SYLWAN nr 12: 36-44, 2003

WIKTOR TRACZ

Wykorzystanie Sieci Neuronowych wspomagajacych SIP
w analizach przestrzennych w lesnictwie

Use of GIS supported by Artificial Neural Networks in spatial
analyses in forestry

ABSTRACT

Complex, new and insufficiently recognised issues that appear as the result of multifunctional approach
towards forest management need application of sophisticated techniques and analytical methods support-
ing the State Forests’ I'T Systems (State Forests Information System SIL) and Geographical Information
System GIS). The authors take efforts to elucidate the usefulness and effectiveness of one of Artificial
Intelligence methods - Artificial Neural Networks which support GIS in spatial analyses in forestry.
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Wprowadzenie

Rézne techniki informatyczne sq od dawna wykorzystywane przez Lasy Paristwowe (LP).
Tak jak stosowany juz System Informatyczny Laséw Paistwowych (SILP) Systemy Informacii
Przestrzennej (SIP) bardzo efektywnie i skutecznie wspomagajg procesy decyzyjne w rozwig-
zywaniu réznych probleméw w lesnictwie. Potrzeba wykorzystania SIP w zarzadzaniu gospo-
darkg lesng w Polsce jest oczywista, a korzysci z tego ptyngce sg ogromne. W zagadnieniach
bardziej ztozonych, nowych i mato zbadanych, ktére pojawiajg si¢ w zwigzku z wielofunkcyjnym
podejsciem do gospodarki lesnej, zachodzi potrzeba wykorzystania wyrafinowanych technik
i metod analitycznych wspomagajacych SILP i SIP. Metody Sztucznej Inteligenciji (SI) sg jed-
nymi z takich technik. Stosowanie metod SI razem z SIP w jednym systemie wspomagania
decyzji zwigksza mozliwosci analityczne i wydaje si¢ by¢ bardzo pomocne w rozwigzywaniu
wielu stabo ustrukturalizowanych probleméw z zakresu lesnictwa.

Prezentowana praca podejmuje prébg zbadania celowosci i efektywnosci wykorzystania
jednejz metod SI - Sztucznych Sieci Neuronowych (SN) — wspomagajacych SIP w rozwigzywa-
niu ztozonych probleméw przestrzennych lesnictwa.

Wspomaganie rozwigzywania probleméw

przestrzennych lesnictwa
Lasy Padstwowe zajmujg jedng czwrtg obszaru kraju i rozmieszczone sg, chociaz nier6wno-
miernie, na calej jego powierzchni. Warunki klimatyczne, glebowe, srodowiskowe itp. sg rézne
w réznych miejscach kraju. Las jako skfadnik
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mo-wanie trafnych i skutecznych decyzji przy zarzadzaniu lesnictwem i wymusza stosowanie
sprawnych pomocniczych narzedzi i metod.

Na kazdym szczeblu struktury LP (nadlesnictwo, Regionalna Dyrekcja LP, Dyrekcja
Generalna LP) decydenci majg do czynienia z problemami bardziej lub mniej ztozonymi.
Dlatego w LP istnieje potrzeba stosowania réznych pod wzgledem zaawansowania technik i sys-
teméw informatycznych [Tracz 2001].

Systemy Informacji Przestrzennej sg oparte na wykorzystaniu technik komputerowych
i umozliwiajg gromadzenie, udostgpnianie, analizowanie i prezentacje danych przestrzennych.
Dzigki tym bogatym mozliwosciom sg niezastapionymi narz¢dziami wspomagajacymi zarza-
dzanie w lesnictwie. W lesnictwie polskim SIP stosowane sg od polowy lat dziewi¢édziesigtych
[Okta 2000].

Niewatpliwie najcenniejszg wlasciwoscig SIP jest mozliwos¢ analiz. SIP realizujg przede
wszystkim analizy przestrzenne i analizy danych przestrzennych, np. analizy sieciowe,
buforowanie, analizy sasiedztwa. Badajagc dowolny problem czgsto tworzy si¢ model, ktdry jest
prébg formalizacji wystepujgcych w nim zaleznosci. Modele umozliwiajg lepsze zrozumienie
problemu oraz dostarczajg kryteriéw i sposobéw jego analizy. Systemy informacji przestrzenne;j
tez opierajg si¢ na modelu. Odwzorowuje on rzeczywisto$¢ w postaci wyodrgbnionych warstw
informacyjnych, ktére mozna prezentowa¢ w rézny sposéb. Mozna tez tworzyé nowe warstwy
informacyjne przez przeksztalcenia posiadanych warstw zgodnie z algorytmem rozwigzywania
danego problemu, korzystajac z mozliwosci zawartych w oprogramowaniu SIP.

Ztozono$¢ niektdrych probleméw przyrodniczo-lesnych wymusza wykorzystanie modeli,
ktére wspdtpracujg z SIP. Modele te mogg opisywaé pewng czg$¢ rozwigzywanego problemu
i mogg by¢ zapisane np. w formie réwnar, uktadéw réwnan lub formul matematycznych. Model
moze stanowi¢ koricowy etap w rozwigzaniu problemu, wtedy dane wyjsciowe sg wizualizowane
lub, gdy model dostarcza rozwigzani posrednich, sg wykorzystywane do dalszych analiz w SIP.

Istnicje jednak grupa zagadnieri natury przestrzennej, ktére nie dajg si¢ rozwigzac za
pomocg tylko SIP lub modeli matematycznych potgczonych z SIP. Zagadnienia takie majg
najczgsciej charakter nieliniowy, a konwencjonalne nieliniowe modele matematyczne opisujace
je mogg nie dawa¢ zadowalajacych wynikéw. Rozwigzujac problemy przyrodniczo-lesne dosé
czgsto nie dysponujemy potrzebng wiedzg, jest ona wyrazona tylko w postaci symboliczne;j
lub jest niepewna czy nickompletna, a koszt pozyskania calej informacji jest duzy. Trudno jest
wtedy zbudowad wiasciwy model. Nawet do modelowania nieliniowego wprowadzane sg pewne
ograniczenia i uproszczenia wielu waznych parametréw, co prowadzi do nicadekwatnego opisu
rzeczywistosci [Openshaw 1997].

Mozliwosé wykorzystania SN razem z SIP
w analizach przestrzennych

W lesnictwie tez istnieje grupa zagadnied mato ustrukturalizowanych, a zatem trudnych do
rozwigzania. Do ich rozwigzania, jak si¢ wydaje, najlepiej nadajg si¢ metody Sztucznej Inteli-
gencji, ktére mogg by¢ stosowane wtedy, gdy:

—nie dysponujemy caty wiedzg potrzebng do rozwigzania danego problemu, a czas
rozwigzania metodami znanymi (np. algorytmicznymi) jest zbyt dtugi;

— dane sg nie tylko w postaci numerycznej (np. 37 h, 128,45 m, 19,7 kg, itd.), ale tez w po-
staci symbolicznej (np. Bk, So, Bsw, zielony, wilgotne, duzo, itd.);

— informacja jest dostgpna raczej w postaci heurystyk niz dobrze zdefiniowanych procedur
algorytmicznych;
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- wiedza o przedmiocie nie jest petna, a koszt pozyskania niezb¢dnych ekspertyz jest duzy;
— wiedza jest niepewna.

Przy rozwigzywaniu trudnych probleméw metodami Sztucznej Inteligencji, dane przestrzenne
poddawane s3 odpowiedniemu przetwarzaniu i dalej mogg byé wykorzystane w SIP. Sieci
Neuronowe mogg realizowaé nast¢pujgce przetwarzania [Zielifiski 2000]:

- optymalizacj¢, a w tym rozwigzywanie liniowych i nieliniowych réwnari;

- klasyfikacje, ktdra realizowana jest przez podziat zbioru wejsciowego na klasy lub kate-
gorie skojarzenia kazdego wejscia z kategoria;

- sterowanie, realizowane inteligentnie bez konieczno$ci opracowania modelu, oparte
wylgcznie na doswiadczeniu,

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

- rozpoznawanie, rozumiane jako klasyfikowanie wejscia, mimo ze nie odpowiada ono
zadnemu z przechowywanych wzorcéw;

- skojarzenie, realizowane w nast¢pujacych wariantach: skojarzenie uszkodzonego (zde-
formowanego) wejscia (albo wywolania) z najblizszym przechowywanym wzorcem, sko-
jarzenie miedzy parg wzorcéw, diagnostyka, analiza;

- estymacje, czyli realizacja nastepujacych zadaii: aproksymacija, interpolacja, filtrowanie,
predykcja, prognozowanie.

Wyzej wymienione przetwarzania realizowane przez SN moga dostarczaé rozwigzari przezna-
czonych bezposrednio do prezentacji w SIP lub wynikéw posrednich, ktére mogg by¢ wyko-
rzystane w dalszych analizach realizowanych za pomocg SIP. Taki rodzaj wspétpracy nazywany
jest szeregowym (ryc. 1). SN i SIP mogg tez wspélpracowac réwnolegle (ryc. 2). Sieci neu-
ronowe tak jak i SIP budowane sg obecnie jako systemy otwarte. Pozwala to na fatwiejszg i szyb-
szg ich integracj¢ mi¢dzy sobg oraz z innymi technikami w jednym systemie wspomagania.

e

Rye. 1.
Wspétpraca szeregowa
Linear cooperation

Rye. 2.
Wspétpraca réwnolegla
Parallel cooperation
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Czy w lesnictwie polskim decydenci majg do czynienia z problemami trudnymi?
Doktadniej méwigc, czy rozwigzujagc problemy przestizenne zawsze posiadajg wszystkie
niezb¢dne dane i czy te dane sg pewne, czy zawsze znany jest algorytm postgpowania, czy sg
wystarczajgce dotychczas stosowane techniki informatyczne? Czy w praktyce lesnej w Polsce
wystepujg takic zagadnienia przestrzenne, ktére mozna bytoby rozwigzaé wykorzystujac SIP
wspomagane metodami sztucznej inteligencji? Odpowiedz na te pytania daje ankieta ,,Potrzeby
uzytkownikéw Lesnej Mapy Numerycznej w Lasach Paristwowych” przeprowadzona przez
Dyrekcje Generalng Laséw Paristwowych. Ankieta miata za zadanie okreslenie potrzeb i prob-
leméw, wystepujacych w zarzadzaniu gospodarka lesna, uzytkownikéw SIP lub w niedalekicej
przysztosci Lesnej Mapy Numerycznej. Wigkszosé zgloszonych w ankiecie probleméw mozna
rozwigzac za pomocg technologii SIP. Ale wyst¢puja tez i takie zagadnienia, w ktérych narz¢dzia
i analizy SIP nie sg wystarczajace. Wyraznie wskazujg takze na to opinie ekspertéw z poszcze-
gélnych dziedzin lesnictwa, ktére zostaly sporzadzone w celu interpretacji zgtoszonych
w ankiecie potrzeb. W pracy podjgto préb¢ przetestowania mozliwosci zastosowania sieci neu-
ronowej wspomagajacej SIP w rozwigzaniu trudnych zagadnied zarzadzania w Lasach
Parstwowych. Wybrano zagadnienie prognozowania rozwoju populacji brudnicy mniszki
(Lymantria monacha L.) jako reprezentacj¢ waznych zagadnieni ochrony lasu.

Przyktad wykorzystania SN wspomagajacej SIP

Monitoring brudnicy mniszki z zastosowaniem pulapek feromonowych jest stosowany w Polsce
w celu stwierdzenia obecnosci tego szkodnika sosny w terenie, Sledzenia przebiegu jego réjki
i dlugoterminowych trendéw gestosci populacji oraz wezesnego wykrycia obszaréw komplek-
sow lesnych o zwigkszonej liczebnosci populaciji tego owada [Szujecki 1995]. Prognoza zagro-
zenia przez brudnice mniszk¢ oparta jest gléwnie na liczbie odtowionych motyli do putapek
feromonowych, rzadziej na liczbie samic znalezionych na wyznaczonych grupach drzew kon-
trolnych lub obserwacji samic podczas jednorazowego przejscia przez drzewostan wzdluz
transektu. Prognoza taka jednak nie uwzglednia innych waznych czynnikéw wplywajgcych
na stan populacji owada [Kolk 2000]. Do takich czynnikéw naleza:

- kondycja drzewostanu (jego stan fizjologiczny), a w zwigzku z tym jego odpornosé na
Zerys,

— stan populacji owadéw pasozytniczych, grzybéw oraz gryzoni lesnych i dzikéw;

— stan fizjologiczny populacji owadéw gradacyjnych;

— cyklicznos¢ wystapien;

— aktywno$¢ storica;

— fazy gradacji;

— zwalczania lub jego braku w poprzednich latach.

Celem badari bylo sprawdzenie efektywnosci wykorzystania sieci neuronowej wspomagajgce;j
SIP (wykonany w Standardzie Lesnej Mapy Numerycznej) do prognozowania zagrozenia
brudnicg mniszks. Budujgc model neuronowy zagadnienia prognozowania starano si¢ z jednej
strony w pelni wykorzystaé¢ obecny stan wiedzy merytorycznej, z drugiej strony uwzglednié
lokalne warunki nadlesnictwa testowego oraz wykorzysta¢ dane juz istniejgce, gromadzone na
réznorodne potrzeby w Lasach Paiistwowych lub istniejgce dane spoza LP. W badaniach zostaty
wykorzystane dane empiryczne pochodzgce z Nadlesnictwa Skarzysko-Kamienna, w ktérym
zalozono system informacji przestrzennej, zbudowany w Standardzie Lesnej Mapy Nume-
ryczne;j.
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Model prognozowania zagrozenia przez brudnic¢ mniszk¢ uwzgledniat takie czynniki, jak
odpornos¢ drzewostanu na zery owada, stan fizjologiczny populacji brudnicy mniszki, warunki
meteorologiczne. Nie mniej istotne czynniki wplywajace na stan populacji owada — stan popu-
lacji owadéw pasozytniczych, aktywnos¢ storica, zwalczanie — nie zostaty wlgczone do modelu,
z powodu braku odpowiednich danych. W badanym okresic na terenic Nadlesnictwa
Skarzysko-Kamienna nie wystapito zagrozenie, a wigc nie byly tez przeprowadzone zabiegi
zwalczajace. Wychodzac ze spiralnego modelu lasu [Manion 1981] odpornos¢ drzewostanu
zostala okreslona przez takie zmienne jak typ siedliskowy lasu, typ gleby, wystawe i nachylenie
terenu. Dane meteorologiczne to Srednia miesigczna temperatura i suma opadéw w kwietniu
i maju. Stan fizjologiczny populacji brudnicy mniszki jest okreslony przez liczb¢ odlowionych
motyli brudnicy mniszki do pulapek feromonowych. Typ gleby i siedliskowy typ lasu dla
testowanych wydzieled zostaly odczytane z bazy danych SILP Nadlesnictwa Skarzysko-
-Kamienna. Nachylenie i wystawa terenu byty uzyskane z warstw informacyjnych utworzonych
w SIP z modelu numerycznego terenu dla nadlesnictwa. Dane o liczbie owadéw brudnicy
mniszki odtowionych w poszczegdlnych latach do putapek feromonowych oraz miejsca ich
rozmieszczenia zostalty udostgpnione przez Nadlesnictwo Skarzysko-Kamienna. Dane meteoro-
logiczne pozyskane byty z Instytutu Meteorologii i Gospodarki Wodnej (IMiGW). Wartosci
temperatury zostaly zmierzone w dwdch, a wartosci opadéw w trzech stacjach (posterunkach)
meteorologicznych rozmieszczonych w okolicach nadlesnictwa testowego. Warunki meteoro-
logiczne sg bardzo istotnymi czynnikami warunkujacymi rozwéj populacji owadéw, dlatego
nalezalo okresli¢ bardziej doktadne wartosci tych danych w kazdym z wybranych wydzielen.
W tym celu w SIP zostata utworzona warstwa punktowa pomiar6w meteorologicznych i wyko-
nana interpolacja (ekstrapolacja) metodg IDW [Magnuszewski 1999], [ArcView Interpolation
1996] znanych wartosci danych meteorologicznych na obszar catego nadlesnictwa. Przepltyw
danych przedstawia rycina 3.

Preprocessing danych, wykorzystanych do uczenia sieci neuronowych, dotyczyt ich kom-
pletnosci i reprezentatywnosci pod wzgledem zakresu czasowego (1996-2000), gatunku
panujgcego (So), wieku (40-80 lat), braku zniszczerd putapek i wartosci zerowych. W ostate-
cznosci liczba przypadkéw wynosita 168. Kazdy z nich zawierat takie dane jak: Srednia miesigcz-
na temperatura i suma miesi¢cznych opadéw z kwietnia i maja, typ siedliskowy lasu, typ gleby,
wystawa, nachylenie terenu i liczba motyli brudnicy mniszki odtowionych do pulapek
feromonowych w roku poprzedzajacym rok prognozowany. Zmienna wyjsciowa, czyli zmienna
prognozowana, to liczba motyli brudnicy mniszki w roku biezgcym.

Pozyskanie Interpolacja Interpolacja Wizualizacja X
i przetwarzanie :’\> danych prognozowancj :} przestrzennej dys- funkCJe
danych dla SIP meteorologicznych populacji owadéw trybucji populacji SIP

Pozyskanie funkcje
i przetwarzanie :’) Prognoza liczebnosci owadéw SN
danych dla SN

Rye. 3.

Schemat przeptywu danych
Data flow chart
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Nauczanie lub trenowanie sieci neuronowej polega na obliczeniu takich wewngtrznych
wartosci sieci o zadanej architekturze i parametrach uczacych, aby mogta ona jak najlepiej dopa-
sowa¢ zaprezentowane jej dane wejsciowe (przestanki) do danych wyjsciowych (prognoza).
Im dopasowanie jest lepsze, tym mniejszy jest btad sieci, a wigksza jej dobro¢ i tym doktad-
niejsze bgda oszacowania danych testowych. W badaniach obecnych wykorzystany zostal symu-
lator sztucznej sieci neuronowej firmy StatSoft Inc. Statistica Neural Networks PL. Program
udostepnia kilka wskaznikéw oceny dobroci zbudowanego modelu neuronowego. Dla zagad-
nieri regresyjnych, do ktérych nalezy badany problem, takimi wskaZnikami sg: bltad RMS,
iloraz odchylenia, korelacja, rozklad wartosci wag, analiza wrazliwosci. Do oceny dobroci mo-
delu i co za tym idzie wigkszej trafnosci prognozy wykorzystuje si¢ wszystkie wymienione
wskazniki. Sredniokwadratowy blad RMS okresla przecictne odchylenie wartosci teorety-
cznych (obliczonych przez sieé) od wartosci rzeczywistych. Za najlepsze wskazniki dobroci nau-
czonej sieci uwaza si¢ iloraz odchylenia standardowego bi¢déw i odchylenia standardowego
danych oraz korelacj¢ migdzy warto$ciami rzeczywistymi i obliczonymi przez sieé. Im iloraz
odchylenia jest blizszy wartosci zero, a korelacja jednosci, tym doktadniej prognozuje nauczona
sieé. Sieci dobrze nauczonej odpowiadajg wykresy stupkowe wskazujace na wyrazng dywersy-
fikacje wartosci wag (wykresy wiclomodalne). Natomiast sieci Zle nauczone (lub nauczone
niecatkowicie) charakteryzujg si¢ réwnomiernym rozkladem wartosci wag. Analiza wrazliwosci
z kolei umozliwia oceng wagi kazdej z wlaczonych do modelu zmiennych, z ktérg oddziatujg one
na wynik koricowy.

Zbiér przypadkéw zostal podzielony na podzbiér uczgcy (130 przypadkéw), podzbidr
walidacyjny (32 przypadkéw) i podzbidr testowy (6 przypadkéw). W trakcie uczenia sieci wyko-
rzystywany jest podzbidr uczacy. Zbiér testowy stuzy do oceny dobroci nauczonej sieci.
W wyniku préb za najlepszg uznano sie¢ MLLP z dwoma warstwami ukrytymi. W uczeniu sieci
zastosowano algorytm wstecznej propagacji btedu. Dla podzbioru testowego otrzymano
nastgpujgce wartosci wskaznikéw dobroci: btad RMS - 17,7; iloraz odchylenia - 0,23; korelacja
- 0,97; histogram wartosci wag (inaczej rozklad wag) nie jest rozktadem normalnym o wartosci
§redniej zero. Analiza wrazliwosci pokazata, ze najmniejsze znaczenie (wagg) w prognozie ma
zmienna okreslajaca temperaturg w maju. Dlatego ostateczny model sieci neuronowej nie
uwzglednia tej zmiennej.

Prognozowana przez sie¢ neuronowg liczba owadéw dotyczy tylko drzewostanéw, w kté-
rych zostaly wylozone pulapki feromonowe. Aby uzyskaé¢ prognozg liczby spodziewanych
owadéw w pozostatych wydzieleniach wykonano interpolacj¢ wartosci obliczonych przez sie¢
neuronowa. W wyniku tej operacji, wykonanej za pomocg SIP, otrzymano warstw¢ informacyjng
rozktadu prawdopodobnego wystgpowania motyli brudnicy mniszki na calym analizowanym
obszarze. Dystrybucje przestrzenng prognozy uzyskanej za pomocg SN po interpolacji w SIP
podano na rycinie 4. Prognoz¢ sporzadzono dla roku, dla ktérego istniaty dane rzeczywiste.
Weryfikacji trafnosci prognozowania przez SN dokonano przez poréwnanie danych rzeczy-
wistych z danymi z prognozy (podzbidr testowy). R6znica migdzy tymi danymi wyniosta $red-
nio 7,27%.

Podsumowanie

Analiza wskaZznikéw dobroci nauczonej sieci wskazuje na wiarygodno$é modelu prognozowania
zagrozenia brudnicg mniszkg. Z punktu widzenia potencjalnych mozliwosci Sieci Neuronowych
uzyskany model dla danego problemu nie mozna jednak uzna¢ za ostateczny i w petni kom-
pletny. 130 przypadkéw, na podstawie ktérych sie¢ zbudowata model zagadnienia to za mato.
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Rye. 4.
Przestrzenna dystrybucja populacji motyli brudnicy mniszki — wynik interpolacji prognozowanych przez
SN wartosci
Spatial distribution of nun moth populations — results of interpolations by NN values

Liczba kombinacji mozliwych do utozenia z o§miu zmiennych jest znacznie wigksza. Aby uznad
wyniki prognozy sieci za w pelni wiarygodne, dane uczace muszg opisywac wszystkie przypad-
ki, ktére mogg wystapié w rzeczywistosci. Wykorzystanie danych z okresu np. 8-10 lat dla 20-25
wydzieled mogloby zapewni¢ wystarczajacy ilos¢ informacji, by sie¢ nauczyta si¢ i rozpoznata
wigkszos¢ przypadkéw. Problem tu wystgpujacy jest bardziej problemem kompletnosci danych
i rzetelnosci ich zbierania niz problemem matych mozliwosci Sieci Neuronowych. Dane przez-
naczone do uczenia sieci, czyli takie, na podstawie ktérych bedzie zbudowany model neu-
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ronowy zagadnienia, powinny by¢ jak najbardziej petne i reprezentatywne. Dysponujac dobrym
modelem mozna skutecznie prognozowaé korzystajac nawet z danych niekompletnych lub
niepewnych.

Wrykorzystane do uczenia sieci neuronowej dane wyznaczajg pole wiarygodnego zasto-
sowania modelu neuronowego. Dane te dotyczyly drzewostanéw sosnowych w wicku 40-80 lat
na terenie przewaznie réwninnym i rosngcych na wybranych siedliskach. Oznacza to, ze prog-
noza sieci bedzie reprezentatywna tylko dla tak opisanych drzewostanéw, i nie mozna uznad
za poprawng prognozg¢ zagrozenia w drzewostanach w innym wieku niz 40-80 lat, a tym bardziej
w terenie gorzystym. Dla terenéw o innych warunkach meteorologicznych i siedliskowych
nalezaloby pozyskaé niezbg¢dne dane i zbudowaé nowy model neuronowy (nauczy¢ nows siec),
ktéry bylby reprezentatywny dla tego terenu.

Systemy Informacji Przestrzennej mogg by¢ skutecznie wspomagane Sieciami
Neuronowymi w rozwigzywaniu nieliniowych i stabo sformalizowanych probleméw lesnictwa.
Zastosowany w badaniu rodzaj wspélpracy polegajacy na wymianie plikéw nie jest jedynym
mozliwym (a na pewno nie jest najbardziej wygodny dla uzytkownika), lecz wystarczajacy do
realizacji zalozeri celu badawczego. Sztuczne Sieci Neuronowe tak jak i SIP sg programami
komputerowymi, ktére ciggle sq udoskonalane i rozwijane. Podobnie jak oprogramowanie dla
SIP, programy-symulatory SN posiadajg interfejs programisty (API). Korzystajgc z niego mozna
stworzy¢ prosty i przyjazny interfejs, nie wprowadzajac uzytkownika w szczegdly techniczne,
jednoczesnie realizujgc elastyczng i efektywng wspétprace obu narzedzi.
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SUMMARY

Use of GIS supported by Artificial Neural Networks in spatial
analyses in forestry

The complexity of some nature-related and forest issues requires various modelling methods
supporting Geographical Information Systems (GIS). However there is a group of complex
space-related problems which need specialistic knowledge in order to be solved. We often lack
this knowledge expressed in the form of a symbol in solving such problems; it can be either
uncertain or incomplete or expensive. The use of Neural Networks (NN) combined with GIS
provides greater analytical possibilities and is an efficient tool in solving poorly structured
forest-related problems.
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The paper attempts to test the use of neural networks supporting GIS- in solving complex prob-
lems of Polish forestry. The issue concerning forecasts of the nun moth (Lymantria monacha 1.)
population abundances was chosen to represent important aspects of forest protection.

The model for predicting threat to forests posed by nun moth takes in the factors such as stand
resistance to insect feeding, physiological state of nun moth populations, meteorological condi-
tions. In order to make meteorological data more precise, (IDW) method was applied to inter-
polate the known values of meteorological data for the entire forest district. The neural network
was used to predict insect abundances. The data flow is illustrated in Fig. 3.

The goodness indices of the neural network prove the reliability of the model for predicting
threat posed by nun moth. The spatial distribution of the prediction after the interpolation in
SIP is presented in Fig. 4. The prediction was made for the year, which had real data set. The
correctness of the forecast with support of the NN was verified by comparing real data with pre-
dicted data (test subset). The difference between these data was on average 7.27%.



