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Predicion da producion de raigrases mediante
técnicas de aprendizaxe automatica
(machine learning)

Neste estudo presentamos os resultados do noso traballo de investigacion, cuxo obxectivo foi obter un
modelo preditivo que permita estimar a producién de materia seca anual de cultivares de diferentes tipos de
raigrases a partir de datos meteoroldxicos probables nas localidades de avaliacién.
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INTRODUCION

ntre 1978 e 2014 no Centro
E de Investigaciéns Agrarias de

Mabegondo (CIAM), dentro das
actividades do Departamento de Pas-
tos e Cultivos levouse a cabo a ava-
liacion de variedades comerciais de
especies pratenses co fin de cofecer
o seu valor agronémico (Diaz et al.,
2015). ). A experimentacion sobre
o terreo require moito tempo e re-
cursos, polo que é importante a in-
tegracion da informaciéon obtida nos
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devanditos ensaios de campo nunha
ferramenta que facilite a toma de
decisiéns (Sau et al., 2010).

0 rendemento dos cultivos é o re-
sultado de interacciéns complexas
entre xenotipos, ambientes e prac-
ticas de manexo (McCauley, 2020),
polo que se tenta predicir con mo-
delos de simulacién baseados en
procesos fisicos, quimicos e biol6-
xicos. Os devanditos modelos de si-
mulacion utilizan datos obtidos en
ensaios de campo co fin de simular

o crecemento e o desenvolvemento
dos cultivos tendo en conta o am-
biente e as practicas de manexo
(Muchow et al., 1990).

Co fin de simular o crecemento e
o desenvolvemento de catro culti-
vares representativos de raigrases
en tres localidades galegas (Mabe-
gondo, Marco da Curra e A Pobra
do Brollon), Oliveira et al. (2020)
iniciaron a adaptacion do modelo
CROPGRO-PFM incluido no paquete
informatico do Sistema de Apoio as



-0

» ESTES MODELOS DE SIMULACION UTILIZAN DATOS OBTIDOS
EN ENSAIOS DE CAMPO CO FIN DE SIMULAR O CRECEMENTO
E O DESENVOLVEMENTO DOS CULTIVOS TENDO EN CONTA O
AMBIENTE E AS PRACTICAS DE MANEXO

Decisions para a Transferencia de
Agrotecnoloxia (DSSAT) (Hoogenboom
etal., 2019).

Asi mesmo, a dispofiibilidade de
grandes cantidades de datos de ori-
xes diversas, coma as imaxes saté-
lites, datos meteoroloxicos, avalia-
ciéns de campo e sensores permitiu
o desenvolvemento de modelos de
aprendizaxe automatica (machine
learning) dentro do campo da Inte-
lixencia Artificial, para predicir o
rendemento dos cultivos (Dhaliwal
e Williams, 2024). Estes modelos
de aprendizaxe automadtica son
mais adecuados que as ferramen-
tas estatisticas clasicas (andlise de
varianza, regresion etc.) para mo-
delizar relacions complexas e non
lineais en grandes conxuntos de
datos sen facer suposicions fortes,
mentres que as técnicas estatisti-
cas clasicas ofrecen maior inter-
pretabilidade e céntranse mais na
inferencia e a comprension das re-
laciéns entre variables (Roberts et
al., 2017).

MATERIAIS E METODOS

Para a creacion do conxunto de da-
tos recompildronse datos dos en-
saios de avaliacion de variedades
comerciais de especies pratenses
realizados polo CIAM en tres loca-
lidades de avaliacion: Mabegondo
(43° 14’ 5” N, 8° 15’ 45” 0, altitude
= 100 m) na provincia da Corufia,
A Pobra do Brollon (42° 35" 40” N,
7° 24’ 317 O, altitude = 400 m) na
provincia de Lugo e Grado (43° 22’
35’ °N, 6° 3’ 45” O, altitude = 50 m),
en Asturias. Consideraronse dous
cultivares de raigras italiano non
alternativos ("Combita”, 2x, 11 anos
de avaliacion e “Barmultra”, 4x, sete
anos de avaliacion), un cultivar de
raigras hibrido ("Sabel”, 4x, 9-10 anos
de avaliacién segundo a localidade)
e dous cultivares de raigras inglés
("Brigantia”, 2x, 16-17 anos de ava-
liacion segundo a localidade e Re-
veille”, 4x, 12 anos de avaliacion).

Como variables climaticas conside-
rdronse as seguintes: temperaturas
medias de minimas (Tmin, °C) e de
maximas anuais (Tmax, °C), precipi-
tacions anuais (mm) e radiacion solar
media diaria (MJ m? dia'). Os datos
meteoroloxicos das localidades de ava-
liacion obtivéronse da base de datos
climaticos do sistema NASA-POWER
(https://power.larc.nasa.gov/).

Como variable obtida nos ensaios
dos raigrases considerouse o rende-
mento en kg de materia seca (MS)
por ha e ano do primeiro ano de
ensaio, tras a sementeira no outono
previo.

O ficheiro de datos comprendia
168 rexistros e 7 variables (localida-
de, cultivar, Tmax, Tmin, precipita-
cién, radiacion solar e kg MS ha).
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Realizouse unha andlise de varian-
za, tendo en conta os factores cultivar
e localidade, considerados como facto-
res fixos e a sta interaccion.

Probéaronse diferentes técnicas de
aprendizaxe automatica (Random Fo-
rest Regressor, Support Vector Machi-
ne, Lixeiro Gradient Boosting Machine
e Gradient Boosting Regressor) para
axustar un modelo ao ficheiro de datos
anterior co fin de predicir o variable kg
MS ha! a partir do resto das variables.

Usouse a linguaxe Python como
linguaxe de programacién dentro do
marco interactivo de Jupyter Note-
book (Granger e Pérez, 2021).

As analises de varianza realizaronse
co programa estatistico IBM SPSS Sta-
tistics 24 (Field, 2013).

RESULTADOS E DISCUSION
A andlise de varianza, considerando
os factores localidade e cultivar como
factores fixos e a sta interaccion (ta-
boa 1), mostrou diferenzas significati-
vas para a localidade, F(2,153) = 19,4,
p < 0,001 e o cultivar F(4, 153) = 7,4,
p < 0,001, pero non para a interaccion
localidade x cultivar, F(8,153) = 1,3, NS.
Na tdboa 2 p6dese observar que
as localidades mais produtivas »

Taboa 1. Analise de varianza dos factores localidade e cultivar sobre a producién dos

raigrases en kg MS ha'

Fontes de variacién Graos de liberdade Cadrados medios
Localidade 2 81.167.231,7 19,4%**
Cultivar 4 30.883.381,6 7,4%**
Localidade x cultivar 8 5.521.304,2 1,3NS
Erro 153 4.177.360,5
Total 168

NS = non significativo (p = 0.05), *** = significativoa p < 0,001, F = F-test

Taboa 2. Medias da variable kg MS ha” en funcién da localidade e do cultivar.
Medias das localidades ou de cultivos compartindo unha mesma letra non son
significativamente diferentes sequndo o test de Tukey (p < 0,05), sendo a>b

Factores kg MS ha'!

Localidade Medias Desviacién estdndar
APobra do Brollon 11149b 2249,2
Grado 12881a 24191
Mabegondo 13602a 1946,7

Cultivar

Reveille 11761b 1956,2
Brigantia 11801b 2386,2
Sabel 12699ab 23534
Barmultra 13379a 2749,2
Combita 13881a 2150,0
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foron Mabegondo e Grado. Cultivos
mais produtivos no primeiro ano tras
a sementeira no outono anterior foron
os dous cultivares de raigras italiano
non alternativo (Combita e Barmultra)
e o cultivar de raigras hibrido Sabel.

A figura 1 mostra os valores me-
dios das produciéns de MS por ha
por localidades e para os cinco culti-
vares de raigrases.

Das técnicas machine learning pro-
badas (Random Forest Regressor, Sup-
port Vector Machine, Lixeiro Gradient
Boosting Machine e Gradient Boosting
Regressor), Gradient Boosting Regres-
sor foi a que deu mellores resultados
empregando validacion cruzada cun
K-fold (n.° de subgrupos) = 5 e unha
optimizacion dos hiperparametros co
método Optuna (Akiba et al., 2019).

No caso de xogos de datos con pou-
cas mostras (168 mostras x 7 varia-
bles) é comtin empregar a técnica de
“validacion cruzada”, mais cofiecida
polo seu termo en inglés K-fold cross-
validation. Este método permite dispor
dun maior ntimero de mostras para
adestrar (train) e tamén para compro-
bar (test ou validacion) o modelo, cap-
turando a maior parte da informacién
de xogo total de datos e permitindo es-
perar mellores resultados que en lugar
de usar diferentes conxuntos fixos de
datos para adestramento e validacion
como ocorre noutras técnicas.

Na figura 2 p6dese observar que a
predicién do kg MS ha polo modelo
Gradient Boosting Regressor presenta
bastante dispersiéon con respecto da
lifla diagonal. Isto indica que o mo-
delo non captura toda a variabilida-
de presente nos datos. Non obstante,
existe unha dispersion equilibrada
por riba e por baixo da lifia de igual-
dade, o que mostra que probablemen-
te a maior parte destas diferenzas se
deben a un ruido con distribucién
aleatoria. Quiza seria necesario ato-
par novas variables descritoras que
puidesen achegar mais informacion
para diminuir a dispersiéon aleatoria
destas diferenzas. En xeral, pode ver-
se tamén que a dispersiéon poderia
aumentar co valor predito (heteroce-
dasticidade) e, ademais, existe unha
maior concentraciéon de bos resulta-
dos en rangos intermedios.

Na figura 3 obsérvase que as va-
riables que mais influiron na predi-
cién de kg MS ha' foron Tmin, Pre-
cipitacion e Cultivar.

As métricas (que informan sobre
a calidade do axuste) obtidas polo
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Figura 1. Valores medios e as stias desviacions estandar das producions (kg MS ha)

de cada un dos cultivares nas tres localidades de avaliacion
4
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Figura 2. Grafico de dispersion de valores preditos, mediante o modelo Gradient
Boosting Regressor optimizado con Optuna, fronte a valores observados do varia-
ble kg MS ha'. Alifia diagonal representa a relacion de igualdade entre os valores
observados e preditos

Figura 3. Importancia relativa das variables calculadas mediante o modelo optimi-

zado Gradient Boosting Regressor para o variable kg MS ha”'
4
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1) erro absoluto medio (MAE):
1.276,8 kg MS ha! (canto mais
baixo mellor), »

modelo tras a optimizacion dos hi-
perpardmetros mediante o método
Optuna, foron as seguintes:
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» AINDA QUE O MODELO
LOGROU EXPLICAR O 54 %
DA VARIABILIDADE TOTAL
E O RMSE REPRESENTA UN
13 % DO VALOR MEDIO
OBSERVADO, ESTES
RESULTADOS INDICAN UN
RENDEMENTO PREDITIVO
(DESEMPENO) MODERADO

2) raiz do erro cuadrético medio
(canto mais baixo mellor) ou erro
de predicion (RMSE): 1.649,2 kg
MS ha' (13 % do rendemento
medio, 125.48 kg MS ha™),

3) coeficiente de determinacion ou
capacidade do modelo para pre-
dicir futuros resultados (R?): 0,54
(canto mais preto de 1, mellor).

A vista da figura 3, confirmase que
as variables climdticas e xenéticas
(Tmin, Precipitacion e Cultivar) son
as que madis inflien nas predicions
do modelo. A elevada importancia
de Tmin suxire que o rendemento é
particularmente sensible ds tempe-
raturas medias de minimas anuais.
As temperaturas minimas dema-
siado baixas poden causar danos,
atrasar o crecemento e reducir a
producion.

Ainda que o modelo logrou expli-
car o 54 % da variabilidade total e o
RMSE representa un 13 % do valor
medio observado, estes resultados
indican un rendemento preditivo
(desempefio) moderado. Para me-
llorar a capacidade preditiva, seria
conveniente ampliar o conxunto de
datos e considerar a inclusién de no-
vas variables adicionais como indi-
ces fenoldxicos (NDVI), manexo agro-
némico e caracteristicas edaficas que
poderian contribuir a mellorar a ca-
pacidade preditiva do modelo.

Co fin de poder facer predicions
da producion de kg MS ha' co mo-
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Taboa 3. Analise de varianza dos factores ano, cultivar e localidade sobre a producién

de MS ha" predita

Fontes de variacién Graos de liberdade

Cadrados medios

F

Ano 1 252.206.272,6 230,2%**
Cultivar 4 2.289.726,9 2,INS
Localidade 2 774.782.161,4 707, 1%**
Ano x cultivar 4 1.163.423,0 1,INS
Ano x localidade 2 88.756.329,3 81,0%**
Cultivar x localidade 8 2.519.549,2 2,3*
Ano x cultivar x localidade 8 2.549.141,6 2,3*
Erro 870 1.095.754,8
Total 900

NS = non significativo (p = 0,05), * = significativo a p < 0,05, *** = significativoa p < 0,001, F = F-test
Ainteraccion tripla entre ano, cultivar e localidade foi estatisticamente significativa, F (8, 870) = 2,3, p < 0,05

Figura 4. Medias das produciéns preditas dos cultivares dos raigrases en cada unha
das localidades de avaliacion para os anos favorables e desfavorables
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delo obtido, xeraronse un conxunto
de 30 datos para as variables Tmin
e precipitacion para cada localida-
de e cultivar mediante unha dis-
tribucion uniforme que xera datos
de maneira aleatoria dentro dun
intervalo definido. Crearonse alea-
toriamente 30 datos para un ano fa-
vorable considerando temperaturas
minimas altas e precipitacions altas
(entre o valor medio e o valor maxi-
mo nos anos de avaliacion). Para un
ano desfavorable repitese o proceso
con temperaturas minimas baixas e
precipitacions baixas (entre o valor
medio e o valor minimo dos anos de
avaliaciéon). No caso das variables
temperatura maxima e radiacién
diaria, tivéronse os valores medios
obtidos nos anos de avaliacion.
Posteriormente, realizouse unha
analise de varianza cos factores ano,
cultivar e localidade considerados
como factores fixos e as sudas inte-
raccions para ver se habia diferenzas

Mabegondo  APobra do Brollon Grado
Localidades

significativas nos valores preditos de
producién en kg MS ha™' (tdboa 3).

Houbo unha interaccién dobre
estatisticamente significativa entre
ano e localidade, F(2,870) = 81,0,
p<0,001) e entre cultivar e localidade,
F(8, 870) = 2,3, p <0,05, pero non en-
tre ano e cultivar, F(4,870) = 1,1, NS.
Estas interaccions indican que as lo-
calidades influiron de maneira dife-
rente segundo os anos e os cultivares.

Cando se observan interaccions do-
bres significativas (por ex., ano x lo-
calidade), é o efecto desta interaccién
o que é de interese estudar, debido a
que os efectos dos factores principais
(ano, localidade e cultivar) tefien me-
nos interese, pois neste caso o efecto
da localidade varia segundo o ano.

Houbo un efecto estatisticamente
significativo para os factores ano,
F(1,870) = 230,2, p < 0,001, e loca-
lidade, F(2,870) = 707,1, p <0 ,001,
pero non para o factor cultivar,
F(4,870) = 2,1, NS. »
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» AINDA QUE A ANALISE

DE VARIANZA NON ATOPOU
DIFERENZAS SIGNIFICATIVAS
ENTRE CULTIVARES EN
CANTO A PRODUCION
PREDITA, O MODELO
GRADIENT BOOSTING
REGRESSOR MOSTROU QUE
A VARIABLE "CULTIVAR" FOI
A TERCEIRA MAIS INFLUENTE
PARA AS PREDICIONS

Os valores de producién de kg
MS ha' preditos considerando os
valores de todos os cultivares en
conxunto e a interacciéon ano x lo-
calidade represéntanse na figura 4.

Esta interaccion de tipo cuanti-
tativo ou de escala (Allard e Brad-
shaw, 1964) indica que o valor da
producién varia entre localidades,
sendo consistentemente maior no
ano favorable que no desfavorable
para todas elas. En particular, a lo-
calidade da Pobra presenta a maior
diferenza de producién entre ambos
os anos, mentres que Grado destaca
por alcanzar os valores mdis altos
en ambas as condicions.

Doutra banda, ainda que a andli-
se de varianza non atopou diferen-
zas significativas entre cultivares
en canto a4 producion predita, o mo-
delo Gradient Boosting Regressor
mostrou que a variable "Cultivar"
foi a terceira mais influente para as
predicions. Esta discrepancia pode
deberse a que a andlise de varian-
za avalia principalmente efectos
lineais e aditivos, mentres que o
modelo de aprendizaxe automdtica
pode capturar relaciéons non lineais
e complexas entre as variables de
entrada e as variables de saida.
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CONCLUSIONS
0O modelo de aprendizaxe automa-
tica obtido ten o uso potencial de
ser unha ferramenta para predicir
a producién dos raigrases tendo en
conta a localidade de cultivo e valo-
res probables da temperatura media
de minimas e a precipitaciéon anual.
Ainda que os resultados do mode-
lo son prometedores, seria necesario
melloralo cun maior ntimero de da-
tos e novas variables descritoras. B
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