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Formal

Formalet med dette notat er at fa beskrevet og dokumenteret datagrundlag, modeller og drift af den eksi-
sterende majsprognose for tgrstofindholdet i kolbemajs i CropManager.

Majsprognosen er udviklet af Teknologisk Institut (tidligere AgroTech) i samarbejde med SEGES i arene
2017 til 2019. Dette notat er opstartet af Teknologisk institut men faerdigskrevet af SEGES i teet samar-
bejde med Teknologisk institut.

Majsprognosen

Majsprognosen er en forecast model der praedikterer en majssorts tidsmaessige udvikling af tarstofpro-
centen (TS%) i en given aktuel mark. Majsprognosen inddrager data fra en aktuel mark (geografisk posi-
tion, sadato, sort, JB-nr.) og klimadata (historiske klimadata, 1-uges vejrudsigt og normal-klimadata for
pageeldende mark). Modellen er bygget pa baggrund af historiske klimadata samt data fra landsforsg-
gene, sortsafprgvninger i DLBR-regi eller i forskningsmaessige sammenhaeng (data fra Aarhus Universi-
tet), samt data fra bedrifter indsamlet af SEGES, kveeg.

Forecast modellerne er modul-baserede i tre moduler (Preeprocessering, Praediktion og Postprocesse-
ring) sa de til enhver tid kan opdateres samt forbedres.

Da majssorterne er meget forskellige i tidlighed, har sorten en afggrende betydning for tgrstofindholdet,
og derfor er det ogsa ngdvendigt at angive sorten. Prognosen handterer majssorter, som har deltaget i
Landsforsggene med majssorter til helsaed de to seneste ar. Hvis marken er tarkepraeget, pavirket af
frost, unormal eller uens udviklet eller praeget af ukrudt skal man anvende prognosen med forsigtighed.

Datagrundlag og modelbeskrivelse

Teknisk specifikation:
R-version og R pakker brugt til treening og udvikling af model

R version 3.3.3 (2017-03-06)
Platform: x86_64-w64-mingw32/x64 (64-bit)
Running under: Windows >= 8 x64 (build 9200)

locale:
[1] LC_COLLATE=Danish_bDenmark.1252 LC_CTYPE=Danish_Denmark.1252 LC_MONETARY=Danish_Denmark.1252
[4] LC_NUMERIC=C LC_TIME=Danish_Denmark.1252

attached base packages:
[1] stats graphics grDevices utils datasets methods base

other attached packages:

[1] scam_1.2-1 randomForestSRC_2.4.2 mgcv_1.8-17 nime_3.1-131
[5] zoo_1.7-14 doBy_4.5-15 jsonlite_1.3 RCurl_1.95-4.8
[9] bitops_1.0-6 dplyr_0.5.0 RevoUtilsMath_10.0.0

loaded via a namespace (and not attached):

[1] Rcpp_0.12.9 Tattice_0.20-34 assertthat_0.1 MASS_7.3-45 grid_3.3.3 R6_2.2.0

[7] DBI_0.6 magrittr_1.5 Matrix_1.2-8 splines_3.3.3 RevoUtils_10.0.3 tools_3.3.3
[13] parallel_3.3.3 tibble_1.2

Dataseet til treening af modellerne

- Modellerne er bygget pa baggrund af falgende data:

o Forsggs el. sortsdata (1992 - 2016), i alt 19.389 observationer fordelt over 10 forskellige
datakilder.
Se Tabel 1 for at se hvilke datakilder TS%-data stammer fra. De stammer fra 346 forskellige
lokaliteter (unikke GPS-koordinater).
Alle datakilder er leveret af Ib Sillebak Kristensen, AU undtagen NFTS-data som er trukket
fra Nordic Field Trial System og data fra kveeg, leveret fra SEGES kveaeg. Tabel 2 viser et ud-
snit af data.



o Klimadata (1985-2016, 40 km grid).*
Her skal det naevnes at modellen er treenet pa et 40 km grid, men i praksis karer den pa
et 10 km grid.
- Modellerne foreligger som R-filer.
o De aktuelle modeller er 3 steps generaliserede additive (GAM) modeller samt en
randomforest model.

Tabel 1: Antal observationer indenfor hver af de 10 "serier”.

NFTS DJIF HekKo HoHe Kold Kva&g Ma_N Sort Tyst UK
10229 211 15 184 6 681 102 6129 394 1438

Tabel 2: Udsnit af forsggs/sortsdata

id NFTS serie locality PLANNR LBNR Grid40Km EASTING NORTHING UTMZONE HOSTAAR saadato
1 1 Nej Sort 5e+05.6300000 030229292 001 7 5e+05 6300000 32 1992 1992-05-12
2 2 Nej Sort 5e+05.6300000 030229292 001 7 5e+05 6300000 32 1992 1992-05-12
3 3 Nej Sort 5e+05.6300000 030229292 001 7 5e+05 6300000 32 1992 1992-05-12
4 4 Nej Sort 5e+05.6300000 030229292 001 7 5e+05 ©300000 32 1992 1992-05-12
5 5 Nej sSort 5e+05.6300000 030229292 001 7 5e+05 6300000 32 1992 1992-05-12
6 6 Nej Sort 5e+05.6300000 030229292 001 7 5e+05 ©6300000 32 1992 1992-05-12
hostdato host hostDayNr saa GrowingDays Forfbet JB_nr LSNBET TS_helsad TS_kolbe
1 1992-10-07 0000-10-07 49 0000-05-12 148 <NA> 1 Fronica 30.24819 NA
2 1992-10-07 0000-10-07 49 0000-05-12 148 <NA> 1 Hiro 36.44400 NA
3 1992-10-07 0000-10-07 49 0000-05-12 148 <NA> 1 Erlevo 35.24400 NA
4 1992-10-07 0000-10-07 49 0000-05-12 148 <NA> 1 Challenger 35.94400 NA
5 1992-10-07 0000-10-07 49 0000-05-12 148 <NA> 1 Aviso  36.54400 NA
6 1992-10-07 0000-10-07 49 0000-05-12 148 <NA> 1 solidor 33.42063 NA
VAND_kerne saa2 host2 KlGr JB HOSTAAR_fac y tidlighed_ts
1 NA 11 6 Ukendt 181,31B3 1992 30.24819 3.8956492
2 NA 11 6 Ukendt JB1,JB3 1992 36.44400 0.9686683
3 NA 11 6 Ukendt JB1,IB3 1992 35.24400 1.2330113
4 NA 11 6 Ukendt JB1,IB3 1992 35.94400 0.3272476
5 NA 11 6 Ukendt 1B1,3B3 1992 36.54400 -0.8688007
6 NA 11 6 Ukendt J1B1,3JB3 1992 33.42063 0.8212909
Tabel 3: Udsnit af klimadata
Grid40Km Year DayNo Date Airtemp Mintemp Maxtemp Glorad Prec
1 1 1985 1 1985-01-01 -1.5 -2.4 -0.3 0.5 5.5
2 1 1985 2 1985-01-02 -5.0 -8.9 -1.6 1.1 0.5
3 1 1985 3 1985-01-03 -6.4 -8.4 -4.7 1.6 0.1
4 1 1985 4 1985-01-04 -8.0 -8.4 -7.5 0.9 0.1
5 1 1985 5 1985-01-05 -8.7 -9.5 -7.9 1.6 0.2
4] 1 1985 6 1985-01-06 -10.5 -12.3 -9.0 1.3 2.5

Datamodel til forecast
Nar landmanden laver en forecast forespgargsel er der brug for falgende input.

- Datainput:
o Klimadata (fra ClimateData tabellen se Tabel 5)
» Klimadata fra aktuel lokalitet bestaende af historisk observerede klimadata i in-
devaerende ar op til forespgrgselsdatoen.
* En uges prognose vejrdata tilgaengeligt pa forespgargselsdatoen.
= Normklimadata (30 &rs normen) for resten af aret indtil 1. november.
=  OBS. Der hentes data ud fra DMI i proceduren som gemmes ned med Jobld, disse
data bliver slettet igen efter prognosen sa vil ikke veere at genfinde i tabellen.
Sortsnavn, f.eks. "Atrium”
Saadato
Forespgrgselsdato
JB-nr. i kategorierne "JB1, JB3” eller "JB2, JB4+”.
UTM-koordinater. OBS: SEGES overseetter kommune til kommunens centroid-koordi-
nat.
TS_DK i form af en JSON tabel. TS_DK daekker over tgrstofprgver indhentet af SEGES
i lgbet af seesonen og om muligt jeevnt fordelt over Danmark for at kunne levere en mu-
lighed for at kalibrere praediktionen ind til indeveerende ar. Selvom modellen sgger at
indfange arsspecifikke tendenser i tarstof-udvikling via inddragelse af de historiske kli-
mavariabler fra indeveerende ar, sa forventes det, at inddragelsen af kalibreringspraver i
lgbet af vaekstsaesonen forbedrer praediktionsevnen af modellen. JSON-tabellen skal
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indeholde felterne: "saadato", "hostdato", "UTME", "UTMN", "UTMzone", "KIGr" (klgver-
grees med mulighederne "Ja” el. Nej"), "JB" (se JB-nr), "sort" og "TS” (TS%).

o TS_inField i form af en JSON tabel. TS_inField daekker over tgrstofprgver indhentet af
landmanden i aktuel mark for at kunne levere en mulighed for at kalibrere praediktionen
ind til den aktuelle mark. JSON-tabellen skal indeholde felterne: "dateDay", "TS” (TS%).

- Yderlig data input:

o modeltabel.rda. Modeltabellen indeholder den aktuelle model til brug for forecast, R
data objekter der skal loades, klimadata variable der skal anvendes eller beregnes, nav-
net pa den variabel, der beskriver sortens afvigelse, og endeligt navnene pa de funktio-
ner der praeprocesserer, preedikterer og postprocesserer. Se Tabel 4 for et eksempel.
Alle funktioner listet i modeltabellen skal veere tilstede i R.filen CommonFunctions.r. Alle
R-objekter, der skal loades skal findes i en undermappe “data” i det workspace hvor der
afvikles.

o majstabel.rda. Majstabellen indeholder information over de enkelt sorters "tidlighed” i
form af en estimeret afvigelse fra gennemsnitstarstofprocent. Denne er estimeret pa
baggrund af modelpraedikterede LSmeans tarstofprocenter for alle sorter over alle for-
sggsar. Estimeringen af LSmeans stammer fra den arligt opdateret modelkgrsel i Sorts-
valg majs veerktgjet, se her: https:/sortsvalgmajs.dibr.dk/da-dk. OBS: sorter der ikke er
inkluderet i denne tabel kan der stadigveek laves en preediktion for. Disse vil s basere
sig pa en relativ tidlighed i TS% afvigelse fra gennemsnittet pa 0, dvs. en gennemsnits-
sort. Se Tabel 6 for et eksempel.

I modsaetning til tidligere majsprognosemodeller, der byggede pa konceptet majsdage
som en skaleret afvigelse i TS% fra en referencesort, sa bygger denne model pa anta-
gelsen, at den gennemsnitlige tarstofprocent pa tvaers af ar og sorter vil vaere stabil og
ikke aendre sig betydeligt, f.eks. en target-TS% pa 32% ved hgst. Hvis nu den optimale
ensilage tarstof procent sendrer sig fordi der bruges andre teknikker, sa vil denne anta-
gelse ikke holde mere.

Majstabellen bliver opdateret hvert ar hos Tl pa baggrund af landsforsggene via sorts-
valg majs. Her er det dog kun for helsaed, men der bliver ogsa beregnet tilsvarende for
kolbe- /kernemajs.

Modellen der her bruges for at beregne tidlighed er en mixed effects model hvor der ef-
ter korrektion for arseffekt og lokalitet beregnes en LSmeans for tarstofprocenten for
hver sort. Her fratreekkes tgrstofprocenten for gennemsnitssorten for at se hvor meget
tidligere den givne sort er i tarstofprocent.

Tabel 4: modeltabel.rda


https://sortsvalgmajs.dlbr.dk/da-dk

id afgribet model_name active update_dato reference rmsep

1 1 1 Majshelsaed Ibs model 2013 0 2013-12-07 00:00:00.0000000 . dokumenter /Majsprognose_Rapport_2013_ISK.docx 2,2
2 2 2 Majshelsaed Model w.1 1 2018-06-08 00:00:00. 0000000 <NAR  NA>
3 3 3 Kolbemajs Model w.1 0 2013-06-08 00:00:00. 0000000 <NAR  NA>
4 4 4 Kernemajs Model w.1 0 2013-06-08 00:00:00. 0000000 <NAD  «NA>
E & 5§ Kolbemajs Model v.2 1 2019-07-05 00:00:00. 0000000 <NAx  «NAx
E & & Kernemajs Model v.2 1 2019-07-05 00:00:00. 0000000 SNA NA
7 7 7 Majshelsasd Model v.2 0 2019-09-23 00:00:00. 0000000 <NAR NA
R_objects
1
<Az

2

helsaed_m_stepl «- readfDS{"./data/helsasd_m stepl.RDS'): helsaed_m_step2 <- readfDS(". /data/helsaed_m_stepz.R
05"}y klima_pca_model <- readRDS('. /data/klima_pca_model.RDE"); m_kalibrering «<- readRDsS(". /data/m_kalibrering.RDS')
3 kolbe_m_stepl <- readRDS('./data/kolbe_m_stepl.RDS'); kolbe_m_step? «<- readh
Dsi'. /data/kolbe_m_step2.RDS'); helsaed_m_stepl <- readRDsS('./data/helsaed_m stepl.RDS'); helsaed_m_stepz <- readiDs('./data/helsaed_m_stepz.R
D5'); klima_pca_model <- readrDS('./data/klima_pca_model.RDS'); m_kalibrering <- readfDs("./data/m_kalibrering.RDs")
4 predict_vanND_kerne <- readrDsS('./data/predict_VAND_kerne.RDS'); kolbe_m_stepl <- read”RDS('./data/kolbe_m_stepl.RDS"'); kolbe_m_step2 «<- readr
Ds('. /data/kolbe_m_step2.RDS"); helsasd_m_stepl <- readhRDs('./data/helsaed_m_stepl.RDS'); helsasd_m_step2 <- readRDS('./data/helsasd_m_stepz.R
D5");  Klima_pca_model <- readRDS('. /data/klima_pca_model.RDS"); m_kalibrering <- readRDS("./data/m_kalibrering.RDS')
5

kolbe_m_stepl «<- readRDS('./data/kolbe_m_stepl vZ.RDS'): kolbe_m_stepz <- readRDsS("./data/kolbe_m_stepz_wvz.
RDS']); Klima_pca_model «<- readRDS('. /data/klima_pca_model.RDS"); m_kalibrering «- readRDs(". /data/m_kalibrering.RDS')
[ predict_VAND_kerne <- readiDS
('./data/predict_vanD_kerne.RDS"); kolbe_m_stepl «<- readRDsS('./data/kolbe_m_stepl w2.RDS'); kolbe_m_stepz <- readRDS('./data/kolbe_m_stepz_wz.
RDS'); Kklima_pca_model <- readRDS('./data/klima_pca_model.RDS'); m_kalibrering <- readRDsS('./data/m kalibrering.RDS')
7
helsaed_m_stepl <- readRDS{'./data/helsaed_m_stepl.RDS'); helsaed_m_stepz <- readhDS('./data/helsaed_m_stepz.R
0s5");  klima_pca_model <- readRDS('. /data klima_pca_model.RDS"); m_kalibrering <- readRDS("./data/m_kalibrering.RDS")

climate_variables variety_variable preprocesFUN predi ctFUN
1 Ajrtemp, Mintemp, Glorad, Prec Majsdage convertzIbsklima predict_Ts_Ib
2 Airtemp, Mintemp, Maxtemp, Glorad, Prec, MVE, T8, TO_8, T8_12, T12, coolTs tidlighed_ts prepareClimate_model_vl predictTs_model_wl
3 Airtemp, Mintemp, Maxtemp, Glorad, Prec, MVE, T8, TO_3, T8_12, Ti12, coolTs tidlighed_ts prepareClimate_model_wvl predictTs_model_wl
4 Airtemp, Mintemp, Maxtemp, Glorad, Prec, MVE, T8, TO_8, T8_12, Ti12, coolTs tidlighed_ts prepareClimate_model_vl predictTs_model_wl
t Airtemp, Mintemp, Maxtemp, Glorad, Prec, MVE, T8, TO_8, Ts8_12, Ti12, coolTs tidlighed_ts prepareclimate_model_vl predictTs_model_wz
& Airtemp, Mintemp, Maxtemp, Glorad, Prec, MVE, T8, TO_8, Ts_1z, Tiz, coolTs tidlighed_ts prepareClimate_model_vl predictTs_model_wz
7 Airtemp, Mintemp, Maxtemp, Glorad, Prec, MVE, T&, TO_8, Ts_1z, Tiz, coolTs tidlighed_ts prepareClimate_model_vl predictTs_model_wl
postprocesFUN
1 jdentity
2 postProcess_TS_model_vl
3 postProcess_TS_model_vl
4 postProcess_TS_model_wvil
t postProcess_TS_model_vl
& postProcess_TS_model_wl
7 postProcess_TS_model_wv2

Tabel 5: Klimadata

id jobId createdDate editeddate creator editor airtemp mintemp maxtemp glorad prec
1 653899 83822018 2019-05-06 10:52:30 2019-05-06 10:52:30 app_dmdb app_dmdb 14.3730 12.8 18.5 5.1170 2.0
2 654324 83822017 2019-05-06 13:46:49 2019-05-06 13:46:49 app_dmdb app_dmdb 15.5120 11.5 20.8 13.2150 6.6
3 671719 636645875 2019-05-10 09:44:36 2019-05-10 09:44:36 app_dmdb app_dmdb 14.0600 11.5 16.3 6.3210 9.6
4 707584 82002018 2019-05-31 13:40:23 2019-05-31 13:40:23 app_dmdb app_dmdb 14.6101 12.9 18.5 4.4392 1.7
5 708254 82202018 2019-05-31 13:54:25 2019-05-31 13:54:25 app_dmdb app_dmdb 20.4160 13.8 26.5 23.5340 0.0
& 741284 69502018 2019-06-19 10:25:04 2019-06-19 10:25:04 app_dmdb app_dmdb 7.2931 5.7 8.6 1.2042 2.2
7 742881 69502017 2019-06-19 13:44:48 2019-06-19 13:44:4§ app_dmdb app_dmdb 16.312% 13.4 18.8 15.9486 2.1
B 743278 2017 2019-06-19 13:45:53 2019-06-19 13:45:53 app_dmdb app_dmdb -0.2710 0.0 1.1 1.1000 2.2
9 7436572 55002017 2019-06-19 13:48:04 2019-06-19 13:48:04 app_dmdb app_dmdb 15.1000 6.8 21.1 14,0226 0.9
10 745877 2019 2013-06-20 10:21:28 2019-06-20 10:21:28& app_dmdb app_dmdb 15. 5000 12.4 19.4 18.1000 2.4
prechoCor dateDay dataSource expecteddatasSource
1 1.8220 2018-09-20 0 0
2 6.0000 2017-07-11 0 0
3 8.65590 2018-09-14 0 0
4 1.5013 2018-09-20 0 0
5 0.0000 2018-07-11 0 0
[ 1.8000 2018-11-30 0 0
7 1.9472 2017-07-11 0 0
B 1.5790 2017-12-10 0 0
9 0.7728 2017-09-05 0 0
10 2.2000 2019-07-11 2 2

Tabel 6: majstabel.
id Tsnbet_LF1 AFGRMR LSNWR_LF1 Majsdage Majsdage_se N_kardex N_hostaar HOSTAAR_min HOSTAAR max tidlighed_ts afgrbet

1 189 Yukon N& 26134 NA NA 37 i0 NA WA -3.7085088 Kolbemajs
2 130 Ambition N& 26437 A MNA 37 10 MNA WA -0.1030018 Kolbemajs
3 191 Pinnacle NA 29721 MNA NA 5 3 NA HA -0.3B58953 Kolbemajs
4 192 Megusto KWE MNA& 2972% NA NA 4 2 NA WA 0. 2420831 Kolbemajs
S 133 Prospect N& 520161 NA NA B 2 NA WA -1.157916% Kolbemajs
6 194 KWS Stefano NA 20168 MNA NA 4 2 NA HA 1.1670831 Kolbemajs
7 135 Fapageno MNA 520735 NA NA 4 2 NA WA 0.6320831 Kolbemajs
& 196 KWS Prixdor N& 520736 NA NA B 2 NA WA -0. 8079163 Kolbemajs

Data flowet i en forecast er fglgende:

1) Preeprocessering af input
2) Preediktion
3) Postprocessering af forecast



Procedurerne, der skal afvikles, er specificeret i modeltabellen i databasen i den aktive linje. Det vil sige
her specificeres for hver afgrade (majshelssed, kolbemajs eller kernemajs) hvilke klimavariable der skal
hentes, hvilke funktioner der skal kares samt hvilke R objekter der skal loades og bruges i de forskellige
skridt i forecasten. Disse R objekter er RDS filer der er dannet da modellen blev traenet. | det fglgende er
der beskrevet de funktioner, R objekter og variable der pt. er aktive (i december 2020).

Output fra en forecast kan ses i Fig 1.

1) Preeprocessering af input
| dette skridt bearbejdes klimadata fra databasen sa de kan indgd i preediktionsmodellerne.
Der ses kun pa preediktioner af hgstdatoer i hgstaret mellem datoerne 1. august og 1. novem-
ber. Hvis der findes flere observationer pd samme dag i klimatabellen i databasen da tages et
gennemsnit af disse inden de bearbejdes yderligere.
Der afvikles funktionen prepareClimate_model_v1. | denne funktion loades R objektet
klima_pca_model.
Ud fra de eksisterende klimavariable i databasetabellen: Airtemp, Glorad, Mintemp, Maxtemp,
Prec og PrecNoCor beregnes der nu de fglgende klimavariable: MVE, T8, TO_8, T8_12, T12
samt coolT5, der skal bruges i praediktionsmodellerne for kolbemajs. Beregningerne er beskre-
vet nedenfor.

o MVE = (ymax —ymin)/2, er Majs varme enheder

hvor ymax = 3.33 * (Mintemp - 10) - 0.084 * (Maxtemp - 10)"2 og
ymin = 1.8 * (Mintemp - 4.4)

se (https://www.landbrugsinfo.dk/public/0/d/5/plante_majsvarmeenheder_produk-
tion_majsmark) for yderligere info.

o  T8: Hvor meget luft temperaturen afviger/er hgjere end 8 grader. Det vil sige hvis tem-
peraturen er over 8 da traekkes 8 fra ellers 0.

o TO_8: Den givne temperatur mellem 0 og 8, ellers 0.

o T8_12: Hvor meget luft temperaturen mellem 8 o g12 afviger/er hgjere end 8 grader. Det
vil sige hvis temperaturen er mellem 8 og 12 da traekkes 8 fra ellers O.

o T12: Hvor meget luft temperaturen afviger/er hgjere end 12 grader. Det vil sige hvis tem-
peraturen er over 12 da traekkes 12 fra ellers 0.

Derudover beregnes ogsa for hver dato en lgbende uges-, maneds- og 2maneders sum, samt
standardafvigelse for disse variable.
Ud fra dette datasaet dannes der for hver mulig hgstdato i vores hgstperiode et nyt dataseet be-
staende af de ovenstaende samt de lgbende summer beregnet ud fra input sddatoen og de for-
skellige hgstdage. For dette datasaet bestdende af en hgstdato samt 121 klimavariable bliver
der praedikteret 121 principalkomponenter ud fra traeningsmodellen klima_pca_model en princi-
pal komponentanalyse (PCA).
klima_pca_model:

princomp(X, covmat = cov.wt(X, wt = w/max(w)))

Grundet den ulige fordeling af observationer pa tvaers af ar blev hver observation veegtet med
den inverse af observationsarets antal observationer. Dette forbedrer generaliserbarheden pa
tveers af ar.

Disse 121 principalkomponenter samt hostdato, Airtemp_weekSum_h, Glorad weekSum_h,
Prec_weekSum_h og MVE_weekSum_h danner tilsammen det nye klimainput til praediktionen.
Se Tabel 7.

Tabel 7



https://projektsite.landbrugsinfo.dk/public/0/d/5/plante_majsvarmeenheder_produktion_majsmark
https://projektsite.landbrugsinfo.dk/public/0/d/5/plante_majsvarmeenheder_produktion_majsmark

hostdato Airtemp_w EEkSu"L" Glorad_weeksum_h Prec_weekSum_h MVE_weekSum_h  Comp_i Comp_3  Comp_4 Comp_6 Comp_7 _ Comp_8
1 2013-08-01 EEW. 147.6 16.8 51 -340.0352 7.981 414 150,453 27.56529 -365.5873
2 2019-08-02 16.8 -932.3944 88604 -365.5940
3 2019-08-03 16.8 -924,8547 €9 -365.1001
4 2019-08-04 16.8 -911.9188 -366.5210
5 2019-08-05 16.8 =913.4576 -3Ee4.3120
6 2019-08-06 1 16.8 50.07396 -910.9672 5363 -227.1540 139.9408 26.15832 -361.7998

Comp_3  Comp_i0 Comp_: 11 Camp_1z Comp_i3 Camp_14 Comp_17 Comp_20  Comp_21 Comp_z4

1-2 -455.55438 445.9312 . -220.4934 -23.02210 -367.7915 219.5615

2 42,5166 -323.3553 -20.40815 -363.0441 222,5349

3 - -326.0590 50 L8627 224, 8410

4 - 54,7318 228,3584

5 - 7 103.1250 ‘sa62 7 231

& 15 . 42657 €5.88045 -324.5310 -281. 3369 101.1380 ~14.85534 —354,7 . 934255 U sezc0 224,
Comp_25  Comp_26 Comp_31 Comp_22 Comp_33 Comp_34 Comp_3% Comp_: Comp_28
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2) Preediktion
| dette skridt afvikles funktionen predictTS_model_v2. | denne funktion loades R objekterne
kolbe_m_stepl, kolbe_m_step2, m_kalibrering.
Her bruges data input beskrevet leengere oppe, den nye praeprocesserede klima datatabel, samt
data fra majstabellen for den forespurgte sort.

Hvis der i lgbet af saesonen er foretaget tidlige kolbemajs-tarstofpraver da vil de eller bar de
blive indrapporteret af administrator (SEGES) og de vil da veere at finde i tabellen TS_DK. Ved
hjeelp af disse praver vil der blive beregnet en arsvariation som sa bliver brugt som kalibrering
for rsniveauet. Tanken er her at praver taget tidligt i lobet af seesonen pa forskellige lokationer
kan bruges til at niveauforskyde/parallelforskyde den preedikterede tarstofprocent.

Man kender tidligheden ud fra majsforsggene, men da man ved der er en stor variation fra ar til
ar, s kan man, ud over ved inddragelse af klimadata fra det aktuelle &r, ud fra disse tidlige pro-
ver se hvordan tgrstofprocenten reagerer med det pageeldende ars klimadata. Man kan altsa
tage hgjde for en arsvariation der indikerer et hgjere/eller lavere niveau og dermed forbedre
preediktionsevnen. Der findes ikke pragver for 2019 og 2020, men det vil blive set ind i, om der
kan oprettes nogle procedurer saledes at prgver kan indhentes til databasen fremover for de
sorter hvor vi ogsa kender tidligheden, da dette kun vil forbedre preediktionsmodellen.

Ud fra alle udtagne praver i det givne praediktionsar kobles tidlighedsdata tidlighed_ts fra majs-
tabellen pa samt forskel i dage til en reference sadato 1. maj og en forskel i dage til en reference
hgstdato 1. oktober. Ud fra treeningsmodellen m_kalibrering praedikteres tarstofprocenten for
praverne for et gennemsnitsar pa den lokalitet det drejer sig om og der beregnes en gennem-
snitlig arsafvigelse for den preedikterede og observerede tarstofprocent. Modellen er defineret
som nedenfor:

m_kalibrering:

TS ~ s(week, EASTING, NORTHING, k = 35) + KIGr + JB +
s(locality, bs = "re") + s(HOSTAAR_fac, bs = "re") +
saa? + tidlighed_ts

Modellen modellerer TS% i helsaed som en glat funktion (spline funktion) af det tre-dimension-
elle rum udspaendt af geografisk beliggenhed (EASTING, NORTHING) og tid (week),
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indikatorvariablene for JB-nr. kategori, klgvergraes som forfrugt, en linezer effekt af satidspunkt
(saa2) og sorternes tidlighed (tidlighed_ts) beregnet som TS%-afvigelsen fra gennemsnits TS%
pa tveers af alle sorter. Derudover er der modelleret en tilfaeldig normalfordelt effekt af lokalitet
og hgstar. Grundet den ulige fordeling af observationer pa tveers af ar blev hver observation
veegtet med den inverse af observationsarets antal observationer. Dette forbedrer generaliser-
barheden pa tveers af ar. Den gennemsnitlige arsafvigelse p& baggrund af TS_DK beregnes
som den gennemsnitlige residual, dvs. forskel mellem praedikteret (m_kalibrering) og observeret
(TS_DK), for kalibreringsprgverne.

Det nye datasaet bestar nu af de preeprocesserede klimadata, en gennemsnitlig arsafvigelse, en
tidlighed_ts for sorten, input koordinater, en forskel i dage til reference sadatoen (1. maj) og en
forskel i dage til reference hgstdatoen (1. oktober). Der praedikteres nu tgrstofprocent i en 2
skridts model hvor tarstofprocenten praedikteres ud fra de fittede veerdier i en GAM model
kolbe_m_stepl v2 (1) samt residualerne fra en random forest model kolbe_m_step2_v2 (2).

(1) kolbe_m_stepl v2:

y ~ S(EASTING, NORTHING, k=7, fx =T) + TS_year_deviation +
s(host2, k = k, fx = T) + tidlighed_ts + saa2 + JB

Denne GAM (Generalized additive model) model bestar af en glat funktion af koordinaterne ea-
sting og northing med en fixed udglatningsgrad, en linezer effekt af arsvariationen der indgar som
en parallelforskydning, en glat funktion af host2 som er en numerisk veerdi af hgstdatoen, en li-
neaer effekt af tidligheden, satidspunkt samt jordbundstype.

Motivationen bag step 1 modellen er, at levere en model der kan levere praediktioner for alle geo-
grafiske placeringer ved interpolering langs den estimerede glatte flerdimensionelle model-flade.

(2) kolbe_m_step2_v2:

res ~ tidlighed_ts + JB + fit_stepl + EASTING + NORTHING + saa2 + host2 +
TS year_deviation + Comp_1 + Comp_2 + Comp_3 + Comp_4 + Comp_5 +
Comp_6 + Comp_7 + Comp_8+ Comp_9

Denne model er en random forest model. En random forest er en machine learning preediktions-
model, der praedikterer responsvariablen som den gennemsnitlige praediktion pa tveers af en stor
samling (skov) af decision tree modellers preediktioner, hvor hver decision tree model er treenet
pa baggrund af et subsample af observationer og et subsample af forklarende variabler for der-
igennem at opna dekorrelerede modeller i skoven. En decision tree model er en model der bestar
af en hierarkisk samling af if-else statements (tvegrenende tree). En random forest er dermed en
ikke-parametrisk model, som kan approksimere en hvilken som helst sammenhaeng mellem input
og outputvariabler. Modellens formel skal forstads pa den made, at variablerne listet pa hgjre side
af ~ er brugt som forklarende variabler i random forest modellens decisions tree modeller.
Motivationen bag step 2 modellen er, at indfange lokale effekter bade i tid (klimaeffekter som
PCA-scores) og rum (EASTING, NORTHING) ikke indfanget af den glatte step 1 model, dvs. at
levere nuancer, der hvor step 1 modellen er upreecis.

Den samlede TS% praediktionen er summen af stepl og step 2 praediktionen.

OBS: i Juli 2019 ser det ud til der blev taget en version 2 i brug af de to ovenstaende. Der er for
stepl delen aendret til at medtage JB nummer i treeningsmodellen, derudover er der ikke en glat
funktion klimavariablen precipitation (nedbgr) mere, og ej heller en glat funktion af pred_helsaed
(det vil sige at helseedsprgverne blev brugt til at styrke preediktionen for kolbe og kernemajs som
ikke har s& stort et datagrundlag). Der er i stedet inddraget en glat funktion af lokation, det vil
sige EASTING og NORTHING. For step2 er der i version 2 inkluderet JB samt EASTING og
NORTHING variablene i randomforest modellen.

Postprocessering af forecast

Funktionen postProcess_TS_model_v1 afvikles. Tanken her er at der gnskes en udglatning af
modellens praediktioner da der er flere svingninger fra dag til dag end der var gnsket fra opgave-
stiller. Der blev vurderet at dette ville veere forvirrende for landmanden at tolke pd, og derfor blev
der gnsket en udglatning af tarstofpraediktionerne.



Der er bade en logit veegtning af observationer samt en SCAM model (Shape constrained addi-
tive model, som er en GAM model men hvor der er sat restriktioner pa de splines der fittes) hvor
der her for kernemajs er kraevet en monotont faldende form og for de andre en monotont sti-
gende form.
De preedikterede tarstofprocenter (yhat) bruges i en scam model

yhat ~ s(host)
for at smoothe preediktionerne. Hgstdatoer teettere pa midten af hgstseesonsperioden er veegtet
hgjere end farst eller sidst pa saesonen.
Ud over dette er disse brugt i en udglatningsfunktion. Se postProcess_TS_model_v1 funktionen
for neermere uddybelse.

Dertil kommer at findes der majspraver indrapporteret af landmanden selv for aktuelle lokalitet,

da beregnes der en gennemsnitligt afvigelse mellem den udglattede estimerede tarstofprocent

og den observerede tgrstofprocent. Den praedikterede tarstofprocenten parallelforskydes deref-
ter med denne korrektion. Det vil sige niveauet bliver korrigeret for lokationen safremt at der er

set et lavere eller hgjere niveau end forventet og dette styrker dermed praediktionen.

Desuden afgraenses tgrstofprocenten til at veere mellem 0 og 100 hvis de preedikterede tgrstof-
veerdier skulle ligge udenfor dette interval.

Tilsidst samles outputtet s& der for hver hgstdato i intervallet bestar af sort, preedikteret tarstof
procent, sadato, JB-nummer, UTM koordinater samt klimadata.
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Figur 1: Eksempel af forecast profilen for en majshelsaedssort. (Sort = Atrium, sadato = 2016-05-01, forespgrgsels-
dato = 2016-10-05, JB = "JB1, JB3”, UTME = 606571, UTMN = 6131654, UTM zone = 32.) Grafen vil veere tilsva-
rende for kolbe- og kernemayjs.



Afvikling, drift og arlig opdatering

Den mere tekniske del som SEGES, digital star for vedrarende afvikling af R scripts i crop manager vil
ikke blive beskrevet i dette dokument.

Hvert &r den 1. december da genkgres sortsvalg majs hos TI. Her dannes der input til Sortsvalg majs
programmet. Her beregnes ogsa input til majstabellen for majshelsaed. | samme forbindelse afvikles der
lignende for kolbe- og kernemajs. Resultater sendes til SEGES der opdaterer majstabellen i databasen
til brug for majshgstprognosen.

Der har tidligere veeret indberettet kalibreringspraver som SEGES har faet taget. Disse prgver er ikke
blevet taget i 2019 og 2020. Det ville styrke praediktionsmodellen hvis disse prgver blev taget og der
burde i den forbindelse sikres en automatiseret proces, sadan at kalibreringspraver bliver leest ind i ta-
bellen TS_DK.

Udviklingsmuligheder

Der er traenet pa 40 km grids hvor man i den karende praediktion har 10 km grids. Dette kan betyde at
praediktionerne rammer skaevt.

Hvis der praedikteres for en kolbe/kerne sort hvor der ikke findes helssedsprgver, da parrer man op mod
en gennemsnitlig sort, her kunne der overvejes om man skulle veelge en kategori af sorter der minder
mere om sorten.

Der er treenet pa modeller hvor der findes kalibreringspraver. Disse har vaeret manglende i bade 2019
0g 2020. Der fjernes noget styrke fra modellen.

Der er ikke afrapporteret usikkerheder pa praediktionsestimaterne. Dette kunne man overveje, da der na-
turligvis er noget usikkerhed forbundet med estimaterne. Der skal dog gares nogle overvejelser hvordan
man praecis beregner disse usikkerheder for eksempelvis en blanding af en GAM model og en random-
forestmodel.

Version to modellen taget i brug i 2019 burde maske ses pa igen i forhold til at den ikke lzengere inddra-
ger viden omkring lokalitet og klima fra helssedspraverne.



