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En este estudio presentamos los resultados de nuestro trabajo de investigación, cuyo objetivo fue obtener 
un modelo predictivo que permita estimar la producción de materia seca anual de cultivares de diferentes 
tipos de raigrases a partir de datos meteorológicos probables en las localidades de evaluación.

Predicción de la producción de raigrases 
mediante técnicas de aprendizaje automático 
(machine learning)

INTRODUCCIÓN

Entre 1978 y 2014 en el Centro 
de Investigaciones Agrarias 
de Mabegondo (CIAM), dentro 

de las actividades del Departamento 
de Pastos y Cultivos se llevó a cabo 
la evaluación de variedades comer-
ciales de especies pratenses con el 
fin de conocer su valor agronómico 
(Díaz et al., 2015). La experimenta-
ción sobre el terreno requiere mu-
cho tiempo y recursos, por lo que 
es importante la integración de la 
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información obtenida en dichos en-
sayos de campo en una herramien-
ta que facilite la toma de decisiones 
(Sau et al., 2010). 

El rendimiento de los cultivos es 
el resultado de interacciones com-
plejas entre genotipos, ambientes 
y prácticas de manejo (McCauley, 
2020), por lo que se intenta prede-
cir con modelos de simulación ba-
sados en procesos físicos, químicos 
y biológicos. Dichos modelos de si-
mulación utilizan datos obtenidos en 

ensayos de campo con el fin de si-
mular el crecimiento y el desarrollo 
de los cultivos teniendo en cuenta el 
ambiente y las prácticas de manejo 
(Muchow et al., 1990). 

Con el fin de simular el creci-
miento y el desarrollo de cuatro 
cultivares representativos de rai-
grases en tres localidades gallegas 
(Mabegondo, Marco da Curra y A 
Pobra do Brollón), Oliveira et al. 
(2020) iniciaron la adaptación del 
modelo CROPGRO-PFM incluido en 
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 ESTOS MODELOS DE SIMULACIÓN UTILIZAN DATOS OBTENIDOS 
EN ENSAYOS DE CAMPO CON EL FIN DE SIMULAR EL CRECIMIENTO 
Y EL DESARROLLO DE LOS CULTIVOS TENIENDO EN CUENTA EL 
AMBIENTE Y LAS PRÁCTICAS DE MANEJO

el paquete informático del Sistema 
de Apoyo a las Decisiones para la 
Transferencia de Agrotecnología 
(DSSAT) (Hoogenboom et al., 2019). 

Por otra parte, la disponibilidad 
de grandes cantidades de datos de 
orígenes diversos, como las imáge-
nes satélites, datos meteorológicos, 
evaluaciones de campo y sensores 
ha permitido el desarrollo de mo-
delos de aprendizaje automático (ma-
chine learning) dentro del campo 
de la Inteligencia Artificial, para pre-
decir el rendimiento de los cultivos 
(Dhaliwal y Williams, 2024). Estos 
modelos de aprendizaje automático 
son más adecuados que las herra-
mientas estadísticas clásicas (aná-
lisis de varianza, regresión, etc.) 
para modelizar relaciones comple-
jas y no lineales en grandes conjun-
tos de datos sin hacer suposiciones 
fuertes, mientras que las técnicas 
estadísticas clásicas ofrecen mayor 
interpretabilidad y se centran más 
en la inferencia y la comprensión 
de las relaciones entre variables 
(Roberts et al., 2017).

MATERIALES Y MÉTODOS
Para la creación del conjunto de datos 
se recopilaron datos de los ensayos de 
evaluación de variedades comerciales 
de especies pratenses realizados por 
el CIAM en tres localidades de evalua-
ción: Mabegondo (43º 14’ 5’’ N, 8º 15’ 
45’’ O, altitud = 100 m) en la provincia 
de A Coruña, A Pobra do Brollón (42º 
35’ 40’’ N, 7º 24’ 31’’ O, altitud = 400 
m) en la provincia de Lugo y Grado 
(43º 22’ 35’ ’N, 6º 3’ 45’’ O, altitud = 
50 m), en Asturias. Se consideraron 
dos cultivares de raigrás italiano no 
alternativos ("Combita”, 2x, 11 años 
de evaluación y “Barmultra”, 4x, sie-
te años de evaluación), un cultivar 
de raigrás híbrido ("Sabel”, 4x, 9-10 
años de evaluación según la locali-
dad) y dos cultivares de raigrás inglés 
("Brigantia”, 2x, 16-17 años de eva-
luación según la localidad y Reveille”, 
4x, 12 años de evaluación). 

Como variables climáticas se con-
sideraron las siguientes: temperatu-
ras medias de mínimas (Tmin, ºC) y 
de máximas anuales (Tmax, ºC), pre-
cipitaciones anuales (mm) y radia-
ción solar media diaria (MJ m-2 dia-1). 
Los datos meteorológicos de las lo-
calidades de evaluación se obtuvie-
ron de la base de datos climáticos 
del sistema NASA-POWER (https://
power.larc.nasa.gov/).

Como variable obtenida en los 
ensayos de los raigrases se conside-
ró el rendimiento en kg de materia 
seca (MS) por ha y año del primer 
año de ensayo, tras la siembra en el 
otoño previo.

El fichero de datos comprendía 
168 registros y 7 variables (locali-
dad, cultivar, Tmax, Tmin, precipi-
tación, radiación solar y kg MS ha-1).

Se realizó un análisis de varianza 
considerando los factores cultivar, 
localidad considerados como facto-
res fijos y su interacción. 

Se probaron diferentes técnicas de 
aprendizaje automático (Random Fo-
rest Regressor, Support Vector Machine, 
Light Gradient Boosting Machine y Gra-
dient Boosting Regressor) para ajustar 
un modelo al fichero de datos anterior 
con el fin de predecir la variable kg MS 
ha-1 a partir del resto de las variables. 

Se usó el lenguaje Python como len-
guaje de programación dentro del en-
torno interactivo de Jupyter Notebook 
(Granger y Pérez, 2021). 

Los análisis de varianza se realiza-
ron con el programa estadístico IBM 
SPSS Statistics 24 (Field, 2013).

RESULTADOS Y DISCUSIÓN
El análisis de varianza, considerando 
los factores localidad, cultivar como 
factores fijos y su interacción (tabla 
1), mostró diferencias significativas 
para la localidad, F (2,153) = 19,4, 
p < 0,001 y el cultivar F(4, 153) = 7,4, 
p < 0,001, pero no para la interacción 
localidad x cultivar, F(8,153) = 1,3, NS.

En la tabla 2 se puede observar 
que las localidades más productivas 
fueron Mabegondo y Grado. 

Tabla 1. Análisis de varianza de los factores localidad y cultivar sobre la producción 
de los raigrases en kg MS ha-1

Tabla 2. Medias de la variable kg MS ha-1 en función de la localidad y el cultivar. 
Medias de las localidades o de los cultivares compartiendo una misma letra no son 
significativamente diferentes según el test de Tukey (p < 0,05), siendo a>b

Fuentes de variación Grados de libertad Cuadrados medios F 

Localidad 2 81.167.231,7 19,4***

Cultivar 4 30.883.381,6 7,4***

Localidad x cultivar 8 5.521.304,2 1,3NS

Error 153 4.177.360,5

Total 168

NS = no significativo (p ≥ 0.05), *** = significativo a p < 0,001, F = F-test

Factores kg MS ha-1

Localidad Medias Desviación estándar

A Pobra do Brollón 11149b 2249,2

Grado 12881a 2419,1

Mabegondo 13602a 1946,7

Cultivar

Reveille 11761b 1956,2

Brigantia 11801b 2386,2

Sabel 12699ab 2353,4

Barmultra 13379a 2749,2

Combita 13881a 2150,0
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Los cultivares más productivos 
en el primer año tras la siembra 
en el otoño anterior fueron los dos 
cultivares de raigrás italiano no al-
ternativo (Combita y Barmultra) y 
el cultivar de raigrás híbrido Sabel.

La figura 1 muestra los valores me-
dios de las producciones de MS por 
ha por localidades y para los cinco 
cultivares de raigrases.

De las técnicas machine learning 
probadas (Random Forest Regressor, 
Support Vector Machine, Light Gra-
dient Boosting Machine y Gradient 
Boosting Regressor), Gradient Boos-
ting Regressor ha sido la que ha dado 
mejores resultados empleando vali-
dación cruzada con un K-fold (n.º de 
subgrupos) = 5 y una optimización de 
los hiperparámetros con el método 
Optuna (Akiba et al., 2019). 

En el caso de juegos de datos con 
pocas muestras (168 muestras x 7 
variables) es común emplear la técnica 
de “validación cruzada”, más co-
nocida por su término en inglés K-
fold cross-validation. Este método 
permite disponer de mayor número 
de muestras para entrenar (train) y 
también para comprobar (test o vali-
dación) el modelo, capturando la ma-
yor parte de la información de juego 
total de datos y permitiendo esperar 
mejores resultados que en lugar de 
usar diferentes conjuntos fijos de da-
tos para entrenamiento y validación 
como ocurre en otras técnicas. 

En la figura 2 se puede observar 
que la predicción de los kg MS ha-1 

por el modelo Gradient Boosting 
Regressor presenta bastante disper-
sión con respecto a la línea diagonal. 
Esto indica que el modelo no captu-
ra toda la variabilidad presente en 
los datos. Sin embargo, existe una 
dispersión equilibrada por encima y 
por debajo de la línea de igualdad 
mostrando que probablemente la 
mayor parte de estas diferencias se 
deben a un ruido con distribución 
aleatoria. Quizá sería necesario en-
contrar nuevas variables descripto-
ras que pudieran aportar más infor-
mación para disminuir la dispersión 
aleatoria de estas diferencias. En 
general, puede verse también que la 
dispersión podría aumentar con el 
valor predicho (heterocedasticidad) 
y, además, existe una mayor con-
centración de buenos resultados en 
rangos intermedios.

En la figura 3 se observa que las 
variables que más influyeron en 

Figura 1. Valores medios y sus desviaciones estándar de las producciones 		
(kg MS ha-1) de cada uno de los cultivares en las tres localidades de evaluación
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Figura 2. Gráfico de dispersión de valores predichos, mediante el modelo Gradient 
Boosting Regressor optimizado con Optuna, frente a valores observados de la 
variable kg MS ha-1. La línea diagonal representa la relación de igualdad entre los 
valores observados y predichos

Figura 3. Importancia relativa de las variables calculadas mediante el modelo 
optimizado Gradient Boosting Regressor para la variable kg MS ha-1
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la predicción de kg MS ha-1 fueron 
Tmin, Precipitación y Cultivar.

Las métricas (que informan 
sobre la calidad del ajuste) obte-

nidas por el modelo tras la opti-
mización de los hiperparámetos 
mediante el método Optuna, fue-
ron las siguientes: 
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1) error absoluto medio (MAE): 
1.276,8 kg MS ha-1 (cuanto más 
bajo mejor), 

2) raíz del error cuadrático medio 
(cuanto más bajo mejor) o error 
de predicción (RMSE): 1.649,2 kg 
MS ha-1 (13 % del rendimiento 
medio, 125.48 kg MS ha-1), 

3) coeficiente de determinación o 
capacidad del modelo para pre-
decir futuros resultados (R²): 
0,54 (cuanto más cerca de 1, mejor).

A la vista de la figura 3, se confir-
ma que las variables climáticas y ge-
néticas (Tmin, Precipitación y Culti-
var) son las que más influyen en las 
predicciones del modelo. 

La elevada importancia de Tmin 
sugiere que el rendimiento es par-
ticularmente sensible a las tempera-
turas medias de mínimas anuales. 
Las temperaturas mínimas dema-
siado bajas pueden causar daños, 
retrasar el crecimiento y reducir la 
producción.

Aunque el modelo logró explicar 
el 54 % de la variabilidad total y el 
RMSE representa un 13 % del valor 
medio observado, estos resultados 
indican un rendimiento predictivo 
(desempeño) moderado. Para me-
jorar la capacidad predictiva, sería 
conveniente ampliar el conjunto de 
datos y considerar la inclusión de 
nuevas variables adicionales como 
índices fenológicos (NDVI), manejo 
agronómico y características edáfi-

cas que podrían contribuir a mejorar 
la capacidad predictiva del modelo.

Con el fin de poder hacer predic-
ciones de la producción de kg MS ha-1 
con el modelo obtenido, se genera-
ron un conjunto de 30 datos para las 
variables Tmin y precipitación para 
cada localidad y cultivar mediante 
una distribución uniforme que gene-
ra datos de manera aleatoria dentro 
de un intervalo definido. Se crearon 
aleatoriamente 30 datos para un año 
favorable considerando temperatu-
ras mínimas altas y precipitaciones 
altas (entre el valor medio y el valor 
máximo en los años de evaluación). 

Para un año desfavorable se repi-
te el proceso con temperaturas mí-
nimas bajas y precipitaciones bajas 
(entre el valor medio y el valor mí-
nimo de los años de evaluación). En 
el caso de las variables temperatura 
máxima y radiación diaria, se tuvie-
ron los valores medios obtenidos en 
los años de evaluación. 

Posteriormente, se realizó un aná-
lisis de varianza con los factores 
año, cultivar y localidad, considerados 
como factores fijos y sus interaccio-
nes para ver si había diferencias sig-
nificativas en los valores predichos 
de producción en kg MS ha-1 (tabla 3).

Hubo una interacción doble esta-
dísticamente significativa entre año 
y localidad, F(2,870) = 81,0, p<0,001) y 
entre cultivar y localidad, F(8, 870) = 2,3, 
p <0,05, pero no entre año y cultivar, 
F(4,870) = 1,1, NS. Estas interacciones 
indican que las localidades influ-
yeron de manera diferente según los 
años y los cultivares.

Cuando se observan interacciones 
dobles significativas (por ej., año x 
localidad), es el efecto de esta inte-
racción lo que es de interés estudiar, 
debido a que los efectos de los fac-
tores principales (año, localidad y 
cultivar) tienen menos interés, pues 
en este caso el efecto de la localidad 
varía según el año. 

 AUNQUE EL MODELO 
LOGRÓ EXPLICAR EL 54 % 
DE LA VARIABILIDAD TOTAL 
Y EL RMSE REPRESENTA UN 
13 % DEL VALOR MEDIO 
OBSERVADO, ESTOS 
RESULTADOS INDICAN UN 
RENDIMIENTO PREDICTIVO 
(DESEMPEÑO) MODERADO

Tabla 3. Análisis de varianza de los factores año, cultivar y localidad sobre la produc-
ción de kg MS ha-1 predicha

Fuentes de variación Grados de libertad Cuadrados medios F 

Año 1 252.206.272,6 230,2***

Cultivar 4 2.289.726,9 2,1NS

Localidad 2 774.782.161,4 707,1***

Año x cultivar 4 1.163.423,0 1,1NS

Año x localidad 2 88.756.329,3 81,0***

Cultivar x localidad 8 2.519.549,2 2,3*

Año x cultivar x localidad 8 2.549.141,6 2,3*

Error 870 1.095.754,8

Total 900

NS = no significativo (p ≥ 0,05), * = significativo a p < 0,05, *** = significativo a p < 0,001, F = F-test
La interacción triple entre año, cultivar y localidad fue estadísticamente significativa, F (8, 870) = 2,3, p < 0,05

Figura 4. Medias de las producciones predichas de los cultivares de los raigrases en 
cada una de las localidades de evaluación para los años favorables y desfavorables
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Hubo un efecto estadísticamente
significativo para los factores año, 
F(1,870) = 230,2, p < 0,001, y loca-
lidad, F(2,870) = 707,1, p <0 ,001
pero no para el factor cultivar, 
F(4,870) = 2,1, NS.

Los valores de producción de kg 
MS ha-1 predichos considerando los 
valores de todos los cultivares en 
conjunto y la interacción año x loca-
lidad se representan en la figura 4.

Esta interacción de tipo cuantitativo 
o de escala (Allard y Bradshaw, 1964) 
indica que el valor de la producción 
varía entre localidades, siendo con-
sistentemente mayor en el año favo-
rable que en el desfavorable para to-
das ellas. En particular, la localidad 
de A Pobra presenta la mayor dife-
rencia de producción entre ambos 
años, mientras que Grado destaca 
por alcanzar los valores más altos 
en ambas condiciones.

Por otro lado, aunque el análisis 
de varianza no encontró diferen-
cias significativas entre cultivares 
en cuanto a la producción predi-
cha, el modelo Gradient Boosting 
Regressor mostró que la varia-
ble "Cultivar" fue la tercera más 
influyente para las predicciones. 
Esta discrepancia puede deberse 
a que el análisis de varianza eva-
lúa principalmente efectos lineales 
y aditivos, mientras que el modelo 
de aprendizaje automático puede 
capturar relaciones no lineales y 
complejas entre las variables de en-
trada y las variables de salida.

 AUNQUE EL ANÁLISIS DE 
VARIANZA NO ENCONTRÓ 
DIFERENCIAS SIGNIFICATIVAS 
ENTRE CULTIVARES EN 
CUANTO A LA PRODUCCIÓN 
PREDICHA, EL MODELO 
GRADIENT BOOSTING 
REGRESSOR MOSTRÓ QUE LA 
VARIABLE "CULTIVAR" FUE LA 
TERCERA MÁS INFLUYENTE 
PARA LAS PREDICCIONES

CONCLUSIONES
El modelo de aprendizaje automá-
tico obtenido tiene el uso potencial 
de ser una herramienta para pre-
decir la producción de los raigra-
ses teniendo en cuenta la localidad 
de cultivo y valores probables de la 
temperatura media de mínimas y la 
precipitación anual. 

Aunque los resultados del mode-
lo son prometedores, sería nece-
sario mejorarlo con un mayor nú-
mero de datos y nuevas variables 
descriptoras. 
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AMPLIA GAMA DE PRODUCTOS PARA UN MEJOR RENDIMIENTO DE TU PRADERA

Para reducir el efecto limitante del pH y controlar el aluminio en las tierras 
de cultivo es recomendable aplicar enmiendas calizas o magnésicas. 

Transporte a cualquier punto de España y Portugal

EXTENDIDO REGULADO POR GPS

ENCALADO AGRÍCOLA ·   ENVASADO DE CALES Y DOLOMÍAS ·  ALIMENTACIÓN ANIMAL ·  CAMAS DE VACUNO

• ENMIENDA CALIZA, CAL VIVA GRANULADA (90 % CaO)
Alto porcentaje en calcio. Valor neutralizante: 90 %

• ENMIENDA CALIZA, CAL VIVA GRANULADA DOLOMÍTICA
(35 % MgO / 60 % CaO)
Alto porcentaje de magnesio. Valor neutralizante: 95 %

• ENMIENDA CALIZA, CAL VIVA (80 % CaO)
Gran poder de neutralización. Valor neutralizante: 80 %

• ENMIENDA CALIZA, CAL APAGADA (65 % CaO)
Potencia el rendimiento agrícola. De fácil asimilación.  
Valor neutralizante: 65 %

• ENMIENDA CALIZA, CAL APAGADA + DOLOMÍA   
(53 % CaO / 23 % MgO)
Aporta magnesio. Favorece la actividad clorofílica de la planta. 
Valor neutralizante: 83 %

• ENMIENDA CALIZA, CARBONATO CÁLCICO (56 % CaO)
Para tierra y camas higiénicas. Efi caz en la reducción de 
mamitis ambientales y dermatitis. Apropiado para la producción
de todo tipo de piensos. Valor neutralizante: 56 %

• ENMIENDA CALIZA DE CARBONATO CÁLCICO MAGNÉSICO, 
GALIMAG (33 % CaO / 17 % MgO)
Aporta magnesio. Valor neutralizante: 60 %

• ENMIENDA CALIZA, GRANICAL G60 SUPRA (54 % CaO / 1 % MgO)
Fácil aplicación y asimilación. Valor neutralizante: 56 %

• ENMIENDA CALIZA, GRANICAL G60 PLUS (47,35 % CaO / 6 % MgO)
Fácil aplicación y asimilación con aporte de magnesio.  
Valor neutralizante: 59 %
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