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Построение прогноза времени цветения позволяет исследователям создавать сорта, достигающие
максимальной эффективности и ценности в условиях изменения климата. В данной работе
предложен алгоритм параметризации модели времени цветения образцов дикого нута, который
использует метод машинного обучения «перенос знаний» (transfer learning) для комбинирования
нескольких наборов исходных данных и целевых данных. Построенная модель, используя
генетические и климатические данные только за первые 20 суток после посева, предсказывает
время цветения образцов с высокой точностью – средняя абсолютная ошибка составляет чуть
больше 5 суток, коэффициент корреляции Пирсона – 0.93. Было обнаружено, что максимальная и
минимальная температура оказывают наиболее сильное влияние на время цветения. При этом все
погодные факторы на 7–10-е сутки после посева оказывают влияние на решение модели.
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Совершенствование селекции зернобобовых
культур и прогнозирование их фенотипических
признаков в частности является важным услови-
ем для обеспечения продовольственной безопас-
ности растущего населения земного шара. Нут
(Cicer arietinum L.) ‒ вторая по распространенно-
сти зернобобовая культура, богатая пищевым
белком [1]. Дикий нут, Cicer reticulatum, является
растением длинного дня (LD) и проявляет чув-
ствительность к яровизации [2, 3]. Однако окуль-
туривание этого растения привело к появлению
генотипов, не требующих яровизации и пригод-
ных для весеннего посева [3, 4].

Факторами, устанавливающими предел вре-
мени для достижения нутом репродуктивной фа-
зы, являются температурный режим, продолжи-
тельность светового дня, доступность воды [2, 5].
Условием стабильного урожая является соответ-
ствие продолжительности роста доступному веге-
тационному периоду [6]. Сорта нута, различаю-
щиеся по продолжительности роста, получают
путем селекции. Различие в продолжительности
роста сортов позволяет адаптировать их к разным
широтам и режимам посева [3, 7–9].

Для прогнозирования фенотипических при-
знаков может быть использовано математическое
моделирование. Распространенные математиче-
ские модели бобовых культур SSM [11, 12], DSSAT
[13–17], APSIM [18] и др. [19, 20] описывают фо-
тосинтез, поглощение воды и другие биофизиче-
ские и биохимические процессы с помощью диф-
ференциальных уравнений. Скорость перехода к
следующей фенофазе в зависимости от погодных
условий вычисляется с использованием таких ха-
рактеристик, как индекс тепловых единиц (HUI)
[20], единицы тепла (CHI), тепловые дни (DD)
или биологические дни (BD) [21]. Адаптация су-
ществующих моделей к новым сортам или погод-
ным условиям требует значительных усилий и
времени [22–27]. Таким образом, разработка но-
вых гибких моделей, которые легко могут адапти-
роваться к новому сорту, остается актуальной за-
дачей.

В данной работе предложен алгоритм парамет-
ризации модели времени цветения образцов ди-
кого нута с использованием переноса знаний
(transfer learning) — метода машинного обучения,
позволяющего комбинировать несколько набо-
ров исходных и целевых данных.
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ПЕРЕНОС ЗНАНИЙ ОТ НЕСКОЛЬКИХ 
ИСТОЧНИКОВ

Перенос знаний (transfer learning) – прием в
машинном обучении, который использует
информацию о хорошо изученном наборе объек-
тов (исходной области) для описания целевой об-
ласти: нового набора данных, сходного по каким-
то параметрам с объектами исходной области.
При построении агроклиматических моделей ча-
сто встает вопрос об использовании данных из
нескольких экспериментов для увеличения коли-
чества образцов при обучении модели. В алгорит-
ме обучения с переносом знаний знания из ис-
ходной области переносятся на целевую область.
При таком обучении точность предсказаний в
значительной степени зависит от сходства исход-
ной и целевой областей. Использование несколь-
ких источников при описании целевой области
позволяет полнее использовать разнообразие
данных.

ОБРАЗЦЫ РАСТЕНИЙ И ПОЛЕВЫЕ 
ИССЛЕДОВАНИЯ

Авторами работы [28] коллекция образцов ди-
кого нута Cicer reticulatum L. и Cicer echinospermum
была собрана в 21 географической локации во-
круг 10 населенных пунктов в 5 регионах Турции.
В районах сбора имеется значительный перепад
высот, при этом наблюдения за климатом пока-
зывают, что на небольших высотах температуры
выше, а количество осадков в среднем ниже по
сравнению с более высокими точками. Отмечено,
что популяции C. echinospermum обычно встреча-
ются на более низких высотах, чем популяции
C. reticulatum. Самые низкие среднемесячные
температуры (от –4.8 до –2.2°C по сравнению с
‒2.2 до –0.6°C) зимой отмечаются на трех наибо-
лее восточных и высокогорных участках. Весной
на этих участках чаще бывают заморозки в вегета-
ционный период. В ходе полевых экспериментов
в Шанлыурфе и Анкаре (Турция) и Перте (Ав-
стралия) были исследованы 2174 образца с посе-
вом вo второй половине года на 270, 290, 294, 305,
325 или 339 сутки от его начала. Время цветения
для этого набора данных колеблется от 117 до
221 суток. Эти данные были использованы в обу-
чении с переносом знаний как источники 1 (ту-
рецкие образцы) и 2 (австралийские образцы) со-
ответственно.

Были также проведены полевые эксперимен-
ты с 2088 образцами, высеянными на 32, 36, 78,
95, 161 сутки календарного года; время цветения
для этого набора данных составило от 64 до
152 суток. Этот набор данных был использован в
обучении с переносом знаний как целевая об-
ласть.

КОМБИНИРОВАННАЯ МОДЕЛЬ 
СИМВОЛЬНОЙ РЕГРЕССИИ

Для прогнозирования времени цветения
построим модель Q (1) как линейную комбина-
цию методом LASSO моделей символьной ре-
грессии Qk:

Q = b0Q0 + b1Q1 + … + bkQk + ..., (1)

где bk – коэффициенты, полученные методом
LASSO, а каждая из моделей Qk строится как су-
перпозиция элементарных функций «+», «–»,
«*», «/», связывающих переменные, описываю-
щие генетические и климатические факторы.

Шесть однонуклеотидных полиморфизмов,
предположительно связанных со временем цвете-
ния, были идентифицированы как лучшие одно-
нуклеотидные полиморфизмы после запуска сме-
шанной линейной модели (MLM) в TASSEL, ко-
торая ассоциировала время цветения (фенотип) с
генотипами, используя место/год/сезон в каче-
стве фактора для учета их влияния на фенотип.

В моделях используются переменные
SNP1AA–SNP6RR, принимающие значения 0
или 1 для обозначения альтернативных (ALT) и
референсных (REF) аллелей растений (ALT/ALT,
REF/ALT и REF/REF) [27].

Данные о климатических условиях на каждые
сутки, начиная с посева до 20 суток (a = 0,…,19),
взяты с общедоступного сайта «Радар погоды»
(https://rp5.ru/Weather_in_the_world) и проекта
POWER исследовательского центра NASA в
Лэнгли (LaRC) [29]: 

– D(a) — длина дня;
– T_n(a) — минимальная температура;
– T_x(a) — максимальная температура;
– P(a) — количество осадков;
– R(a) — солнечное излучение.

АЛГОРИТМ ПАРАМЕТРИЗАЦИИ МОДЕЛИ
Будем строить комбинированную модель

символьной регрессии Q, учитывающую клима-
тические и генетические факторы и минимизи-
рующую среднее относительное отклонение ре-
шения модели от данных (MAPE). Общая схема
алгоритма представлена на рис. 1. Пусть исход-
ные наборы данных Sj = {(x� , y�)�, i = 1, ..., Nj},
j = 1, …, N, а целевой набор данных T = {(x�, y�)T,
i = 1, ..., NT} и L — число моделей символьной
регрессии для каждого источника. Параметри-
зация модели проводится для части целевого на-
бора данных, от которого предварительно отде-
лена часть для проверки – независимого
тестирования финального результата.

1. Случайно разделим целевой набор на две
равные половины: U, V.
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2. Для каждого источника j = 1, …, N создадим
объединение половины набора целевых данных V
и всех данных из других источников. Выберем из
этого объединения L подмножества Wk для обу-
чения моделей символьной регрессии случайной
выборкой NT образцов. Таким образом, k = 0, …,
NL, W0 = U.

3. По каждому набору данных Wk построим
модель символьной регрессии Q�, используя
кросс-валидацию с разбиением 4 : 1 на обучаю-
щую и валидационную выборки.

4. С помощью метода LASSO [30] получим
комбинированную модель Q как линейную ком-
бинацию моделей Q�.

Рис. 1. Блок-схема алгоритма обучения с переносом знаний от нескольких источников.
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Из целевого набора данных тестовая выборка
для проверки финальной модели составила
417 образцов (примерно 20% от общего числа
2088), таким образом объем множеств U и V равен
835 и 836 записей соответственно. Для кросс-ва-
лидации моделей символьной регрессии было ис-
пользовано 8 разбиений, для метода LASSO – 10.
Число моделей для каждого источника L было
выбрано равным 15 в ходе тестирования, таким
образом, общее число моделей на шаге 3 состав-
ляет NL + 1 = 2 × 15 + 1 = 31 модель.

МОДЕЛЬ ДЛИНЫ ПЕРИОДА 
ПОСЕВ−ЦВЕТЕНИЕ

В данной работе построена модель (2) длины
периода от посева до цветения в зависимости от
ежедневных погодных факторов в первые 20 су-
ток после посева (a = 0,…,19) и заданных одно-
нуклеотидных полиморфизмов:

Q = 0.025 Q8 + 0.05 Q9 + 0.50 Q14 + 0.26 Q23,

где

Q8 = T2_n(5) + (SNP4AA – SNP4AA/(D(4)T_x(0)(SNP2RR + D(17))) +
+ (D(4) – SNP4AA)/(D(7)T_x(6)) + (D(4) – SNP4AA)/(D(2)T_x(6)) + 

+ (SNP4AA – D(4))(T_n(16) – R(3))/D(17))2, (2)
Q9 = D(7)T_x(5) – P(17)R(14) – 2P(4) + P(6) + R(2),

Q14 = (SNPAA(4) + T_x(1))(R(9) + (D(17) – D(14)) – P(13),
Q23 = D(3)T_n(8) + 2D(4) + P(17)2 + T_x(16),

где D(a) – длина дня, T_n(a) – минимальная тем-
пература, T_x(a) – максимальная температура,
P(a) – количество осадков, R(a) – солнечное из-
лучение.

Данная модель с оптимизированными пара-
метрами описывает данные обучения и проверки
с коэффициентом корреляции Пирсона, равным
приблизительно 0.93 (см. рис. 2), коэффициент
детерминации составил примерно 0.85. Для вали-
дационной и тестовой выборок средняя абсолют-
ная ошибка составляет 5.14 и 5.24 суток, макси-
мальная абсолютная ошибка – 33.43 и 23.34, сред-
неквадратическая ошибка – 6.70 и 6.71 суток
соответственно.

Надо отметить, что результирующие формулы
являются нелинейными, используют дробно-ра-
циональные функции, произведения предикто-
ров и возведение в квадрат. При этом результиру-

ющая модель зависит от всех климатических по-
казателей в разное время после посева.

Среди 31 модели символьной регрессии, по-
строенной на шаге 3 алгоритма, в результате при-
менения метода LASSO на шаге 4 было отобрано
только 4 модели. Модель Q0, которая строится без
использования данных источников, не вошла в
результирующее выражение (2).

ИССЛЕДОВАНИЕ ВЛИЯНИЯ РАЗЛИЧНЫХ 
ФАКТОРОВ НА ТОЧНОСТЬ МОДЕЛИ

Использование математических моделей поз-
воляет выявить факторы, наиболее влияющие на
точность прогнозов. Для оценки важности каж-
дого фактора из имеющихся в наборе данных
будем применять разработанный алгоритм
параметризации к набору данных, из которого

Рис. 2. Сравнение решения модели с данными для обучающей и тестовой выборок.
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интересующий нас фактор удален. Таким обра-
зом, модель будет обучаться в условиях полного
отсутствия информации о рассматриваемом фак-
торе, что является более сильным ограничением,
чем широко используемый метод пермутации, в
котором значения оцениваемого фактора пере-
ставляются между наблюдениями. Важность фак-
тора будем оценивать по изменению ошибки ре-
шения модели.

Согласно полученным результатам, можно
сделать вывод о том, что все погодные факторы на
7–10 сутки после посадки оказывают влияние на
решение модели (см. рис. 3). Максимальное вли-
яние оказывает минимальная температура на 8 и
9 сутки,и максимальная температура на 4 и 8 сут-
ки. В том случае, когда данный фактор входит в
итоговую модель Q (2), соответствующий ему
столбик имеет штриховку (см. рис. 3).

Рис. 3. Влияние климатических факторов на решение модели, вычисленное методом исключения.
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ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

Использование математических моделей для
прогнозирования хозяйственно ценных характе-
ристик растений, таких как длины периодов меж-
ду такими фенологическими фазами, как посев и
цветение, закладывает научную основу селекци-
онного улучшения сортов в условиях глобальных
изменений климата. 

В данной работе была рассмотрена параметри-
зация модели времени цветения образцов дикого
нута, которая использует метод машинного обу-
чения перенос знаний (transfer learning) для ком-
бинирования нескольких наборов исходных и це-
левых данных. Расчеты по имеющимся экспери-
ментальным данным показали высокую точность
моделирования.

Полученные результаты о виде функциональ-
ных зависимостей и влиянии погодных факторов
согласуются с ранее опубликованными данными
[21, 27, 28], однако понимание роли температуры
и продолжительности дня в адаптации к различ-
ным типам среды обитания все еще неполное и
требует дальнейших исследований для проверки
модельных решений [31]. 

ВЫВОДЫ

Использование данных полевых эксперимен-
тов, проведенных в различных средах, определяе-
мых сочетанием локации, времени и других
внешних факторов, с применением методов ма-
шинного обучения, таких как перенос знаний и
символьная регрессия, позволило построить мо-
дель, с высокой точностью описывающую длину
периода от посева до цветения у образцов дикого
нута.

Показано, что максимальная и минимальная
температура оказывают наиболее сильное влия-
ние на время цветения. Полученные результаты о
виде функциональных зависимостей и влиянии
погодных факторов согласуются с ранее опубли-
кованными данными.
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 Parameterization of a Model for Wild Chickpea Flowering Time 
by Transferring the Knowledge Learned from Multiple Sources

 Z.A. Saranin*, M.G. Samsonova*, and K.N. Kozlov*

*Peter the Great St. Petersburg Polytechnic University, Polytekhnicheskaya ul. 29, Saint Petersburg, 195251 Russia

Building forecasting the f lowering time helps researchers to create varieties with maximum efficiency and val-
ue under a changing climate. This paper proposes an algorithm for parameterization of the wild chickpea
flowering time model by using machine learning through knowledge transfer to combine multiple input-tar-
get sets. The resulting model showed high accuracy based on genetic and climatic data on only the first
20 days after sowing – the average absolute error is slightly greater than 5 days, the Pearson correlation coef-
ficient is 0.93. It was found that maximum and minimum temperatures have the strongest effect on the timing
of f lowering. At the same time, all weather factors by the 7–10 day from the date of sowing affect a solution
of the model.

Keywords: climatic factors, chickpea, mathematical modeling, transfer learning




