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Περίληψη 

 
Μοντέλα πρόβλεψης χρησιμοποιούνται όλο και περισσότερο λόγω των εξελίξεων στον τομέα της 
επιστήμης των υπολογιστών. Η ευρεία διαθεσιμότητα δεδομένων σε συνδυασμό με αλγόριθμους 
Μηχανικής Μάθησης επιτρέπει τον συσχετισμό μεταξύ μεταβλητών και την ακριβή πρόβλεψη της 
παραγωγής. Δεδομένα που προέρχονται από τη καλλιέργεια βιομηχανικής ντομάτας, η ντομάτα 
αποτελεί παγκοσμίως σε συχνότητα παραγωγής αλλά και κατανάλωσης λαχανικό, μπορούν να 
χρησιμοποιηθούν με σκοπό την ακριβή πρόβλεψη της παραγωγής. Σε αυτή τη μελέτη αναπτύχθηκε ένα 
μοντέλο Μηχανικής Μάθησης, το οποίο μπορεί να προβλέπει την παραγωγή της καλλιέργειας 
βιομηχανικής ντομάτας κατά τη διάρκεια της καλλιέργειάς της, βασιζόμενο σε δεδομένα που έχουν 
προηγουμένως συλλεχθεί (απόδοση, υβρίδιο που καλλιεργείται και κλιματικές συνθήκες της περιοχής). 
Αυτά τα δεδομένα, τα οποία προέρχονται από 302 διαφορετικά χωράφια σε 6 περιοχές της δυτικής 
Πελοποννήσου στην  Ελλάδα, από το 2019 έως το 2021, δημιουργούν ένα σύνολο από διαφορετικά 
χαρακτηριστικά και πάνω από 600 καταγραφές. Για την εύρεση του βέλτιστου αλγορίθμου για το εν 
λόγω σύνολο δεδομένων, δοκιμάστηκαν διαφορετικοί αλγόριθμοι σε περισσότερες από 10 μετρήσεις. 
Το μοντέλο πρόβλεψης αναπτύχθηκε χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο Ridge. Το τελικό μοντέλο 
προέβλεψε την παραγωγή της ντομάτας εντός της περιόδου καλλιέργειας, ενημερώνοντας την 
πρόβλεψη μηνιαίως με τη χρήση νέων δεδομένων καιρού για 11 χωράφια κατά την καλλιεργητική 
περίοδο του 2022, με τη διαφορά μεταξύ των προβλεπόμενων και των πραγματικών τιμών να κυμαίνεται 
από μόλις 6 έως 6,674 κιλά. 

Abstract 

Prediction models are extensively used due to improvements in computer science. The availability of 
data combined with machine learning algorithms allows the extraction of feature importance of the 
variables and accurate production forecasting. Cultivation data from industrial tomatoes, tomatoes are 
one of the most widely produced and consumed vegetables in the world, is used to accurately predict 
production. In this thesis, a model has been developed to predict the production of industrial tomato 
crops based on previously collected data. Data were collected from different fields in different regions 
of the Peloponnese in Greece, over 3 growing seasons. In order to find the optimal algorithm for this 
data set, many different algorithms were tested on different measurements. Ridge was used in order to 
develop the prediction model. 
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Εισαγωγή 

Οι τεχνολογικές εξελίξεις σήμερα έχουν αυξήσει τη χρήση των μοντέλων πρόβλεψης, καθώς είναι 
οικονομικότερα και παρέχουν πιο ακριβείς προβλέψεις (Ara et al., 2021). Τα μοντέλα αυτά δύνανται 
επίσης να προσφέρουν την υποστήριξη που μπορεί να χρειάζεται ένας/μια παραγωγός. Ο βασικός τους 
σκοπός είναι να πραγματοποιούν έγκαιρες και ακριβείς προβλέψεις, λαμβάνοντας υπόψιν διάφορα 
δεδομένα που έχουν χρησιμοποιηθεί για την εκπαίδευσή τους και συσχετίζοντας μεταβλητές με έναν 
τρόπο που δεν μπορεί να εφαρμοστεί με τις παραδοσιακές στατιστικές μεθόδους. Υπάρχουν διάφορες 
εφαρμογές των μοντέλων πρόβλεψης στη γεωργία καθώς μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τη μείωση 
των αναγκών σε άρδευση (Zimmermann και Fischer, 2020), τη μείωση των επιθέσεων από παράσιτα 
και ασθένειες που επηρεάζουν τις καλλιέργειες (Small et al., 2015), τη βελτίωση της ποιότητας των 
καλλιεργειών (Chawgien και Kiattisin, 2021) και την αύξηση της παραγωγής των καλλιεργειών (Malviya 
και Solanki, 2022). Επιπλέον, η ύπαρξη της δυνατότητας δημιουργίας διάφορων συνόλων δεδομένων 
όσον αφορά την ποικιλία και τον όγκο έχει δημιουργήσει την ανάγκη χρήσης διαφόρων μοντέλων 
πρόβλεψης βάσει της διαθεσιμότητας δεδομένων του/της παραγωγού (Boulila et al., 2018). Τα 
δεδομένα μπορούν να προέρχονται από αισθητήρες IoT (Psomakelis et al., 2016; Gupta και Nahar, 
2022), από εικόνες δορυφόρων (M. Koller και S. K. Upadhyaya, 2005), από RGB εικόνες (Iraji, 2019) ή 
να είναι ακατέργαστα δεδομένα που περιέχουν πληροφορίες από προηγούμενα έτη, κλιματικά 
δεδομένα, μετρήσεις στον τόπο καλλιέργειας κ.λπ. (Nigam et al., 2019; Psomakelis et al., 2020b). 
 

Η ντομάτα (Solanum lycopersicum L.) κατατάσσεται δεύτερη στην παραγωγή λαχανικών 
παγκοσμίως και είναι σημαντική για τη διατήρηση της ανθρώπινης υγείας (Leoni, 2003; Li et al., 2021). 
Υπάρχουν διάφορες καλλιέργειες ντομάτας, μία από τις οποίες είναι η βιομηχανική ντομάτα που 
επεξεργάζεται για την παραγωγή διάφορων προϊόντων. Τα τελευταία χρόνια έχουν υπάρξει πολλές 
προσεγγίσεις για τη βελτίωση της παραγωγής των καλλιεργειών στο πλαίσιο των Στόχων Βιώσιμης 
Ανάπτυξης των Ηνωμένων Εθνών καθώς και του Πράσινου Σχεδίου της Ευρωπαϊκής Ένωσης. Αυτό 
μπορεί να επιτευχθεί με τη χρήση περιβαλλοντικά φιλικών τεχνικών (Katsenios et al., 2022) ή με τη 
χρήση τεχνολογικών μέσων (Lázaro et al., 2021). 

 

Ο στόχος αυτής της μελέτης ήταν η ανάπτυξη ενός μοντέλου που να είναι σε θέση να προβλέπει 
την παραγωγή της βιομηχανικής ντομάτας κατά τη διάρκεια της καλλιέργειας, χρησιμοποιώντας ως 
καταχωρήσεις δεδομένα από μετεωρολογικούς σταθμούς, προηγούμενη παραγωγή και το υβρίδιο που 
καλλιεργήθηκε. Επιπλέον, ήταν σημαντικό να εντοπιστούν οι κλιματικές συνθήκες που επηρεάζουν την 
παραγωγή της ντομάτας καθώς η Ελλάδα χαρακτηρίζεται από ζεστά και ξηρά καλοκαίρια. Έτσι, εξήχθη 
η συσχέτιση μεταξύ των μετεωρολογικών μεταβλητών, του είδους ντομάτας που καλλιεργήθηκε και της 
παραγωγής. Τέλος, το μοντέλο ενημερώνει την πρόβλεψη κάθε φορά που προστίθενται νέα 
μετεωρολογικά δεδομένα, γεγονός που το καθιστά πιο ακριβές. 

Σχετική έρευνα 

Τα μοντέλα πρόβλεψης χρησιμοποιούνται επί του παρόντος σε διάφορες καλλιέργειες. Τα κλιματικά 
δεδομένα, η παραγωγή καθώς και ο τύπος της καλλιέργειας έχουν χρησιμοποιηθεί ως δεδομένα 
πρόβλεψης για κατηγοριοποίηση των αγρών με βάση την αναμενόμενη παραγωγή(Gandhi et al., 2016).  
Σε έρευνα που αφορά το βαμβάκι χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα εδάφους και παραγωγής για την 
πρόβλεψη της παραγωγής και τη βελτίωση της διαχείρισης της καλλιέργειας (Papageorgiou et al., 
2011). Σε άλλη έρευνα για το καλαμπόκι και τη σόγια προτάθηκε για την πρόβλεψη της παραγωγής της 
καλλιέργειας μοντέλο που χρησιμοποιεί δεδομένα από δορυφόρους και λαμβάνει υπόψιν και τη μέση 
παραγωγή (Khaki et al., 2021). Σε μια άλλη μελέτη αναπτύχθηκε ένα μοντέλο βασισμένο σε ασαφείς 
λογικές, το οποίο χρησιμοποιεί δεδομένα εδάφους, καιρού, ύδρευσης και λίπανσης προσπαθώντας να 
αυξήσει την παραγωγή και να μειώσει τη χρήση λιπασμάτων (Prabakaran et al., 2018). Σε μια μελέτη 
για παράσιτα, δοκιμάστηκε ένα μοντέλο μηχανικής μάθησης (ML) με σκοπό να βρει τον πληθυσμό των 
επιβλαβών εντόμων σε φυτώρια, βοηθώντας τους χρήστες να προγραμματίσουν τον ψεκασμό εκ των 
προτέρων (Rupnik et al., 2019). 
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Τα τελευταία χρόνια, έχουν αναπτυχθεί μοντέλα πρόβλεψης για τις καλλιέργειες ντοματών σε 
θερμοκήπια. Σε μια πρόσφατη μελέτη, αναπτύχθηκε ένα μοντέλο μηχανικής μάθησης με τη χρήση 
διαφόρων προσεγγίσεων συγχώνευσης για την πρόβλεψη της παραγωγής σε θερμοκήπια ντομάτας. 
Το σύνολο δεδομένων περιλάμβανε δεδομένα από αισθητήρες IoT (Gong et al., 2022). Σε μια άλλη 
έρευνα σχετικά με την καλλιέργεια ντοματών σε θερμοκήπια, χρησιμοποιήθηκε ένα Νευρωνικό Δίκτυο 
με Γενετικό Αλγόριθμο (Neural Network with Genetic Algorithm) (Wang et al., 2021). Επιπλέον, 
χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από προηγούμενες παραγωγές και περιβαλλοντικές συνθήκες στα 
θερμοκήπια για την ανάπτυξη ενός μοντέλου βασισμένου σε Νευρωνικά Δίκτυα (NNs) με σκοπό τη 
βελτίωση της παραγωγικότητας των καλλιεργειών μέσω της βελτίωσης των συνθηκών στα θερμοκήπια 
(Gong et al., 2021). Παρόμοιες έρευνες διεξήχθησαν στη Γερμανία, χρησιμοποιώντας παρελθοντικά 
κλιματικά δεδομένα ως εισαγωγή για την ανάπτυξη ενός Νευρωνικού Δικτύου (NN) για την πρόβλεψη 
της παραγωγής σε καλλιέργειες ντομάτας σε θερμοκήπια με εβδομαδιαία βάση (Salazar et al., 2015, 
2017). Ένα άλλο μοντέλο αναπτύχθηκε χρησιμοποιώντας Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ANNs) σε ένα 
σύνολο δεδομένων που περιλάμβανε πληροφορίες σχετικά με τα λιπάσματα, τις ανάγκες σε νερό, την 
κατανάλωση ενέργειας, προσπαθώντας έτσι να προβλέψει την παραγωγή ντομάτας (Belouz et al., 
2022). 

 

Η πρόβλεψη της παραγωγής στα χωράφια κατά τη διάρκεια της καλλιέργειας μπορεί να 
επιτευχθεί χρησιμοποιώντας διάφορες τεχνικές. Η ανάπτυξη ενός μοντέλου πρόβλεψης για καλλιέργειες 
κατά τη διάρκεια της ανάπτυξής τους στο χωράφι είναι διαφορετική διαδικασία σε σύγκριση με τις 
καλλιέργειες σε θερμοκήπια, δεδομένου ότι οι κλιματικές συνθήκες είναι απρόβλεπτες και δεν μπορούν 
να τυποποιηθούν. Ωστόσο, ένα πλεονέκτημα των καλλιεργειών στο χωράφι είναι η δυνατότητα χρήσης 
δεδομένων από δορυφόρους για την εξαγωγή χρήσιμων δεικτών (π.χ., NDVI, LAI, NDWI κ.λπ.). Σε μια 
πρόσφατη μελέτη, εξήχθησαν 6 Δείκτες Φυτικότητας (Vegetation Indices - VIs) με σκοπό την πρόβλεψη 
της παραγωγής της καλλιέργειας (Psiroukis et al., 2022). Επίσης, τα μη επανδρωμένα εναέρια μέσα 
(Unmanned Aerial Vehicles - UAVs) μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την εξαγωγή των VIs. 
Διαφορετικοί αλγόριθμοι δοκιμάστηκαν σε μια μελέτη σχετική με την πρόβλεψη παραγωγής σε 
καλλιέργεια ντομάτας σε μία προσπάθεια να εξαχθεί η βιομάζα των φρέσκων φυτών αλλά και το βάρος 
καθώς και ο αριθμός των καρπών. Κάθε μία από τις εν λόγω μεταβλητές προβλεπόταν 
χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο που είχε την καλύτερη ακρίβεια στην πρόβλεψή της (Tatsumi et al., 
2021). Εικόνες των καρπών ντομάτας χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση διαφόρων Νευρωνικών 
Δικτύων (NNs) (VGG19, YOLOv3) με σκοπό την μέτρηση του αριθμού των καρπών και την εκτίμηση 
της παραγωγής (Maheswari et al., 2022; Wang et al., 2022). Σε μια παρόμοια έρευνα, 
χρησιμοποιήθηκαν συνελικτικά NNs για τον εντοπισμό του αριθμού των καρπών σε κάθε δέντρο και την 
εκτίμηση της παραγωγής του (Liu, 2018). Ένα μοντέλο που χρησιμοποιεί δεδομένα εδάφους, 
πληροφορίες για την καλλιέργεια και τη λίπανση αναπτύχθηκε με σκοπό τη βελτιστοποίηση της 
διαχείρισης του ύδατος για το πότισμα καθώς και την πρόβλεψη της παραγωγής (Dehghanisanij et al., 
2021). 

Μεθοδολογία Έρευνας 

 
Για την ανάπτυξη ενός μοντέλου πρόβλεψης της παραγωγής βιομηχανικής ντομάτας κατά τη διάρκεια 
της καλλιέργειας, συλλέχθηκαν δεδομένα από 302 διαφορετικά χωράφια σε έξι περιοχές της δυτικής 
Πελοποννήσου στην Ελλάδα, κατά τη διάρκεια τριών περιόδων καλλιέργειας (2019-2021). Το σύνολο 
δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε για την ανάπτυξη του μοντέλου είχε τρείς διαφορετικές πηγές 
δεδομένων. Συγκεκριμένα, χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα κλιματικών συνθηκών από την περιοχή, 
δεδομένα εδάφους από τα χωράφια και, τέλος, δεδομένα σχετικά με τις καλλιέργειες (παραγωγή και 
υβρίδιο ντομάτας) που χρησιμοποιήθηκαν. Τα δεδομένα σχετικά με την παραγωγή και τα υβρίδια 
ντομάτας που καλλιεργήθηκαν παρασχέθηκαν από την εταιρεία κονσερβοποιίας KYKNOS S.A. στην 
Ελλάδα. Μετά την ανάπτυξη του μοντέλου πρόβλεψης της παραγωγής, για να αξιολογηθεί, επιλέχθηκαν 
11 διαφορετικά χωράφια στην πειραματική περιοχή για την καλλιεργητική περίοδο του 2022. 
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Τεχνολογίες που χρησιμοποιήθηκαν 

Χρησιμοποιήσαμε τη βάση δεδομένων MongoDB για την αποθήκευση των δεδομένων μας. Αυτή η 
βάση δεδομένων μας προσέφερε ορισμένα πλεονεκτήματα που μας επέτρεψαν να χειριστούμε τα 
δεδομένα όπως επιθυμούσαμε. Αρχικά η MongoDB είναι βάση υψηλής επεκτασιμότητας, πράγμα που 
μας επέτρεψε να διευρύνουμε το σύνολο προσθέτοντας περισσότερα δεδομένα όταν απαιτούνταν. 
Επιπλέον, είναι μια βάση δεδομένων NoSQL που χρησιμοποιεί τη μορφή JSON. Αυτό σημαίνει ότι η 
μορφή των δεδομένων μπορεί να τροποποιηθεί ανάλογα με τις ανάγκες μας, επιτρέποντάς μας να 
προσθέτουμε νέες μετρήσεις και πεδία χωρίς σημαντικές τροποποιήσεις στα υπάρχοντα δεδομένα 
(Psomakelis et al., 2020a; Makris et al., 2022). Η μηχανική μάθηση πραγματοποιήθηκε 
χρησιμοποιώντας τη γλώσσα προγραμματισμού Python 3.9, καθώς και τη βιβλιοθήκη Scikit Learn 
(Buitinck et al., 2013; Pedregosa et al., 2011). 

Σύνολο δεδομένων 

Για την εξέταση της παραγωγής, χρησιμοποιήσαμε ένα σύνολο δεδομένων που αποτελείται από 636 
εγγραφές παραγωγής ντομάτας από 302 διαφορετικά χωράφια για 3 συνεχόμενα έτη, από το 2019 έως 
το 2021. Αυτές οι εγγραφές περιλαμβάνουν 31 διαφορετικά χαρακτηριστικά, συμπεριλαμβανομένων 
δεδομένα εδάφους από το χωράφι, μετρήσεις καιρού ανά μήνα, τον τύπο υβριδίου ντομάτας που 
χρησιμοποιήθηκε καθώς και την παραγωγή του χωραφιού για κάθε εποχή. Ειδικότερα, οι θερμοκρασίες 
(μέση, μέγιστη, ελάχιστη) για κάθε μήνα μετρήθηκαν σε °C, το ύψος των βροχοπτώσεων κάθε μήνα 
μετρήθηκε σε mm (χιλιοστόμετρα). Ο τύπος του χωραφιού, τα ποσοστά αργίλου, ιλύς και άμμου στο 
χωράφι, μετρήθηκαν χρησιμοποιώντας τη μέθοδο του Bouyoucos (1962) και την ταξινόμηση εδάφους 
του USDA (1999). Τα χαρακτηριστικά του εδάφους μετρήθηκαν μια φορά, δεδομένου ότι η υφή του 
εδάφους του χωραφιού είναι ένα φυσικό χαρακτηριστικό που παραμένει ίδιο για τα τρία έτη των 
μετρήσεων. 

Κλιματoλογικά δεδομένα 

Τα κλιματολογικά δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν για την ανάπτυξη του μοντέλου πρόβλεψης 
εξήχθησαν από μετεωρολογικούς σταθμούς του Εθνικού Αστεροσκοπείου Αθηνών, οι οποίοι 
συγκεντρώνουν δεδομένα (θερμοκρασία, βροχή, υγρασία κ.λπ.) κάθε 10 λεπτά (Lagouvardos et al., 
2017). Τα μετεωρολογικά δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν περιλάμβαναν τη μέση θερμοκρασία, τη 
μέγιστη θερμοκρασία, την ελάχιστη θερμοκρασία και την ποσότητα βροχής για κάθε μήνα από Απρίλιο 
έως Ιούλιο. Ο λόγος που δεν χρησιμοποιήθηκαν μετεωρολογικά δεδομένα για ολόκληρο το έτος είναι 
ότι οι ντομάτες καλλιεργούνται τον Απρίλιο και συλλέγονται από τον Ιούλιο μέχρι τον Αύγουστο, 
επομένως περισσότερα δεδομένα θα έκαναν μόνο το μοντέλο πιο αργό και πολύπλοκο. Επιπλέον, τα 
μετεωρολογικά δεδομένα χρησιμοποιούνται για την εξαγωγή συσχετίσεων μεταξύ της παραγωγής και 
των κλιματικών συνθηκών. 

Υβρίδια Ντομάτας 

Συνολικά , 30 διαφορετικά είδη υβριδίων ντομάτας χρησιμοποιήθηκαν μέσα στα 3 χρόνια των 
πειραμάτων . Το υβρίδιο που χρησιμοποιήθηκε περισσότερο είναι το HEINZ1015 το οποίο εμφανίζεται 
συνολικά 227 φορές . 

Στατιστική Ανάλυση του συνόλου δεδομένων 

Για να αξιολογήσουμε και να κατανοήσουμε τις μεταβλητές στο σύνολο δεδομένων μας, εξαγάγαμε 
διάφορες στατιστικές συσχετίσεις για τη μεταβλητή της παραγωγής. Αυτό μας βοήθησε να βρούμε τις 
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μεταβλητές που σχετίζονται με την παραγωγή και πόσο σημαντικές είναι. Στο Σχήμα 1 μπορούμε να 
δούμε την συνδιακύμανση που εξήχθη με τη χρήση 6 διαφορετικών στατιστικών μεθόδων. 
 

 
Σχήμα 1. Συνδιακύμανση παραγωγής χρησιμοποιώντας 6 στατιστικές μεθόδους. 03_M: Μέση θερμοκρασία 
του Μαρτίου. 03_H: Μέγιστη θερμοκρασία του Μαρτίου. 03_L: Ελάχιστη θερμοκρασία του Μαρτίου. 03_R: 
Βροχόπτωση του Μαρτίου. 

 
 
Το Σχήμα 1 δείχνει ότι οι 6 μέθοδοι που χρησιμοποιήθηκαν έχουν παρόμοια αποτελέσματα. Σε όλες τις 
χρησιμοποιούμενες μεθόδους, οι πιο σημαντικές μεταβλητές φαίνεται να είναι το κλίμα του Μαΐου (μέση, 
υψηλή και χαμηλή θερμοκρασία), καθώς και η βροχόπτωση και η χαμηλή θερμοκρασία του Ιουλίου. 
Τέλος, σημαντική είναι επίσης η βροχόπτωση του Μαΐου και του Απριλίου. 

Μοντέλα Μηχανικής Μάθησης 

Η πρώτη διαδικασία που πραγματοποιήσαμε ήταν η εξαγωγή ορισμένων στατιστικών χαρακτηριστικών 
προκειμένου να κατανοήσουμε το σύνολο δεδομένων που θα χρησιμοποιούσαμε για την εκπαίδευση 
του μοντέλου, τόσο με τα δεδομένα του εδάφους όσο και χωρίς αυτά. Αυτό σημαίνει ότι τα συγκεκριμένα 
χαρακτηριστικά εξήχθησαν δύο φορές, μία με τα δεδομένα εδάφους και μία χωρίς αυτά. Το σύνολο 
δεδομένων που χρησιμοποιήσαμε περιλάμβανε πληροφορίες για 302 διάφορα χωράφια, ενώ μόνο 54 
από αυτά περιείχαν δεδομένα εδάφους, με αποτέλεσμα το 25,97% των χωραφιών να περιλαμβάνουν 
και τα δύο είδη δεδομένων. Επιπλέον, αυτά τα 54 χωράφια που περιείχαν δεδομένα εδάφους 
εμφανίστηκαν 126 φορές στο αρχικό σύνολο δεδομένων. Το γεγονός ότι το αρχικό σύνολο δεδομένων 
περιλαμβάνει 636 δείγματα χωραφιών, σημαίνει πως το 19,81% των συνολικών εγγραφών στη βάση 
δεδομένων περιέχουν και τα δύο είδη δεδομένων. 

 
Δώδεκα διαφορετικοί αλγόριθμοι δοκιμάστηκαν με 10-fold cross validation σε μια προσπάθεια 

να βρεθεί η τιμή πρόβλεψης του συνόλου δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε . Συνολικά, εκπαιδεύτηκαν 
περισσότερα από 20.000 διαφορετικά μοντέλα πριν από τη συγχώνευση των δύο διαφορετικών 
συνόλων δεδομένων αλλά και μετά από αυτή, σε μια προσπάθεια να βελτιστοποιηθεί ο αλγόριθμος που 
είχε τα καλύτερα αποτελέσματα σε συνδυασμό με τις υπερπαραμέτρους (hyper-parameters) του. Τα 
σύνολα δεδομένων παρέμειναν αναλλοίωτα και συγχωνεύτηκαν μόνο για τις ανάγκες ορισμένων 
πειραμάτων. Μια μελέτη που συγκρίνει τα σκορ των αλγορίθμων μπορεί να βρεθεί στο Σχήμα 2. 
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Σχήμα 2. Σύγκριση των μετρήσεων σφαλμάτων που εξήχθησαν για όλους τους αλγόριθμους (μετά την 
κανονικοποίηση) με και χωρίς τα δεδομένα εδάφους. Μ: σκορ των μοντέλων που εκπαιδεύτηκαν με το 
σύνολο δεδομένων που περιέχει δεδομένα εδάφους, U: σκορ των μοντέλων που εκπαιδεύτηκαν με το 
σύνολο δεδομένων που δεν περιέχει δεδομένα εδάφους. 

 
 
Όπως απεικονίζεται, πέντε διαφορετικές μετρικές σφάλματος έχουν υπολογιστεί για κάθε έναν από τα 
12 αλγόριθμους, έχοντας κανονικοποιηθεί στο εύρος 0-1. Είναι σαφές ότι το μοντέλο Ridge είναι 
αποδοτικότερο από κάθε άλλον αλγόριθμο, τόσο με όσο και χωρίς τη χρήση των δεδομένων εδάφους. 
Επιπλέον, έχει την καλύτερη μετρική R^2 και το υψηλότερο μέσο σφάλμα. Αυτό σημαίνει ότι το 
συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων ταιριάζει καλά σε αυτό το μοντέλο και κατανοεί τις τιμές που είναι 
έκτοπες. Στο Σχήμα 3 συγκρίνονται οι τυπικές αποκλίσεις (STDs) για τις 5 μετρικές για τους 12 
δοκιμασμένους αλγορίθμους. Οι εξαγμένες STDs επιτρέπουν να αξιολογηθεί και να εκτιμηθεί η 
αξιοπιστία της απόδοσης αυτών των 12 διαφορετικών αλγορίθμων. Αυτές οι μετρικές έχουν επίσης 
κανονικοποιηθεί στο εύρος 0-1. Όσο πιο κοντά στο 1 είναι η τιμή τους, τόσο πιο σταθερό είναι το 
μοντέλο. Ελέγχοντας το σχήμα, βλέπουμε ότι οι αλγόριθμοι Ridge και Lars είναι οι πιο σταθεροί. 
Επιπλέον, ο αλγόριθμος Ridge έχει υψηλή STD στο Max Error, ενώ ο αλγόριθμος Lars έχει υψηλότερη 
STD στο Explained Variance και Mean Absolute Error. 
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Σχήμα 3. Σύγκριση της κανονικοποιημένης τυπικής απόκλισης των μετρικών σφαλμάτων για όλους τους 
αλγορίθμους (μετά την κανονικοποίηση) με και χωρίς τα δεδομένα εδάφους. M: σκορ των μοντέλων που 
εκπαιδεύτηκαν με το σύνολο δεδομένων που περιέχει δεδομένα εδάφους, U: σκορ των μοντέλων που 
εκπαιδεύτηκαν με το σύνολο δεδομένων που δεν περιέχει δεδομένα εδάφους. 

 
 
Τέλος, είναι σημαντικό να γνωρίζουμε πόσο γρήγορα μπορεί να εκπαιδευτεί και να αξιολογηθεί ένα 
μοντέλο. Το Σχήμα 4 απεικονίζει δύο μεταβλητές σχετικά με τον χρόνο που απαιτείται, καθώς και τις 
αντίστοιχες τυπικές αποκλίσεις τους για όλα τα 12 μοντέλα. 

 
Σχήμα 4. Σύγκριση του απαιτούμενου χρόνου και των αντίστοιχων τυπικών αποκλίσεων που εξήχθησαν 
για όλους τους αλγόριθμους (μετά την κανονικοποίηση) με και χωρίς τα δεδομένα εδάφους. M: σκορ των 
μοντέλων που εκπαιδεύτηκαν με το σύνολο δεδομένων που περιέχει δεδομένα εδάφους, U: σκορ των 
μοντέλων που εκπαιδεύτηκαν με το σύνολο δεδομένων που δεν περιέχει δεδομένα εδάφους. 

 
Το Σχήμα 4 απεικονίζει τον μέσο χρόνο που απαιτείται για τη βαθμολόγηση και την προσαρμογή ενός 
μοντέλου. Επιπλέον, εξήχθησαν οι τυπικές αποκλίσεις (STDs) για αυτές τις μετρικές. Και πάλι, αυτές οι 
μετρικές έχουν κανονικοποιηθεί στο εύρος 0-1. Ο αλγόριθμος LassoLars αποδίδει καλύτερα από 
οποιονδήποτε άλλον αλγόριθμο στο σύνολο δεδομένων χωρίς δεδομένα εδάφους, ενώ ο αλγόριθμος 
Linear αποδίδει καλύτερα όταν χρησιμοποιούνται δεδομένα εδάφους. Οι αλγόριθμοι Ridge, Lars και 
Decision Trees επίσης αποδίδουν καλά χωρίς δεδομένα εδάφους, αλλά έχουν χαμηλότερο χρόνο 
βαθμολόγησης από τον LassoLars. Όλα αυτά μας βοήθησαν να επιλέξουμε τον αλγόριθμο Ridge για 
την εκπαίδευση του μοντέλου. Επιπλέον, ο Ridge έχει το καλύτερο μέσο σκορ σε 14 μετρικές που 
χρησιμοποιήθηκαν, όταν χρησιμοποιούνται δεδομένα εδάφους. Όταν δεν χρησιμοποιούνται δεδομένα 
εδάφους, ο Ridge είχε το 5ο καλύτερο μέσο σκορ από όλες τις μετρικές. Ωστόσο, είναι σημαντικό να 
δοθεί προτεραιότητα σε αυτό που χρειαζόμαστε για το πείραμά μας. Προτιμήσαμε να 
χρησιμοποιήσουμε έναν αλγόριθμο που αποδίδει καλά ακόμη κι αν δεν είναι ο γρηγορότερος. Το μέσο 
σκορ κάθε δοκιμασμένου αλγορίθμου απεικονίζεται στο Σχήμα 5. 
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Σχήμα 5. Μέσο σκορ όλων των μετρικών για κάθε αλγόριθμο (μετά την κανονικοποίηση). 

Αποτελέσματα 

Για την ανάπτυξη του μοντέλου πρόβλεψης σοδιάς, ξεκινήσαμε την εκπαίδευση του μοντέλου 
χρησιμοποιώντας δύο διαφορετικά σύνολα δεδομένων. Η κύρια διαφορά μεταξύ τους ήταν η ύπαρξη ή 
όχι δεδομένων εδάφους. Για να καταλήξουμε στο σύνολο δεδομένων που θα χρησιμοποιήσουμε για την 
εκπαίδευση του τελικού μοντέλου, συγκρίναμε τη μετρική R^2 πριν από την κανονικοποίησή της, για 
τον βέλτιστο αλγόριθμο σε κάθε σύνολο δεδομένων. Το σύνολο δεδομένων που περιείχε δεδομένα 
εδάφους είχε τιμή R^2 ίση με 0,09, ενώ το σύνολο δεδομένων χωρίς δεδομένα εδάφους είχε τιμή R^2 
ίση με 0,144. Ως αποτέλεσμα, αποφασίσαμε να εκπαιδεύσουμε το τελικό μοντέλο με το σύνολο που δεν 
περιείχε δεδομένα εδάφους. Μια εξήγηση για το ότι τα δεδομένα εδάφους δεν προσθέτουν περαιτέρω 
αξία στο μοντέλο είναι ότι μόνο το 26% των συνολικών δεδομένων περιείχε δεδομένα εδάφους. Αυτός 
ήταν ένας ακόμη λόγος για τη μην χρησιμοποιηθούν τα δεδομένα εδάφους, καθώς το σύνολο 
δεδομένων εκπαίδευσης του μοντέλου θα ήταν σημαντικά μικρότερο. 

 
Η πρόβλεψη της απόδοσης κατά τη διάρκεια ή ακόμη και πριν την περίοδο καλλιέργειας είναι 

σημαντική τόσο για τους αγρότες όσο και για τις βιομηχανίες που επεξεργάζονται τις ντομάτες. Για να 
βρούμε τις μεταβλητές και τον τρόπο που επηρεάζουν το μοντέλο, εξαγάγαμε τη συσχέτιση των 
χαρακτηριστικών του συνόλου δεδομένων χωρίς δεδομένα εδάφους, χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο 
Ridge. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι η ελάχιστη θερμοκρασία των μηνών Ιούνιου και Μαΐου είναι οι πιο 
σημαντικές μεταβλητές όσον αφορά την απόδοση της βιομηχανικής ντομάτας. Επιπλέον, η μέγιστη 
θερμοκρασία των μηνών Μαΐου και Ιούλιου διαδραματίζει επίσης σημαντικό ρόλο. Το Σχήμα 6 
απεικονίζει τη συσχέτιση των μεταβλητών χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο Ridge. 
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Σχήμα 6. Συσχέτιση χαρακτηριστικών χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο Ridge στο σύνολο δεδομένων που 
δεν περιείχε δεδομένα εδάφους. 03_M: Μέση θερμοκρασία του Μαρτίου; 03_H: Μέγιστη θερμοκρασία του 
Μαρτίου; 03_L: Ελάχιστη θερμοκρασία του Μαρτίου; 03_R: Βροχόπτωση του Μαρτίου. 
 
 

Επιπλέον, ορισμένες από τις μεταβλητές φαίνεται να έχουν παρόμοια συσχέτιση, όταν 
εξάγονται με τη χρήση παραδοσιακών στατιστικών μεθόδων, ωστόσο, υπάρχουν σημαντικές διαφορές. 
Αυτός είναι ο λόγος που εξαγάγαμε τη συσχέτιση των μεταβλητών χρησιμοποιώντας αλγόριθμους 
μηχανικής μάθησης, καθώς κατανοούν τα δεδομένα με διαφορετικό τρόπο και κάνουν ακριβείς 
προβλέψεις. Ακολουθήσαμε την ίδια διαδικασία για το σύνολο δεδομένων που περιλάμβανε δεδομένα 
εδάφους, προκειμένου να δούμε αν η προσθήκη τους αλλάζει τη συσχέτιση των μεταβλητών. Επιπλέον, 
ήταν σημαντικό να βρούμε αν υπήρχε οποιαδήποτε ομοιότητα μεταξύ της συσχέτισης των 
χαρακτηριστικών (feature coefficiency) με και χωρίς εδαφικά δεδομένα. Ο αλγόριθμος που δοκιμάστηκε 
ήταν και πάλι ο Ridge, αφού είχε την καλύτερη απόλυτη μετρική R^2. 

 
Η συσχέτιση των μεταβλητών του συνόλου δεδομένων που περιείχε δεδομένα εδάφους έδειξε 

ότι η ελάχιστη θερμοκρασία του Ιουλίου και του Απριλίου, καθώς και η μέση θερμοκρασία του Μαΐου και 
του Μαρτίου έχουν θετική επίδραση στην παραγωγή, ενώ το ποσοστό του αργίλου του εδάφους, η μέση 
θερμοκρασία του Ιουνίου και του Απριλίου, καθώς και η μέγιστη θερμοκρασία του Απριλίου είναι 
αντιστρόφως ανάλογες με την απόδοση. Το Σχήμα 7 απεικονίζει τη συσχέτιση των χαρακτηριστικών 
χρησιμοποιώντας το μοντέλο Ridge στο σύνολο δεδομένων που περιέχει τα δεδομένα εδάφους. 
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Σχήμα 7. Συσχέτιση χαρακτηριστικών χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο Ridge σε ένα σύνολο δεδομένων 
που περιλαμβάνει δεδομένα για το έδαφος. 03_M: Μέση θερμοκρασία του Μαρτίου; 03_H: Μέγιστη 
θερμοκρασία του Μαρτίου; 03_L: Ελάχιστη θερμοκρασία του Μαρτίου; 03_R: Βροχοπτώσεις του Μαρτίου. 

 
Εφαρμόσαμε μοντέλα μηχανικής μάθησης προκειμένου να προβλέψουμε την παραγωγή της 

βιομηχανικής ντομάτας κατά τη διάρκεια της καλλιέργειας. Αυτό επιτεύχθηκε δοκιμάζοντας το μοντέλο 
πρόβλεψης που αναπτύξαμε σε ένα σύνολο υποθετικών σεναρίων, προσπαθώντας να προβλέψουμε 
την τελική παραγωγή κάθε πεδίου κατά τη διάρκεια της καλλιέργειας. Αυτό είναι δυνατό να επιτευχθεί 
λόγω της ικανότητας των μοντέλων μηχανικής μάθησης να δημιουργούν σχέσεις μεταξύ της 
μεταβλητής-στόχου και των διαθέσιμων δεδομένων. 

 
Τα αποτελέσματα του μοντέλου έδειξαν ότι η πρόβλεψη της παραγωγής στο σύνολο δεδομένων 

μας ήταν κοντά στην πραγματική παραγωγή. Όταν προστίθενται νέα δεδομένα, η πρόβλεψη της 
παραγωγής τους θα βασίζεται στα δεδομένα πάνω στα οποία εκπαιδεύτηκε το μοντέλο, προσπαθώντας 
να εντοπίσει ομοιότητες. Το Σχήμα 8 απεικονίζει το διάγραμμα πρόβλεψης για 30 διαφορετικά πεδία 
που επιλέχθηκαν τυχαία. Όπως μπορούμε να δούμε, η προβλεπόμενη παραγωγή είναι κοντά στην 
πραγματική παραγωγή. 
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Σχήμα 8. Πραγματική και προβλεπόμενη παραγωγή για κάθε ένα από τα 30 τυχαία επιλεγμένα πεδία. 

 
Επιπλέον, δημιουργήσαμε μια νέα μεταβλητή με την ονομασία "score" που δείχνει πόσο ακριβής είναι 
η πρόβλεψη. Η μεταβλητή "score" υπολογίζεται με βάση την ακόλουθη συνάρτηση: 
 

s𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑦𝑖𝑒𝑙𝑑−𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑦𝑖𝑒𝑙𝑑

𝑎𝑐𝑡𝑢𝑎𝑙 𝑦𝑖𝑒𝑙𝑑
 

 
Στο Σχήμα 9, απεικονίζεται το σκορ κάθε από τα 30 πεδία. 
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Σχήμα 9. Μεταβλητή σκορ για κάθε ένα από τα 30 τυχαία επιλεγμένα πεδία. 

 
Σύμφωνα με τον ορισμό της μεταβλητής-σκορ, όσο πιο κοντά είναι το σκορ στο μηδέν, τόσο 

πιο ακριβής είναι η πρόβλεψη, καθώς ο αριθμητής είναι κοντά στο μηδέν, υποδηλώνοντας ότι η 
πρόβλεψη είναι σχεδόν πανομοιότυπη με την πραγματική τιμή. Το σκορ των επιλεγμένων πεδίων είναι 
μικρότερο από 0,4, πράγμα που σημαίνει ότι το μοντέλο είναι καλά εκπαιδευμένο και η πρόβλεψη είναι 
ακριβής. 
 

Επιπλέον, δοκιμάσαμε το μοντέλο κατά τη διάρκεια μιας καλλιεργητικής περιόδου σε 
πραγματικές συνθήκες. Οι προβλέψεις πραγματοποιήθηκαν χρησιμοποιώντας δεδομένα για 11 
διαφορετικά πεδία, για την καλλιέργεια του 2022, χρησιμοποιώντας δεδομένα από αγρότες τα οποία 
περιείχαν την υβριδική ποικιλία που καλλιεργήθηκε και την τοποθεσία του χωραφιού. Οι προβλέψεις 
έγιναν χωρίς να χρησιμοποιηθούν άλλα δεδομένα και ενημερώνονταν κάθε φορά που εισάγονταν νέα 
δεδομένα. Αυτή η διαδικασία πραγματοποιούνταν στο τέλος κάθε μήνα, ενημερώνοντας την πρόβλεψη. 
Στο Σχήμα 10 απεικονίζεται η διαφορά μεταξύ της προβλεπόμενης και της πραγματικής παραγωγής. 
 
 

 
Σχήμα 10. Διαφορά μεταξύ προβλεπόμενης και πραγματικής σοδειάς κατά τη διάρκεια της καλλιέργειας 
για 11 πεδία κατά την περίοδο καλλιέργειας του 2022. 

 
Όπως φαίνεται στο Σχήμα 10, όταν το μοντέλο προβλέπει χωρίς τη χρήση άλλων δεδομένων, 

οι προβλέψεις δεν είναι κοντά στην πραγματική παραγωγή. Ωστόσο, όταν εισάγονται νέα δεδομένα, οι 
προβλέψεις αρχίζουν να γίνονται πιο ακριβείς και η γραμμή πλησιάζει το κέντρο του γραφήματος (η 
πραγματική παραγωγή πλησιάζει την προβλεπόμενη παραγωγή). Μετά την προσθήκη των δεδομένων 
καιρού για τον Μάιο, το μοντέλο γίνεται πιο ακριβές και οι διαφορές στα περισσότερα χωράφια είναι 
κοντά στα 2.000 κιλά. 

Συζήτηση 

Η πρόωρη και ακριβής πρόβλεψη της απόδοσης της παραγωγής αποτελεί ένα από τα σημαντικότερα 
προβλήματα στον γεωργικό τομέα. Η πρόβλεψη της παραγωγής είναι κρίσιμη για τους παραγωγούς 
από άποψη οικονομικής αξιολόγησης και για τον καθορισμό των σχεδίων διαχείρισής τους (Rashid et 
al., 2021; He et al., 2022). Ένας άλλος σημαντικός παράγοντας που πρέπει να ληφθεί υπόψη είναι οι 
απρόβλεπτες κλιματικές συνθήκες λόγω της αλλαγής του κλίματος, που μπορεί να επηρεάσουν την 
ανάπτυξη των φυτών και, κατά συνέπεια, την παραγωγή των καλλιεργειών με διάφορους τρόπους (Erda 
et al., 2005; Wang et al., 2018). Η επίδραση συγκεκριμένων κλιματικών συνθηκών κατά τη διάρκεια της 
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περιόδου καλλιέργειας τονίστηκε στο Σχήμα 6, όπου το μοντέλο Ridge έδειξε πόσο σημαντικές είναι οι 
καιρικές συνθήκες για την τελική παραγωγή. Οι καιρικές συνθήκες μπορούν να αλλάξουν σε απόσταση 
λίγων χιλιομέτρων λόγω των μικροκλιματικών συνθηκών, ένα συνηθισμένο φαινόμενο στην Ελλάδα. Ως 
αποτέλεσμα, η πρόβλεψη που αφορά σε κάθε συγκεκριμένο χωράφι είναι σημαντική και η ενημέρωση 
της πρόβλεψης κατά την καλλιεργητική περιόδο, χρησιμοποιώντας τα πιο πρόσφατα δεδομένα καιρού, 
είναι μια λειτουργία που συμβάλλει στη δημιουργία ενός αξιόπιστου μοντέλου. 
 

Μία από τις σημαντικότερες αποφάσεις στην ανάπτυξη ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης είναι 
τα δεδομένα που θα χρησιμοποιηθούν. Σε αυτήν τη μελέτη, το μοντέλο μας εκπαιδεύτηκε 
χρησιμοποιώντας κλιματικά δεδομένα, καθώς είναι πιο εύκολα να αποκτηθούν και να χειριστούν. 
Δεδομένα κλίματος έχουν χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη της παραγωγής σε άλλες καλλιέργειες, 
όπως σιταριού (Vagh and Xiao, 2012; Shakil Ahamed et al., 2015; Prasath et al., 2023), πατάτας 
(Kuradusenge et al., 2023; Prasath et al., 2023), καλαμποκιού (Crane-Droesch, 2018; Khaki and Wang, 
2019; Khaki et al., 2020), σόγιας (Veenadhari et al., 2014), ρυζιού (Gandhi et al., 2017) και βαμβακιού 
(Prasad et al., 2021). 
 

Ένας άλλος σημαντικός παράγοντας για την ανάπτυξη ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης είναι 
ο αλγόριθμος που θα χρησιμοποιηθεί για την εκπαίδευση και την πρόβλεψη. Το μοντέλο που 
αναπτύχθηκε σε αυτήν τη μελέτη βασίστηκε στον αλγόριθμο Ridge, διότι είχε τις καλύτερες μετρικές 
σκορ για αυτό το σύνολο δεδομένων. Ο Ridge είναι μια τεχνική προσαρμογής που χρησιμοποιείται για 
δεδομένα με πολλαπλή συσχέτιση, η οποία μας βοηθά να κατανοήσουμε τα δεδομένα μας. Ένας άλλος 
αλγόριθμος που ευρέως χρησιμοποιείται για την πρόβλεψη της παραγωγής είναι το Random Forest, 
που αποτελείται από πολλά Decision Trees (Veenadhari et al., 2014; Kumar et al., 2020; Prasad et al., 
2021; Kamath et al., 2021). Σε ορισμένες άλλες περιπτώσεις, τα δεδομένα δημιούργησαν ομάδες, 
πράγμα που σημαίνει ότι ένας αλγόριθμος ομαδοποίησης, όπως το K-Nearest, απέδωσε καλύτερα 
(Prasath et al., 2023). Ένας άλλος τρόπος εκπαίδευσης ενός μοντέλου είναι μέσω των Νευρωνικών 
Δικτύων, τα οποία προσαρμόζουν τη διανομή των βαρών με βάση την τιμή του σφάλματος κάθε εποχής. 
Τα Νευρωνικά Δίκτυα έχουν χρησιμοποιηθεί εκτενώς για την πρόβλεψη της παραγωγής καλλιεργειών 
(Crane-Droesch, 2018; Khaki and Wang, 2019; Khaki et al., 2020), ωστόσο, δεν απέδωσαν καλά σε 
αυτό το σύνολο δεδομένων. Τέλος, είναι συνηθισμένο να δοκιμάζονται διάφοροι αλγόριθμοι 
προκειμένου να βρεθεί αυτός που ταιριάζει καλύτερα σε κάθε σύνολο δεδομένων και στις ανάγκες μας, 
αντί να επιλέγεται ένας αλγόριθμος από προεπιλογή (Kuradusenge et al., 2023; Shakil Ahamed et al., 
2015; Vagh and Xiao, 2012), όπως έγινε και σε αυτήν τη μελέτη. Σε αυτήν την περίπτωση, επιλέξαμε 
έναν αλγόριθμο που ταιριάζει καλά στο σύνολο δεδομένων αντί ενός που είναι πιο γρήγορος. 
 

Για τον προσδιορισμό της ακρίβειας των προβλέψεων του μοντέλου, χρησιμοποιούνται οι 
καταγραφές των μετρικών του μοντέλου (RMSE, R^2 και ακρίβεια). Το RMSE χρησιμοποιείται για να 
περιγράψει τη διαφορά μεταξύ των πραγματικών και των προβλεπόμενων τιμών. Σε μια μελέτη με 
πρόβλεψη παραγωγής σε διάφορες καλλιέργειες χρησιμοποιώντας Νευρωνικά Δίκτυα, το RMSE ήταν 
5,274. Το μοντέλο Ridge που αναπτύχθηκε είχε χαμηλότερο RMSE (2,682), πράγμα που σημαίνει ότι 
κάνει πιο ακριβείς προβλέψεις (Shakil Ahamed et al., 2015). Σε μια άλλη μελέτη για την πρόβλεψη 
παραγωγής πατάτας και καλαμποκιού χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο Random Forest, η μετρική R^2 
ήταν 0,875 και 0,817 αντίστοιχα σε ένα σύνολο δεδομένων που αποτελείται από 1.921 εγγραφές για 
κάθε καλλιέργεια (Kuradusenge et al., 2023). Στη μελέτη μας, η μετρική R^2 ήταν 0,144, το οποίο μπορεί 
να εξηγηθεί από το γεγονός ότι το σύνολο δεδομένων σε αυτήν τη μελέτη αποτελείται μόνο από 632 
εγγραφές. Τέλος, όσον αφορά την ακρίβεια, η πρόβλεψη του μοντέλου Ridge έχει απόκλιση από τις 
πραγματικές τιμές που είναι μικρότερη από 0,4. Αυτή η μετρική χρησιμοποιείται για την ακρίβεια, 
δεδομένου ότι το αναπτυγμένο μοντέλο είναι ένα μοντέλο παλινδρόμησης και όχι ένας ταξινομητής. 
 

Η πρόβλεψη της απόδοσης της παραγωγής κατά τη διάρκεια της καλλιεργητικής περιόδου 
επιτεύχθηκε σε προηγούμενες έρευνες χρησιμοποιώντας δεδομένα κλίματος και δεδομένα από 
δορυφόρους. Σε πρόσφατη έρευνα, αγρονομικές μετρήσεις και δεδομένα από αισθητήρες IoT, 
προερχόμενα από καλλιέργεια τομάτας σε θερμοκήπια, χρησιμοποιήθηκαν ως είσοδος σε ένα μοντέλο, 
με RMSE ίσο με 2.5974 (Lin et al., 2019). Σε μια παρόμοια έρευνα, δεδομένα από αισθητήρες IoT και 
του ιστορικά δεδομένα παραγωγής χρησιμοποιήθηκαν σε τρία διαφορετικά σύνολα δεδομένων. Το 
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αναπτυγμένο μοντέλο είχε RMSE που κυμαινόταν από 6,5 έως 10,45 (Gong et al., 2021). Σε μια άλλη 
έρευνα, εξήχθησαν δείκτες βλάστησης χρησιμοποιώντας δεδομένα από δορυφόρους σε μια 
προσπάθεια να προβλεφθεί η παραγωγή των ντοματών. Το τελικό μοντέλο είχε μια μέση τιμή 
σφάλματος 10% (Psiroukis et al., 2022). Σε μια έρευνα, χρησιμοποιώντας δεδομένα από δορυφόρους 
ως είσοδο, το μοντέλο προέβλεψε την παραγωγή σε ένα εύρος από -1 έως 1 τόνους ανά εκτάριο από 
την πραγματική (Darra et al., 2023). Παρόλο που τα παραπάνω μοντέλα πρόγνωσης ήταν ακριβή στην 
πρόβλεψη της απόδοσης της παραγωγής τομάτας κατά τη διάρκεια της περιόδου καλλιέργειας, κανένα 
από αυτά δεν εκπαιδεύτηκε σε ανοικτό χωράφι με δεδομένα κλίματος. Τα δεδομένα κλίματος στις 
καλλιέργειες ανοικτού πεδίου είναι απρόβλεπτα, ωστόσο το μοντέλο που αναπτύχθηκε, ενσωμάτωσε 
μια ευρεία γκάμα δεδομένων καιρού, τα οποία μπορούν να εμπλουτιστούν περαιτέρω. 
 

Τα μοντέλα μηχανικής μάθησης έχουν τη δυνατότητα να εντοπίζουν τον τρόπο με τον οποίο 
κάθε μεταβλητή στο σύνολο δεδομένων επηρεάζει τη μεταβλητή  πρόβλεψης  (Kasimatis et al., 2022). 
Η κύρια διαφορά μεταξύ της συσχέτισης  που εξάγεται από τα μοντέλα μηχανικής μάθησης και της 
συσχέτισης  που εξάγεται χρησιμοποιώντας παραδοσιακές στατιστικές μεθόδους είναι ότι τα μοντέλα 
μηχανικής μάθησης μπορούν να κατανοήσουν τα δεδομένα με ποικίλους τρόπους. Σε αυτήν τη μελέτη, 
ο συντελεστής που εξήχθη από το μοντέλο Ridge είχε ορισμένες σημαντικές διαφορές με τον 
συντελεστή που εξήχθη με παραδοσιακές μεθόδους. Μια έρευνα για τις καλλιέργειες στις ΗΠΑ, 
χρησιμοποιώντας δεδομένα κλίματος και εκπαίδευση με την χρήση γραμμικής παλινδρόμησης κατέληξε 
στο συμπέρασμα ότι η απόδοση των καλλιεργειών τομάτας είναι ανάλογη με τη μέγιστη θερμοκρασία 
του Απριλίου και του Ιουνίου (Lobell et al., 2007). Αυτό το αποτέλεσμα συμφωνεί με τα ευρήματά μας, 
όπου η μέγιστη θερμοκρασία του Απριλίου και του Ιουνίου είναι ανάλογη της τελίκης απόδοσης. Σε μια 
άλλη μελέτη, η βροχόπτωση κατά τους καλοκαιρινούς μήνες ήταν η πιο σημαντική μεταβλητή σε ένα 
σύνολο δεδομένων που εκπαιδεύτηκε με Νευρωνικά Δίκτυα (Crane-Droesch, 2018). Η βροχόπτωση 
κατά τους καλοκαιρινούς μήνες ήταν επίσης σημαντική για το μοντέλο μας, δεδομένου ότι η βροχόπτωση 
του Ιουνίου και του Ιουλίου ήταν αντιστρόφως ανάλογη της απόδοσης για το μοντέλο. Σε μια έρευνα για 
την πρόβλεψη της απόδοσης της παραγωγής στην καλλιέργεια τομάτας, η θερμοκρασίας ήταν ανάλογη 
με την απόδοση της παραγωγής (Cho et al., 2021). 

Συμπεράσματα 

Η ακριβής πρόβλεψη της απόδοσης της παραγωγής κατά τη διάρκεια ή ακόμα και πριν από την περίοδο 
καλλιέργειας είναι μια σημαντική πρόκληση για τους αγρότες και τις βιομηχανίες. Οι μετρήσεις που 
χρησιμοποιούνται στα αναπτυγμένα μοντέλα πρόγνωσης είναι εύκολο να αποκτηθούν και να 
επεξεργαστούν. Αυτό είναι σημαντικό, δεδομένου ότι δεν θα υπάρχει ανάγκη για την αντιμετώπιση 
ελλείψεων ή αταίριαστων δεδομένων. Σε αυτήν τη μελέτη, τα δεδομένα κλίματος και η υβριδική ποικιλία 
που χρησιμοποιήθηκε χρησιμοποιούνται ως είσοδο στο μοντέλο, το οποίο βασίζεται στον αλγόριθμο 
Ridge. Αυτός ο αλγόριθμος επιλέχθηκε λόγω των υψηλών σκορ που προέκυψαν στις μετρικές 
σφάλματος. Επιπλέον, το μοντέλο ήταν σε θέση να εντοπίσει τα σημαντικά δεδομένα στο σύνολο 
δεδομένων μας. Αυτό το χαρακτηριστικό είναι κρίσιμο, καθώς μας επιτρέπει να προβλέπουμε την 
βέλτιστη περίοδο συγκομιδής σε πραγματικό χρόνο, ακόμη και κατά τη διάρκεια της εξέλιξης της 
καλλιέργειας. 
 

Στο μέλλον, θα ήταν σημαντικό να προσθέσουμε περισσότερα χαρακτηριστικά στο σύνολο 
δεδομένων μας (π.χ. δεδομένα από δορυφόρους, εικόνες RGB/ υπερφασματικές εικόνες από drones, 
δεδομένα ποιότητας, γεωργικές πρακτικές) προκειμένου να βελτιώσουμε την ακρίβεια των 
προβλέψεων, πέρα από την πραγματοποίηση προβλέψεων για τα χαρακτηριστικά ποιότητας της 
βιομηχανικής ντομάτας, όπως τα Total Soluble Solids ή τη λίπανση που πρέπει να εφαρμοστεί. Τέλος, 
είναι σημαντικό να εκπαιδεύσουμε το μοντέλο με δεδομένα που προέρχονται από διάφορες περιοχές 
της Ελλάδας, με διαφορετικές κλιματικές και εδαφικές συνθήκες καθώς και με διαφορετικά υβρίδια. 
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