 Ｃｏｕｎｔ ｍｏｄｅｌ
截距 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ －２．８２００（１．１４２０）∗ －２．４７６５（１．０２５５）∗ －３．６２４０（１．３８４０）∗∗

Ｅ －０．０００６（０．０００２）∗∗ －０．０００７（０．０００２）∗∗

Ｓ －０．０１６１（０．００８０）∗

ＳＡ ０．００６７（０．００１６）∗∗∗

ＢＡ ０．０４７５（０．００６５）∗∗∗ ０．０４４５（０．００６０）∗∗∗ ０．０４７８（０．００６２）∗∗∗ ０．０４６９（０．００８３）∗∗∗

ＳＳＭＤＢＨ －０．０６４１（０．０１６７）∗∗∗ －０．０８５４（０．０１４６）∗∗∗ －０．０５２４（０．０１６８）∗∗ －０．０７７０（０．０２０８）∗∗∗

ＳＰＥＩ －０．１４７１（０．０４４８）∗∗ －０．１３３０（０．０５４７）∗ －１４３８（０．０５４３）∗∗ －０．１３８６（０．０６８６）∗

ＤＬ －０．０４８３（０．０１１５）∗∗∗ －０．０６５２（０．０１３４）∗∗∗ －０．０４６３（０．０１２１）∗∗∗ －０．０６８６（０．０１６９）∗∗∗

ＭＳＴ ０．１１３９（０．０３６９）∗∗ ０．１６０４（０．０４６０）∗∗∗ ０．１３５１（０．０３７４）∗∗∗ ０．１３９０（０．０５３１）∗∗

ＭＡＰ ０．０００３（０．０００１）∗∗∗ ０．０００３（０．０００１）∗

ＭＳＰ －０．０００８（０．０００１）∗∗∗ －０．０００４（０．０００２）∗ －０．０００６（０．０００１）∗∗∗ －０．０００６（０．０００２）∗∗

零模型 Ｚｅｒｏ ｍｏｄｅｌ
截距 Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ ６．４１４７（２．４６６５）∗∗ １１．１７３９（５．１１５７）∗ ３．９２５２（１．４４１３）∗∗ ３．９２５０（１．３９１３）∗∗

Ｅ ０．００１１（０．０００５）∗ ０．００１１（０．０００３）∗∗ ０．００１１（０．０００３）∗∗∗

Ｓ －０．０４２２（０．０１６０）∗∗ －０．０７１６（０．０３６３）∗ －０．０１７８（０．００８５）∗ －０．０１７８（０．００８５）∗

ＳＡ －０．０３５１（０．００３９）∗∗∗ －０．０７７３（０．０１２８）∗∗∗ －０．０２４６（０．００２２）∗∗∗ －０．０２４６（０．００２２）∗∗∗

ＳＤ ０．００１４（０．０００７）∗ ０．００３２（０．００１６）∗ ０．００１０（０．０００４）∗∗ ０．００１０（０．０００３）∗∗

ＢＡ －０．０６８３（０．０２０６）∗∗∗ －０．１１８５（０．０５７７）∗ －０．０７１５（０．００８５）∗∗∗ －０．０７１５（０．００８３）∗∗∗

ＳＳＭＤＢＨ ０．０８８０（０．０１７３）∗∗∗ ０．００８０（０．０１６９）∗∗∗

ＤＬ ０．０４５３（０．０１８６）∗ ０．０４５３（０．０１８６）∗

ＭＡＴ ０．４０４６（０．０７９８）∗∗∗ ０．６３９４（０．１６０６）∗∗∗ ０．２３６９（０．０５１０）∗∗∗ ０．２３７０（０．０５０５）∗∗∗

ＭＳＴ －０．４８８８（０．０９６２）∗∗∗ －０．７０８４（０．２２０７）∗∗ －０．２９７７（０．０５３８）∗∗∗ －０．２９７７（０．０５２５）∗∗∗

ＭＳＰ －０．００２０（０．０００４）∗∗∗ －０．００２２（０．０００９）∗ －０．０００５（０．０００３）∗ －０．０００５（０．０００３）∗

q １．２７ １．０２
　 　 ＺＩＰ⁃ｍｉｘｅｄ：零膨胀泊松混合效应 Ｚｅｒｏ⁃ｉｎｆｌａｔｅｄ Ｐｏｉｓｓｏｎ ｍｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔ；ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ：零膨胀负二项混合效应 Ｚｅｒｏ⁃ｉｎｆｌａｔｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｍｉｘｅｄ

ｅｆｆｅｃｔ；ＨＰ⁃ｍｉｘｅｄ：栅栏泊松混合效应 Ｈｕｒｄｌｅ Ｐｏｉｓｓｏｎ ｍｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔ；ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ：栅栏负二项混合效应 Ｈｕｒｄｌｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ ｍｉｘｅｄ ｅｆｆｅｃｔ

图 ５ 给出了模型的 Ｐｅａｒｓｏｎ 残差图。 由图 ５ 可知，与没有加入随机效应的基础模型相比，加入随机效应的

各模型的残差波动范围均有所缩小，说明加入随机效应的模型模拟效果更好。 其中，Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型的残差波动

范围最大，所以模型的拟合效果相对较差。 而 ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型和 ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型的残差波

动范围相对较小，大部分落在－１ 到 ４ 之间，所以这三个模型比较稳定，拟合效果相对较好一点。
结合表 ７，我们发现与没有加入随机效应的基础模型相比，加入随机效应的各模型的 ＡＩＣ 值、ＢＩＣ 值和

－２ｌｏｇＬ值均有所降低，说明加入随机效应的模型模拟精度有所提高。 其中，Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型的拟合效果最差，而
ＮＢ 模型、ＺＩＮＢ 模型、ＨＮＢ 模型、ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型和 ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型的 ＡＩＣ 值、ＢＩＣ 值和

－２ｌｏｇＬ值较为相近，但 ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型的 ＡＩＣ 值、ＢＩＣ 值和－２ｌｏｇＬ 值略小于其他模型，说明 ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型

的拟合效果最好。 因此，本研究选择 ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型作为林分水平死亡模型的最优模拟模型。
３．３　 模型的验证

利用验证数据进行模型拟合，计算得出各模型的预估值，并与验证样本的实际值进行比较。 其中，所用的

验证样本删除异常值后为 ９９２ 个，结果见图 ６。 由图 ６ 可以看出，在没有加入随机效应的 ６ 个基础计数模型

（Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型、ＮＢ 模型、ＺＩＰ 模型、ＺＩＮＢ 模型、ＨＰ 模型和 ＨＮＢ 模型）中，各模型的林木死亡株数的预估效果

没有明显的差别；而在加入随机效应的 ６ 个混合效应模型中，Ｐｏｉｓｓｏｎ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＺＩＰ⁃ｍｉｘｅｄ 模型和 ＨＰ⁃ｍｉｘｅｄ
模型的林木死亡株数的预估效果与 ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型和 ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型有明显的差别；其中，
ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型和 ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型的林木死亡株数的预估效果与无随机效应的 ６ 个基础模

型较为相近。
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图 ５　 林分水平死亡模型的皮尔逊残差图

Ｆｉｇ．５　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｓｔａｎｄ⁃ｌｅｖｅｌ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

表 ７　 林分水平死亡模型的拟合效果

Ｔａｂｌｅ ７ 　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｔａｎｄ⁃ｌｅｖｅｌ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

模型 Ｍｏｄｅｌ
评价指标 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ＡＩＣ ＢＩＣ －２ｌｏｇＬ
模型 Ｍｏｄｅｌ

评价指标 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ＡＩＣ ＢＩＣ －２ｌｏｇＬ

Ｐｏｉｓｓｏｎ １６６８７．３４ １６７７６．１４ １６６５９．３４ Ｐｏｉｓｓｏｎ⁃ｍｉｘｅｄ １４４１３．６４ １４５０８．７９ １４３８３．６４

ＮＢ １３２９５．１２ １３３９０．２６ １３２６５．１２ ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ １３２３６．４３ １３３３７．９１ １３２０４．４３

ＺＩＰ １４６２１．００ １４７９８．６０ １４５６５．００ ＺＩＰ⁃ｍｉｘｅｄ １３４８４．９１ １３６６８．８５ １３４２６．９１

ＺＩＮＢ １３０５９．３３ １３２４３．２７ １３００１．３３ ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ １３０３４．１１ １３２２４．４０ １２９７４．１１

ＨＰ １４６４３．６８ １４８２１．２８ １４５８７．６８ ＨＰ⁃ｍｉｘｅｄ １３４６５．３７ １３６４９．３１ １３４０７．３７

ＨＮＢ １３１２２．７６ １３３０６．７０ １３０６４．７６ ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ １３１１０．５０ １３３００．７９ １３０５０．５０

　 　 ＡＩＣ：赤池信息准则 Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ；ＢＩＣ：贝叶斯信息准则 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ；－２ｌｏｇＬ：－２ 倍对数似然函数值 －２ Ｌｏｇ⁃

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ
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图 ６　 林分水平死亡模型的实际值与预测值

Ｆｉｇ．６　 Ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｔａｎｄ⁃ｌｅｖｅｌ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

进一步采用平均绝对误差（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ） 两个指标来量化各模型的预测效果。 由表 ８ 可

知，在不考虑随机效应的 ６ 个基础模型中，Ｐｏｉｓｓｏｎ 模型和 ＮＢ 模型的 ＭＡＥ 值和 ＲＭＳＥ 值相近且略大，预测效

果相对较差；ＺＩＰ 模型、ＺＩＮＢ 模型、ＨＰ 模型和 ＨＮＢ 模型的 ＭＡＥ 值和 ＲＭＳＥ 值较为相近，但 ＺＩＮＢ 模型的

ＲＭＳＥ 值（３．３５）和 ＭＡＥ（１．５３）值相对略小，所以预测效果相对较好一点；而拟合效果较好的是 ＺＩＮＢ 模型

（ＡＩＣ 值、ＢＩＣ 值和－２ｌｏｇＬ 值均小于其他五个基础模型），可见在不考虑随机效应的基础模型中，ＺＩＮＢ 模型的
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拟合效果与预测效果是相一致的。 在考虑随机效应的 ６ 个混合效应模型中，Ｐｏｉｓｓｏｎ⁃ｍｉｘｅｄ 模型的 ＭＡＥ 值和

ＲＭＳＥ 值相对较大，预测效果相对较差；其次是 ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型；ＺＩＰ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型、ＨＰ⁃ｍｉｘｅｄ 模

型和 ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型的 ＭＡＥ 值和 ＲＭＳＥ 值较为相近，但 ＨＰ⁃ｍｉｘｅｄ 模型的 ＲＭＳＥ 值（３．５８）和 ＭＡＥ（１．５２）值
相对略小，所以预测效果相对较好一点；而拟合效果较好的是 ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型（ＡＩＣ 值、ＢＩＣ 值和－２ｌｏｇＬ 值均

小于其他五个混合效应模型），可见在考虑随机效应的混合效应模型中，预测效果最好的模型与拟合效果最

好的模型有所差异。 综合比较，所有模型中 ＺＩＮＢ 模型的 ＲＭＳＥ 值和 ＭＡＥ 值均为最小，预测效果最好；而拟

合效果最好的是 ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型，可见预测效果最好的模型与拟合效果最好的模型并不一致。

表 ８　 林分水平死亡模型的预测效果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｔａｎｄ⁃ｌｅｖｅｌ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ

模型
Ｍｏｄｅｌ

评价指标 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ＲＭＳＥ ＭＡＥ
模型
Ｍｏｄｅｌ

评价指标 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ＲＭＳＥ ＭＡＥ

Ｐｏｉｓｓｏｎ ３．６５ １．５８ Ｐｏｉｓｓｏｎ⁃ｍｉｘｅｄ ３．７９ １．８５

ＮＢ ３．６５ １．６０ ＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ ３．７１ １．６８

ＺＩＰ ３．３６ １．５５ ＺＩＰ⁃ｍｉｘｅｄ ３．６０ １．５５

ＺＩＮＢ ３．３５ １．５３ ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ ３．６２ １．５６

ＨＰ ３．３５ １．５６ ＨＰ⁃ｍｉｘｅｄ ３．５８ １．５２

ＨＮＢ ３．３５ １．５６ ＨＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ ３．６３ １．５６

　 　 ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ；ＭＡＥ：平均绝对误差 Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ

４　 讨论

４．１　 影响树木死亡的因子

本研究发现，德州东部森林的林木死亡株数与立地因子、林分因子和气候因子有关。 立地因子方面，林木

死亡株数主要受海拔和坡度的影响。 其中，海拔与林木死亡株数呈现显著的负效应，与刘军等［１９］在研究林木

死亡时，得出的海拔与林木死亡株数呈现正效应的结果相反；而周泽宇等［４２］ 在研究林木死亡株数时，得出海

拔与林木死亡株数的影响并不显著，与本研究结果不一致；这可能是因为海拔影响着光照、水分及温度等的再

分配［４３—４４］，进而影响树木的生长与死亡；虽然随着海拔的升高，光照、水分及温度可能会有所减少，但是本研

究选取的树是胸径大于 １２．７ｃｍ 的成年树，成年树可能在早期发育过程中经历生境过滤得以存活下来，相比幼

树，成年树对其生存环境具有较强的适应性［４５］。 坡度与林木死亡株数呈现显著的正效应，这可能是因为随着

坡度的增加，地表截留的降水将会减少，从而影响土壤的养分，进而影响树木的生长［４６］。 一些学者在研究树

木死亡时，认为树木死亡与海拔和坡度有关［４７—４９］；这些与本研究结果类似，说明海拔和坡度对树木死亡是有

影响的。 而李春明等［２３］的研究表明，海拔和坡度对林木死亡的影响均不显著，这与本研究结果相反，可能是

因为研究样地之间的海拔和坡度等因子的差异性不同所致。
林分因子方面，林分年龄、树木基面积、林分平方平均胸径和林分密度是影响林木死亡株数的重要因子。

其中，林分年龄与林木死亡株数呈现显著的正效应，这可能是因为随着成年树年龄的增加，林分内竞争激烈，
导致树木无法得到足够的养分而发生死亡［５０］；这与 Ｗａｎｇ 等［５１］的研究结果一致，而与 Ｃａｓｐｅｒｓｅｎ 等［５２］的研究

结果不一致，他们发现随着林分年龄的增加，林木死亡株数减少；可能是因为林分年龄较大致使林分趋于稳

定，其林分年龄多数集中在 ５—２５０ 年，而本研究的林分年龄则多数集中在 ５—１００ 年。 树木基面积与林木死

亡株数呈现显著的正效应，这可能是因为树木基面积在一定程度是反映了样地上树木的大小和密度［５３］，树木

基面积越大，代表林分内树木相对较多，则对生长空间和养分的需求变大，导致竞争而促使树木发生死亡；这
与张雄清等［１７］的研究结果相同，而与李春明等［５４］的研究结果相反，他们发现随着树木基面积的增大，树木死

亡减少；可能是因为他们研究的树木中成熟木较多，进入了平稳生长的阶段，使得树木不易发生死亡。 林分平

方平均胸径与林木死亡株数呈现显著的负效应，这可能是因为胸径的大小反映着竞争的强弱，胸径较大时，林

２３４２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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木竞争资源的能力就强［５５］，处于优势地位，导致越难发生死亡；这与闫明准［５６］ 和金凤伟等［５７］ 的研究结果类

似，他们发现树木死亡主要受直径的影响，直径越小，死亡越大。 但是 Ｌｉ 等［５８］ 的研究结果与本研究结果有所

差异，他们发现林木死亡株数与林分平均直径呈正相关，产生差异的原因可能是因为研究角度的不同所致，其
是将胸径进行径阶等级划分去研究树木死亡，而本研究是利用整体的胸径大小估测对树木死亡的影响。 林分

密度与林木死亡株数呈现显著的负效应，这与 Ｍａ 等［５９］的研究结果类似，林分密度越大，树木死亡率越低；而
与一些学者［６０—６２］的研究结果并不一致，他们认为林分密度与树木死亡呈正相关；可能的原因是虽然林分密度

较大时，光照、水分和养分等可能会引起树木间激烈的竞争，使得树木容易死亡，但是本研究的对象是胸径大

于等于 １２．７ｃｍ 的树，林分内的树木生长环境相对稳定，不易发生林木死亡。
气候方面，ＳＰＥＩ、干旱长度、年平均温度、夏季平均温度和夏季平均降雨量是影响林木死亡株数的主要因

子。 其中，ＳＰＥＩ、干旱长度、年平均温度和夏季平均降雨量与林木死亡株数呈现显著的负效应，这与臧颢［６３］的

研究结果相似，随温度升高和降雨增加，林木死亡减少；可能是由于气温和降水量的增加，改善了树木生长的

环境，降低了林分内竞争，有利于树木的存活。 但是闫明等［６４］ 的研究结果与本研究结果有所差异，我们发现

ＳＰＥＩ 和干旱长度与树木存活存在负相关关系，年降水量则成正相关关系，可能是因为研究方法的不同和研究

范围仅为德州东部的四个国家森林且包含幼树造成的。 而干旱强度和夏季平均温度与林木死亡株数呈现显

著的正效应，这与 Ｋｉｍ 等［２］的研究结果相似，他们发现林木死亡株数与最冷月平均温度呈正相关，可能是因

为随着夏季温度的升高，水分蒸发较快，一方面影响着水分的供需，导致树木缺水而亡；另一方面致使气孔关

闭，导致碳水化合物的供给不足，进而使树木发生碳饥饿现象［６５］；但是刘军等［１９］ 的研究结果与本研究结果并

不一致，他们发现气候因子对林分死亡的影响并不显著，可能是因为研究区域的气候因子间的差异性不同

所致。
４．２　 模型的效果

模型预测效果的评价指标选择的是较常用的平均绝对误差（ＭＡＥ）和均方根误差（ＲＭＳＥ），是一种准确检

验模型的常见度量指标，它是利用预测的林木死亡株数与实际的林木死亡株数之间的差异进行计算的［１８］。
其中，无论是在基础模型中还是混合效应模型中，泊松模型和负二项模型的预测效果均较差，可能是因为林木

死亡数据中存在大量零值，这两类模型并不太适用所致。 而在混合效应模型中，整体模型的预测效果并不太

理想；可能的原因是：首先，可能是加入随机效应后的基础模型低估了计数部分，过度预测了零部分，致使模型

的预测效果不佳［２４］；其次，可能是所用的验证样本量不足所致［２３］。
本研究的结果表明，无随机效应的基础计数模型中，ＺＩＮＢ 模型的拟合效果最好；这与刘军等［１９］的研究结

果一致；而与张雄清等［１７］利用基础计数模型方法研究林分死亡模型时，得出 Ｈｕｒｄｌｅ－ＮＢ 模型为最优模型的结

果并不一致。 其次，与没有加入随机效应的基础模型相比，加入随机效应的混合模型明显提高了整体模型的

模拟精度；而含随机效应的 ＺＩＮＢ 模型的模拟效果最好，可作为林分水平死亡模型的最优模型。 李春明等［２３］

基于混合效应模型和零膨胀模型方法研究林分死亡模型时，发现加入随机效应的 ＺＩＮＢ 的模拟效果最好，与
本研究结果一致。 但也一些学者得出和本研究不一致的结果，如 Ｚｈａｎｇ 等［２２］ 通过利用泊松混合效应模型研

究林分死亡模型时，发现栅栏混合效应模型为最优林分死亡模型；周潇［２４］ 以华北落叶松天然林为研究对象，
考虑样地的随机效应构建林分死亡模型，发现含随机效应的 Ｈｕｒｄｌｅ 模型为最优林分死亡模型。 基于以上分

析，这些最优林分死亡模型的研究结果有所差异，可能是研究对象、研究区域、研究方法以及林木死亡因子的

选取等因素造成的。

５　 结论

本研究基于美国德州东部森林连续清查数据和气候数据，利用计数模型方法以及样地的随机效应，构建

基于立地因子、林分因子和气候因子的林分水平死亡模型，探究影响树木死亡的重要因素，并对所构建的模型

进行精度比较，筛选出最优的林分水平死亡模型。 结果表明，立地因子方面，林木死亡株数与海拔呈显著的负

３３４２　 ６ 期 　 　 　 闫明　 等：基于广义线性混合效应模型的森林树木死亡研究 　
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效应，与坡度呈显著的正效应；林分因子方面，林木死亡株数与林分年龄和树木基面积呈现显著的正效应，与
林分平方平均胸径和林分密度呈显著的负效应；气候因子方面，林木死亡株数与干旱长度、年平均温度和夏季

平均降雨量均呈显著的负效应，与干旱强度和夏季平均温度呈显著的正效应。 其次，在不考虑随机效应的基

础计数模型中，ＺＩＮＢ 模型的拟合效果最好；而加入随机效应后的基础计数模型，明显提高了整体模型的拟合

精度；在所有模型中，ＺＩＮＢ⁃ｍｉｘｅｄ 模型的模拟效果最好，可作为林分水平死亡模型的最佳模型。 本研究揭示

了德州东部森林中林木死亡的影响因素；以及加入随机效应后的计数模型可以提高模型的拟合精度；筛选出

了最优的林分水平死亡模型；可为有关树木死亡模型的研究提供一种可行性方法；同时，构建的树木死亡模型

有利于评估该研究区影响树木死亡的因子，在一定程度上可以反映森林树木存活的情况，对森林资源的监测

与管理经营具有一定的参考价值。 在今后的研究中，可以考虑从分径阶的角度入手，结合样地的随机效应，构
建林木死亡的径阶计数模型，进一步深入研究树木死亡模型。
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