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Las jako sktadnik zywej przyrody jest uktadem
skomplikowanym istale zmieniajacym sig.
Wspotczesna gospodarka lesna pelni zaréwno
funkcje produkcyjne, jak rowniez: rekreacyjna,
ochronna, edukacyjna. Wszystko to komplikuje
podejmowanie trafnych 1 skutecznych decyzji
przy zarzadzaniu le$nictwem iwymusza stol]
sowanie sprawnych pomocniczych narzedzi
1 metod.

Rézne systemy informatyczne sa od dawna
wykorzystywane w lesnictwie polskim. Na przy!
ktad System Informatyczny Lasow Panstwol
wych (SILP), Systemy Informacji Przestrzennej
(SIP) w postaci Lesnej Mapy Numerycznej. Pol]
trzeba wykorzystania takich narzedzi w zarzal|
dzaniu gospodarka lesna w Polsce jest oczywisl |
ta, a korzys$ci z tego ptynace sa ogromne. W zal’l
gadnieniach bardziej zlozonych, nowych 1 mato
zbadanych, ktore pojawiaja si¢ w zwiazku z wiel
lofunkcyjnym podejsciem do gospodarki lesne;,
zachodzi potrzeba wykorzystania wyrafinowal]
nych technik i metod analitycznych wspomagal’
jacych SILP 1SIP. Metody Sztucznej Intelil]
gencji (SI) sa jednymi z takich technik. Stosol]
wanie metod SI razem z SIP w jednym systemie
wspomagania decyzji zwigksza mozliwosci
analityczne 1wydaje si¢ by¢ bardzo pomocne
w rozwiazywaniu wielu stabo ustrukturalizowal’
nych problemoéw z zakresu le$nictwa.

Praca podejmuje prébe oceny celowosci
1 efektywno$ci wykorzystania Sztucznych Sieci
Neuronowych (SN) wspomagajacych SIP w roz[
wigzywaniu ztozonych problemow przestrzen! |
nych le$nictwa [4].

2 MOZLIWOSC WYKORZYSTANIA SN
RAZEM Z SIP W ANALIZACH
PRZESTRZENNYCH

Las jest tworem przestrzennym, lezy w danym
miejscu  w przestrzeni geograficznej, zajmuje
okreslona powierzchnig, jest wrelacji przes!]
trzennej zinnymi obiektami przestrzennymi.
Najefektywniejszym  aktualnie  narzedziem
wspomagajacym zarzadzanie obiektami i zjawis[|
kami przestrzennymi sa Systemy Informacji
Przestrzennej. Oparte sa na wykorzystaniu tech[’
nik komputerowych i umozliwiaja gromadzenie,
udostepnianie, analizowanie 1 prezentacj¢ dal]
nych przestrzennych. Dzigki tym bogatym mol!
zliwosciom SIP jest niezastagpionym narzg¢dziem
wspomagajacym zarzadzanie problemami przes! |
trzennymi w les$nictwie.

W lesnictwie istnieje grupa zagadnien mato
ustrukturalizowanych, a zatem trudnych do rozl
wigzania tylko za pomoca pojedynczych narzg!!
dzi informatycznych. Do rozwiazania takich
problemow, jak sie wydaje, najlepiej nadaja sie
metody SI, ktore moga by¢ stosowane wtedy,
gdy:

— nie dysponujemy cata wiedza potrzebna do
rozwigzania danego problemu, a czas rozwial
zania metodami znanymi (np. algorytmiczny!|
mi) jest zbyt dtugi;

— dane sa nie tylko w postaci numerycznej, ale
tez w postaci symbolicznej;

— informacja jest dostgpna raczej w postaci
heurystyk niz dobrze zdefiniowanych procel!
dur algorytmicznych;

— wiedza o przedmiocie nie jest pelna, a koszt
pozyskania niezbgdnych ekspertyz jest duzy;

— wiedza jest niepewna.
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Podczas rozwigzywaniu probleméw dane
przestrzenne poddawane sa odpowiedniemu
przetwarzaniu 1 dalej moga by¢ wykorzystane
w SIP. Sieci Neuronowe realizuja nastgpujace
przetwarzania [5]:

— optymalizacj¢, a w tym rozwiazywanie liniol
wych 1 nieliniowych rownan,;

— klasyfikacjg, ktora realizowana jest przez
podziat zbioru wejSciowego na klasy lub

kategorie  skojarzenia kazdego wejScia
z kategoria;
— sterowanie, realizowane inteligentnie bez

konieczno$ci opracowania modelu, oparte
wylacznie na doswiadczeniu;

— przypominanie polegajace na: odzyskiwaniu
(albo interpretowaniu) zmagazynowanych
w SN informacji, obliczaniu wyjscia dla
danego wejscia;

— rozpoznawanie, rozumiane jako klasyfikol
wanie wejscia, mimo ze nie odpowiada ono
zadnemu z przechowywanych wzorcow;

— skojarzenie, realizowane w nastepujacych wal
riantach: skojarzenie uszkodzonego (zdefor!’
mowanego) wejscia (albo wywotania) z najl’|
blizszym przechowywanym wzorcem, skojal]
rzenie mig¢dzy para wzorcow, diagnostyka,
analiza;

— estymacje, czyli realizacja nastepujacych zal]
dan: aproksymacja, interpolacja, filtrowanie,
predykcja, prognozowanie.

WyzZej wymienione przetwarzania realizowal
ne przez SN moga dostarcza¢ rozwigzan przel
znaczonych bezposrednio do prezentacji w SIP
lub wynikow posrednich, ktére moga by¢ wyko!]
rzystane w dalszych analizach realizowanych za
pomoca SIP. Sieci neuronowe, tak jak 1 SIP, bul|
dowane sa obecnie jako systemy otwarte. Pol]
zwala to na tatwiejsza i1szybsza ich integracje
migdzy soba oraz zinnymi technikami w jedl!
nym systemie wspomagania.

W pracy podjeto probe przetestowania mozlil]
wosci zastosowania sieci neuronowych wspomal |
gajacych  SIP  wrozwiazywaniu  trudnych
zagadnien zarzadzania w le$nictwie. Wybrano
zagadnienie prognozowania rozwoju populacji
szkodliwych owadéw drzew lesnych jako
reprezentacj¢ waznych zagadnien ochrony lasu.

3 WYKORZYSTANIE SN
WSPOMAGAJACE]J SIP

Prognozowanie dotyczyto szkodliwego owada

drzew iglastych brudnicy mniszki (Lymantria

monacha L.). Monitoring brudnicy mniszki

z zastosowaniem pulapek feromonowych jest

stosowany w Polsce w celu stwierdzenia obec!]

nosci tego szkodnika sosny w terenie, §ledzenia
przebiegu jego rojki 1 dlugoterminowych trenl|
dow gestosci populacji oraz wczesnego wykryl
cia obszarow kompleksow lesnych o podl!
wyzszone] liczebnosci populacji tego owada.
Prognoza zagrozenia przez brudnice mniszke
oparta jest gléwnie na liczbie odlowionych
motyli do putapek feromonowych, rzadziej na
liczbie samic znalezionych na wyznaczonych
grupach drzew kontrolnych Iub obserwacji
samic podczas jednorazowego przejscia przez
drzewostan wzdtuz transektu. Prognoza taka
jednak nie uwzglednia innych waznych czynl]
nikow wplywajacych na stan populacji owada

[1]. Do takich czynnikow naleza:

— kondycja drzewostanu (jego stan fizjolo[]
giczny), aw zwiazku z tym jego odpornos¢
na zery;

— stan populacji owaddéw pasozytniczych, grzy!l |
bow oraz gryzoni lesnych 1 dzikow;

— stan fizjologiczny populacji owadow gradal
cyjnych;

— cykliczno$¢ pojawow;

— aktywno$¢ stonca;

— fazy gradacji;

— zwalczanie lub jego brak w poprzednich
latach.

Celem badan byto sprawdzenie efektywnosci
wykorzystania sieci neuronowej wspomagajacej
SIP w prognozowaniu zagrozenia brudnica mnil’
szka. Budujac model neuronowy zagadnienia
prognozowania, starano si¢ zjednej strony
w pelni wykorzysta¢ obecny stan wiedzy mery[
torycznej, z drugiej strony uwzgledni¢ lokalne
warunki nadle$nictwa testowego oraz wykol]
rzysta¢ dane juz istniejace.

Model prognozowania zagrozenia przez brudl |
nice mniszke uwzgledniat takie czynniki, jak:
odporno$¢ drzewostanu na zery owada, stan
fizjologiczny populacji brudnicy mniszki, wall
runki meteorologiczne. Nie mniej istotne czynl|
niki wplywajace na stan populacji owada — stan
populacji owadow pasozytniczych, aktywnos¢
stonca, zwalczanie — nie zostaly wlaczone do
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modelu, z powodu braku odpowiednich danych.
W badanym okresie czasowym na terenie nadlel’
$nictwa testowego nie wystapilo zagrozenie,
awigc nie byly tez przeprowadzone zabiegi
zwalczajace. Wychodzac ze spiralnego modelu
lasu [2], odporno$¢ drzewostanu zostata okreslo[ ]
na przez takie zmienne jak: typ siedliskowy lasu,
typ gleby, wystawg inachylenie terenu. Dane
meteorologiczne to: srednia miesigczna temperal |
tura 1miesigczna suma opaddéw w kwietniu
imaju. Stan fizjologiczny populacji brudnicy
mniszki jest okreslony przez liczbg odtowionych
motyli brudnicy mniszki do putapek feromonol’
wych. Typ gleby isiedliskowy typ lasu dla
testowanych wydzielen zostaty odczytane z bazy
danych SILP. Nachylenie 1 wystawa terenu byty
uzyskane z warstw informacyjnych utworzonych
w SIP z modelu numerycznego terenu dla nadlel’
$nictwa. Dane o liczbie owadéw brudnicy mni!
szki odlowionych w poszczegdlnych latach do

putapek feromonowych oraz miejsca ich rozmiel |
szczenia zostaly udostgpnione przez nadles[!
nictwo testowe. Dane meteorologiczne pol]
zyskane byty z Instytutu Meteorologii 1 Gospol |
darki Wodnej (IMiGW). Warto$ci temperatury
zostaty zmierzone w dwodch, a warto$ci opadoéw
w trzech stacjach/posterunkach meteorologicz! |
nych rozmieszczonych w okolicach nadle$nic’
twa testowego. Warunki meteorologiczne sa
bardzo istotnymi czynnikami warunkujacymi
rozw0j populacji owadow, dlatego nalezato
okresli¢ bardziej doktadne wartosci tych danych
w kazdym z wybranych wydzielen. W tym celu
w SIP zostala utworzona warstwa punktowa
pomiaréw meteorologicznych 1 przeprowadzona
interpolacja/ekstrapolacja metoda odwrotnych
odlegtosci IDW znanych wartosci danych mete
orologicznych na obszar catego nadlesnictwa.
Przeptyw danych przedstawia rys. 1.

Rys. 1. Schemat przeptywu danych.

Preprocessing danych wykorzystanych do
uczenia sieci neuronowych dotyczyl: ich kom![
pletnosci ireprezentatywnos$ci pod wzgledem
zakresu czasowego (1996-2000), gatunku panul’
jacego (So), wieku (40-80 lat), braku zniszczen
putapek 1 wartosci zerowych. W ostatecznos$ci
liczba przypadkéw wynosita 168. Kazdy z nich
zawieral takie dane, jak: $rednia miesigczna
temperatura 1 suma miesigcznych opadow
z kwietnia 1maja, typ siedliskowy lasu, typ
gleby, wystawa, nachylenie terenu i liczba mol
tyli brudnicy mniszki odlowionych do putapek
feromonowych w roku poprzedzajacym rok pro!]
gnozowany. Zmienna wyjsciowa, czyli zmienna
prognozowana, to liczba motyli brudnicy mnisz[!
ki w roku biezacym.

[Pozyskanie Interpolacja Interpolacja Wizualizacja
I przetwarzanie danych ) prognozowane;j przestrzennej finkej
danych dla meteorologicz[] populacji dystrybucji ugﬂgje
SIP nych owadow populacji
Pozyskanie
1 przetwarzanie . - , kei
danych dla Prognoza liczebno$ci owadow fu;; ]\C]’]e
SN

Nauczanie lub trenowanie sieci neuronowej
polega na obliczeniu takich wewnetrznych war-
tosci sieci o zadanej architekturze i parametrach
uczacych, zeby mogta ona jak najlepiej dopasol!
wacé zaprezentowane jej dane wejsciowe (przel |
stanki) do danych wyjsciowych (prognoza). Im
dopasowanie jest lepsze, tym mniejszy jest btad
sieci, a wigksza jej dobro¢, 1 tym doktadniejsze
beda oszacowania danych testowych. W obecl’]
nych badaniach wykorzystany zostal program
STATISTICA Sieci Neuronowe firmy StatSoft.
Program udostgpnia kilka wskaznikéw oceny
dobroci zbudowanego modelu neuronowego.
Dla zagadnien regresyjnych, do ktérych nalezy
badany problem, takimi wskaznikami sa: blad
RMS, iloraz odchylenia, korelacja, rozktad
warto$ci wag, analiza wrazliwosci. Do oceny

Zastosowania metod statystycznych w badaniach naukowych III e © StatSoft Polska 2008

www.statsoft.pl/czytelnia.html 17


www.statsoft.pl/czytelnia.html

Analiza obszarow leSnych w systemach informacji przestrzennej wspomaganych systemami ekspertowymi...

dobroci modelu 1, co za tym idzie, wigkszej
trafnosci prognozy wykorzystano wszystkie ww.

wskazniki. Sredniokwadratowy bilad RMS
okre§la  przecietne  odchylenie  wartosSci
teoretycznych (obliczonych przez sie¢) od

wartosci rzeczywistych. Za najlepsze wskazniki
dobroci nauczonej sieci uwaza si¢ iloraz
odchylenia standardowego bledow i odchylenia
standardowego danych oraz korelacj¢ migdzy
wartos$ciami rzeczywistymi 1 obliczonymi przez
sie¢. Im iloraz odchylenia jest blizszy warto$ci
0, akorelacja jednosci, tym doktadniej
prognozuje nauczona sie¢. Sieci dobrze
nauczonej odpowiadaja wykresy stupkowe
wskazujace na wyrazng dywersyfikacje wartosci
wag (wykresy wielomodalne). Natomiast sieci
zle nauczone (lub nauczone niecatkowicie) chal]
rakteryzuja si¢ rownomiernym rozktadem warto!( |
$ci wag. Analiza wrazliwos$ci z kolei umozliwia
ocen¢ wagi kazdej zwlaczonych do modelu
zmiennych, zktéra oddzialuja one na wynik
koncowy.

Zbior przypadkow zostal podzielony na: podl!
zbi6r uczacy (130 przypadkow), podzbior walill
dacyjny (32 przypadki) 1podzbidr testowy
(6 przypadkéw). W trakcie uczenia sieci wyko!
rzystywany jest podzbidr uczacy. Zbior testowy
stuzy do oceny dobroci nauczonej sieci. W wy!
niku przeprowadzonych préb za najlepsza uznall
no sie¢ MLP zdwoma warstwami ukrytymi.
W uczeniu sieci zastosowano algorytm wsteczl |
nej propagacji btedu. Dla podzbioru testowego
otrzymano nastgpujace wartosci wskaznikow
dobroci dopasowania: blad RMS = 17,7; iloraz
odchylenia = 0,23; korelacja = 0,97; histogram
wartosci wag (inaczej rozktad wag) nie jest roz! |
ktadem normalnym o wartosci $redniej 0. Analil’
za wrazliwosci pokazala, ze najmniejsze znaczel |
nie (wagg) w prognozie ma zmienna okreslajaca
temperatur¢ w miesiacu maju. Dlatego ostal]
teczny model sieci neuronowej nie uwzglgdnia
tej zmiennej.

Prognozowana przez sie¢ neuronowa liczba
owadow dotyczy tylko drzewostanow, w kto[]
rych zostaly wylozone putapki feromonowe.
Aby uzyskaé¢ prognozg¢ liczby spodziewanych
owadoéw w pozostatych wydzieleniach, przeprol!
wadzono interpolacje warto$ci obliczonych
przez sie¢ neuronowa. W wyniku tej operacji,
wykonanej za pomoca SIP, otrzymano warstwe
informacyjna rozkltadu prawdopodobnego wys!]
tgpowania motyli brudnicy mniszki na calym
analizowanym obszarze. Dystrybucj¢ przes!]

trzenna prognozy uzyskanej za pomoca SN po
interpolacji w SIP podano na rys. 2.
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Rys. 2. Przestrzenna dystrybucja populacji motyli brudnicy
mniszki — wynik interpolacji prognozowanych przez SN
wartosci.

Prognozg¢ sporzadzono dla roku, dla ktorego
istniaty dane rzeczywiste. Weryfikacji trafnosci
prognozowania przez SN dokonano poprzez pol |
rownanie danych rzeczywistych z danymi z prol’
gnozy (podzbiodr testowy). Roznica migdzy tymi
danymi wyniosta $rednio 7,27%. Wielko$¢ biegl]
du tego rzedu zostata uznana przez naukowcow
z dziedziny ochrony lasu jako mata i tym samym
doktadno$¢ prognozowania sieci neuronowej
jako zadowalajaca.

4 PODSUMOWANIE

Analiza wskaznikéw dobroci nauczonej sieci
wskazuje na wiarygodno$¢ modelu prognozowal |
nia zagrozenia brudnica mniszka. Z punktu wil’
dzenia potencjalnych mozliwosci sieci neuronol’
wych uzyskany model dla danego problemu nie
mozne by¢ jednak uznany za ostateczny i w petl]
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ni kompletny. 130 przypadkow, na podstawie
ktérych sie¢ neuronowa zbudowata model
zagadnienia, to za malo. Liczba kombinacji
mozliwych do ulozenia z o§miu zmiennych jest
znacznie wigksza. Aby uzna¢ wyniki prognozy
sieci za w pelni wiarygodne, dane uczace musza
opisywac wszystkie przypadki, ktore moga wys!|
tapi¢ w rzeczywistosci. Wykorzystanie danych
z okresu np. 8-10 lat dla 20-25 wydzielen mogto
by zapewni¢ wystarczajaca ilos¢ informacji, by
sie¢ nauczyla si¢ i rozpoznata wigkszo$ci przy!(]
padkéw. Problem tu wystepujacy jest bardziej
problemem kompletnosci danych 1 rzetelnosci
ich zbierania, niz problemem ograniczen samych
sieci neuronowych. Dane przeznaczone do ucze!
nia sieci, czyli takie, na podstawie ktorych
bedzie zbudowany model neuronowy zagadnie!
nia, powinny by¢ jak najpehlniejsze 1reprezen!|
tatywne. Dysponujac dobrym modelem, mozna
skutecznie prognozowaé, korzystajac nawet
z danych niekompletnych lub niepewnych.

Wykorzystane do uczenia sieci neuronowej
dane wyznaczaja pole wiarygodnego zastosol!
wania sieci. Wykorzystane w badaniu dane
dotyczyly drzewostanéw sosnowych w wieku
40-80 lat na terenie przewaznie rowninnym
1 rosnagcych na wybranych siedliskach. Oznacza
to, ze prognoza sieci bedzie reprezentatywna
tylko dla tak opisanych drzewostanow 1 nie
mozna uzna¢ za poprawnag prognoze¢ zagrozenia
w drzewostanach w innym wieku niz 40-80 lat,
a tym bardziej w terenie gorzystym. Dla terenow
o innych warunkach meteorologicznych 1 sied!!
liskowych nalezatlo by pozyska¢ niezb¢dne dane
i zbudowa¢ nowy model neuronowy (nauczy¢
nowa sie€), ktory bylby reprezentatywny dla
tego terenu.

Systemy Informacji Przestrzennej moga by¢
skutecznie wspomagane Sieciami Neuronowymi
w rozwiazywaniu nieliniowych i stabo sformalil’
zowanych probleméw lesnictwa. Zastosowany
w badaniu rodzaj wspotpracy polegajacy na wyl |
mianie plikow nie jest jedynym mozliwym (a na
pewno nie jest najbardziej wygodnym dla uzyt[’
kownika), lecz wystarczajacym do realizacji za!|
tozen celu badawczego. Sztuczne sieci neurono!l|
we, tak jak i SIP, sa programami komputerowy!
mi, ktére ciagle sa udoskonalane irozwijane.
Podobnie jak oprogramowanie dla SIP, progral’
my — symulatory SN maja interfejs programisty
(API). Korzystajac zniego, mozna stworzy¢
prosty 1przyjazny interfejs, nie wprowadzajac
uzytkownika w szczegoty techniczne, jednol!

czesnie realizujac elastyczng 1 efektywna wspotl ]
prace obu narzedzi.
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