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PROBABILISTYCZNE MODELE
ZJAWISK PRZESTRZENNYCH W ROLNICTWIE

Andrzej Marciniak
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Streszczenie. Niepewnos$¢, zar6wno stochastyczna jak i epistemiczna, obecna w modelach
zjawisk czaso-przestrzennych w rolnictwie uzasadnia zastosowanie metod probabilistycznych
predykcji, wyjasnianiu i aproksymacji obiektow przestrzennych. Z metodologicznego, obli-
czeniowego i inferencyjnego punktu widzenia odpowiednia technologia modelowania sa tu
sieci bayesowskie traktowane jako systemy reprezentacji wiedzy. W takim ujgciu modelowa-
nie sprowadza si¢ do translacji wiedzy z jgzyka naturalnego na formalny i wykonywalny jg-
zyk sieci bayerowskich. Logiczng spdjnos¢ i efektywnos$¢ takiego rozumienia procesu mo-
delowania pokazano na przyktadzie budowy modelu aproksymaciji i predykeji plonu pszenicy.

Slowa kluczowe: systemy informacji przestrzennej (GIS), probabilistyczna predykcja i in-
terpolacja obiektow przestrzennych, sieci bayesowskie

Wstep

Juz w latach 80-tych ubieglego wieku rozwazany byt problem: czy obiekty biologiczne
uczestniczace w rolniczych procesach produkcyjnych nalezy traktowa¢ indywidualnie czy
tez statystycznie. W latach 90-tych popularna stala si¢ zasada ,,speaking soil/plant/animal
approach” interpretowana jako potrzeba dostarczenia glebie, ro§linom, zwierzetom ,,tego
czego potrzebuja, wtedy kiedy potrzebuja i w niezbgdnej ilosci” (site specific treatment).

Mniej wigcej w tym samym czasie udostgpniona zostata technologia globalnego pozy-
cjonowania obiektow oraz pasywnego i aktywnego skanowania powierzchni Ziemi w roz-
nych wymiarach przestrzeni informacyjnej. Technologie te zostaty systemowo zintegrowa-
ne pod postacia GIS.

Rolnictwo byto jedna z pierwszych dziedzin zastosowan GIS. Jest tak dlatego, ze
obiekty uczestniczace w rolniczych procesach produkcyjnych charakteryzuja si¢ znaczng
rozleglo$cia czasoprzestrzenna. 11o§¢ informacji, ich precyzja w tym doktadna lokalizacja
w czasie 1 przestrzeni uzyskiwana w systemach GIS sprawily ze zasada ,,speaking plant
approach” stata si¢ praktycznie wykonywalna pod postacia technologii rolnictwa precyzyj-
nego.

Pozyskiwanie danych empirycznych dla systeméw GIS i ich przetwarzanie jest kosz-
towne i dlatego stosuje si¢ tu podejscie statystyczne obejmujace probkowanie, interpolacje
i aproksymacj¢ [Moller, Waagepetersen 2003]. Klasyczne metody probkowania i interpola-
cji opracowane jeszcze w epoce przed ,,GIS-owskiej” maja charakter deterministyczny.
Prébkowanie badanych obiektow i ich charakterystyk czasowo-przestrzennych odbywa sig¢
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zazwyczaj we wczesniej zaplanowanych, a zatem zdeterminowanych punktach pomiaro-
wych. Finalnym produktem ma tu by¢ mapa mierzonej charakterystyki. Wymaga to inter-
polacji pomigdzy punktami pomiarowymi, w wezach interpolacyjnych. W efekcie powstaje
ciagla (by¢ moze z punktami nieciaglo$ci) mapa mierzonej wielkosci, na ktérej nie ma
rozroznienia pomigdzy miejscami w ktorych dokonano pomiaru a miejscami w ktorych
dokonano interpolacji. W miejscach takich mamy czg¢sto do czynienia z praktycznie istotna
niepewnoscia epistemiczna.

Probabilistyczne modelowanie obiektow i zjawisk przestrzennych

Celem referatu jest propozycja zastosowania probabilistycznego podejscia do problemu
interpolacji i predykcji (aproksymacji) obiektow przestrzennych.

Przyrodnicze, zwlaszcza biologiczne obiekty przestrzenne charakteryzuja si¢ kognityw-
na nieokreslonoscia zardéwno co do ich granic zewngtrznych jak i wewngtrznego zréznico-
wania charakterystyk przestrzennych i jako takie moga by¢ modelem matematycznej abs-
trakcji jaka sa pola losowe [Dalang, Dozzi, Russo 2002]. Formalne podejscie do
modelowania pol losowych oparte jest na teorii stochastycznych rownan rézniczkowych
czastkowych. Jednak ze wzgledu na wymog obliczalnos$ci i jednoczesnej doktadnosci mo-
deli (,,lepsze przyblizone obliczenia na doktadnych modelach niz doktadne obliczenia na
modelach przyblizonych”) proponuje si¢ tu zastosowanie technologii sieci bayesowskich,
[Gelman (i in.) 2003].

Jezyk sieci bayesowskich charakteryzuje si¢ duza ekspresywnoscia i opartymi na logice
mechanizmami wnioskowania, umozliwiajacymi bogate i logicznie spdjne wyjasnianie
zaobserwowanych faktow w kategoriach przyczynowo-skutkowych oraz przewidywanie
logicznych konsekwencji réoznych zatozen modelowych. Ekspresywnos$¢ jezyka i mozli-
wos¢ maszynowego uczenia na przyktadach ma wazne znaczenie metodologiczne — budo-
wanie modeli staje si¢ procesem translacji wiedzy wyrazonej w jezyku naturalnym na jgzyk
formalny i wykonywalny, procesem poszerzonym o automatyczne wykrywanie prawidto-
wosci (zalezno$ci) w danych empirycznych i ich modelowanie.

Przyktad

Wartosci interpolowane nie moga by¢ traktowane jako obciazone ta sama doza niepew-
nosci co wartosci zmierzone. Niepewnos$¢ ta nawet wzrasta jezeli wartosci w punktach
pomiarowych tez sa niepewne. Dlatego nalezy zatozy¢, ze warto$¢ mierzonej wielkosci
w punkcie interpolacji moze by¢ co najwyzej znana z doktadnoscia do rozktadu prawdopo-
dobienstwa (by¢ moze o bardzo malej wariancji).

Na rysunku 1 przedstawiono sie¢ bayesowska reprezentujaca problem interpolacji ba-
danej wielkosci w punkcie (i, j) w oparciu o znajomos$¢ rozktadu wartosci pomiaru w sa-
siednich punktach przy zatozeniu, ze doktadna warto$¢ w weztach pomiarowych jest znana
z doktadnoscia do rozktadu prawdopodobienstwa. Przyklad wykonano w srodowisku Bay-
esialLab - zaawansowanym systemie budowania modeli probabilistycznych w oparciu
0 procesy maszynowego uczenia na przyktadach empirycznych i automatycznej inferencji
[Bayesia (on-line) 2009].
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W prawej czgsci okna (rys. 1) przedstawiono rozktady prawdopodobienstwa nad zbio-
rem warto$ci zmiennych w weztach pomiarowych i w konsekwencji w wezle interpolowa-
nym.
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Zrodlo: opracowanie wlasne autora

Rys. 1. Wynik interpolacji plonu w wezle Xj; jezeli jego wysoko$¢ w branych pod uwage
weztach sasiednich jest znana z doktadnoscia do rozktadu prawdopodobienstwa

Fig. 1. Result Xj; of yield interpolation in node (i, j) when yield in neighbouring nodes is known
with accuracy to probability distribution

Na rysunku 2 przedstawiono sytuacje, w ktorej wartoéci zmierzone, znane sa doktadnie
a pomimo tego, zgodnie z przewidywaniami, warto§¢ w wezle interpolacyjnym jest zmien-
na losowa ale o znacznie mniejszej wariancji. Sieci przedstawione na rysunkach 1 i 2
mozna okresli¢ jako interpolatory bayesowskie.

Odpowiednikiem klasycznego modelu aproksymacyjnego jest sie¢ bayesowska przed-
stawiona na rysunku 3. Sie¢ t¢ mozna okresli¢ jako predyktor bayesowski. Shuzy ona do
predykcji (podstawowy rodzaj wnioskowania bayesowskiego) wartosci aproksymowane;j
wielko$ci zgodnie ze znanymi relacjami przyczynowo-skutkowymi. Inny rodzaj wniosko-
wania bayesowskiego — od skutkow do przyczyn, pokazano na rysunku 5. W tym przypad-
ku zadajemy wysoko$¢ plonu i pytamy o lokalizacjg (z doktadnoscia do rozktadu prawdo-
podobienstwa) i inne atrybuty fragmentow pola o takim plonie.
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Rys. 2. Wynik interpolacji plonu w wezle Xj; jezeli jego wysoko$¢ w branych pod uwage
weztach sasiednich jest doktadnie znana

Fig. 2. Result Xj; of yield interpolation in node (i, j) when yield in neighbouring nodes is exactly
known

Wejsciem tej sieci sa wspoirzedne punktu a wyjéciem w tym przypadku predykcja plo-
nu. Sie¢ ta ma warstwe posrednia ktora sa zmienne reprezentujace czynniki majace udo-
kumentowany zwiazek przyczynowo — skutkowy ze zmienng wynikows. Istotnym proble-
mem jest wyznaczenie warunkowego rozktadu prawdopodobienstwa nad tymi zmiennymi.
Problem rozwiazano w ten sposob, ze wartosci tych zmiennych dla danego pola i dla dane-
go punktu na tym polu sa wynikami klasyfikacji deterministycznego lub probabilistycznego
klasyfikatora uczonego na przyktadach. ,,Ekspozycja”, np. jest wezlem sieci Scisle deter-
ministycznym natomiast ,.klasa bonitacji” jest we¢ztem reprezentujacym klasyfikator bay-
esowski. Wezel ,,inne” oznacza zmienna, ktorej warto$c ,true” reprezentuje czynniki plo-
notworcze natomiast wartos¢ ,.false” czynniki niesprzyjajace. Dodanie tego wgzita ma
zwiazek z interpretacja prawdopodobienstwa bayesowskiego jako miary niepewnosci,
ktorej wartos¢ aktualizowana jest poprzez fakty potwierdzajace lub zaprzeczajace. Warun-
kowy rozklad prawdopodobienstwa nad zmienng ,,Plon” otrzymywany jest bezposrednio
w procesie uczenia na danych empirycznych lub zadawany formuta reprezentujaca w ade-
kwatny sposéb integracj¢ informacji z we¢ztow poprzedzajacych.
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Rys. 3. Wynik predykcji plonu z doktadnoscia do rozkladu prawdopodobienstwa w nieokreslo-
nym miejscu pola

Fig. 3. Result of yield prediction with accuracy to probability distribution, without specification
of site coordinates
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Rys. 4. Wynik predykceji plonu z doktadnoscia do rozktadu prawdopodobienstwa w okreslonym

miejscu o wspotrzednych x,y,z
Fig. 4. Result of yield prediction in site with exactly specified coordinates
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Rys. 5. Odpowiedz na pytanie o miejsca na polu, w ktorych przewidywany plon przyjmie war-
rr . -1
to$¢ z przedziatu 7-8 t-ha
Fig. 5. The answer to the question about the places on the field where predicted yield is in the

range of 7- 8 t-ha™!

Podsumowanie

Poszerzona analiza Zrodet i natury niepewnosci w systemach informacji przestrzennej
jest dobrym uzasadnieniem zastosowania probabilistycznego podejscia do problemu inter-
polacji i predykcji (aproksymacji) obiektéw przestrzennych. Z metodologicznego, oblicze-
niowego i inferencyjnego punktu widzenia proponuje si¢ tu wykorzystanie technologii
bayesowskich sieci probabilistycznych. Skuteczno$¢ tej technologii pokazano na przykta-
dzie bayesowskiego interpolatora i predyktora plonu.
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PROBABILISTIC MODELS OF SPATIAL PHENOMENA
IN AGRICULTURE

Abstract. Uncertainty, both stochastic and epistemic, occurring in models of space-time phenomena
in agriculture justifies application of probabilistic methods in predication, clarifying and approxima-
tion of spatial objects. From methodological, computational and inferential point of view, in this case
proper modelling technologies include Bayesian networks treated as knowledge representation
systems. From this perspective modelling comes down to translation of knowledge from natural
language to formal and executable language of Bayesian networks. Logical coherence and effective-
ness of this definition of modelling process is shown on the example of building a model of wheat
crop approximation and prediction.

Key words: GIS, probabilistic prediction and approximation of spatial objects, Bayesian networks
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