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В статье исследуются вопросы применения методов машинного обучения для создания моделей для ис-
пользования их применительно к сельскому хозяйству. Изучение вопросов адаптации передовых математиче-
ских методов для сельскохозяйственного сектора экономики позволяет строить действенные модели управ-
ления показателями и прогнозированием их дальнейшего развития. Основная цель данной статьи заключает-
ся в анализе применения современных математических методов (линейная регрессия, градиентный бустинг, 
случайный лес, нейронные сети (Deep Learning), метод опорных векторов (SVR), машины опорных отсеков 
(One-Class SVM), K-ближайших соседей (KNN), алгоритм кластеризации K-средних (K-Means), метод главных 
компонент (PCA)) в сельскохозяйственном секторе с целью оптимизации производства, повышения эффек-
тивности агробизнеса и прогнозирования параметров. На основе анализа ключевых методов машинного обу-
чения были получены выводы касательно их применимости в сельском хозяйстве. Отдельный акцент в иссле-
довании сделан на разработке и улучшении модели прогнозирования урожайности в сельском хозяйстве с ис-
пользованием методов машинного обучения. Для практической апробации выбрана базовая модель, 
основанная на Random Forest Regressor, позволяющая предсказывать урожайность, учитывая различные 
факторы, такие как погодные условия, уровень удобрений, тип почвы и другие значимые аспекты. В рамках 
исследования представлен алгоритм для проведения расчетов с использованием Python, позволяющий прово-
дить обучение модели, визуализацию влияния параметров и статистический анализ. В процессе апробации 
была проведена оптимизация модели с использованием GridSearchCV, направленная на подбор оптимальных 
гиперпараметров. В рамках анализа выявлено, что возможно улучшить модель, однако с низкой статисти-
ческой значимостью. Полученные результаты исследования показывают, что имеется возможность эф-
фективно применять машинное обучение для повышения производительности прогнозирования ключевых 
параметров в сельском хозяйстве. 

 
Ключевые слова: машинное обучение, умное сельское хозяйство, статистический анализ, искусственный 

интеллект, управление производством, эффективность производства. 
 

 
Введение 
Потребность в построении инновационной 

экономики обусловила ускоренное стимули-
рование производства нововведений и их вне-
дрение в хозяйственную деятельность. Имен-
но на основе постоянного увеличения роли 
науки и ее вклада в экономику происходит 
становление инновационной экономики [1]. 
Сельское хозяйство играет ключевую роль  
в экономическом развитии, обеспечивая про-
довольственную безопасность. В данном кон-
тексте актуализируется и потребность в инно-
вационном обновлении методов управления 
агрокомплексами. Такая практика ставит во-
прос о внедрении передовых разработок в 
практику хозяйствования агробизнеса [2]. 

Эффективное управление сельскохозяйст-
венными ресурсами становится все более зна-
чимым аспектом, особенно в условиях изме-
няющихся климатических условий и роста 
спроса на продукты. Для этого предложено 
использовать экономико-математические ме-

тоды, направленные на оптимизацию произ-
водства, прогнозирование урожайности и по-
вышение эффективности. К таким методам 
относятся и методы машинного обучения [3]. 

Непосредственно машинное обучение 
представляет собой набор методов, позво-
ляющих компьютерам обучаться на основе 
данных и делать прогнозы или принимать ре-
шения без явного программирования. В раз-
личных сферах, таких как медицина, финансы 
и технологии, методы машинного обучения 
успешно применяются для анализа больших 
объемов информационных данных для приня-
тия решений [4]. Например, в сельском хозяй-
стве методы машинного обучения могут быть 
использованы для оптимизации процессов по-
сева, управления ресурсами и преодоления 
климатических вызовов [5]. 

Цель данного исследования – анализ приме-
нения методов машинного обучения в сельско-
хозяйственном секторе с целью оптимизации 
производства, повышения эффективности и 
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прогнозирования ключевых параметров. Для 
достижения поставленной цели были решены 
следующие задачи исследования: рассмотрено 
применение ключевых методов машинного обу-
чения в сельском хозяйстве; проанализировано 
использование машинного обучения для про-
гнозирования; оценены прогностические воз-
можности методов машинного обучения. 

Теоретический анализ: потенциал  
применения машинного обучения  
в сельском хозяйстве 
Функционирование всех отраслей хозяйст-

ва связано с интеллектуальными преобразова-
ниями в глобальном макроэкономическом 
пространстве. Данные тенденции свойственны 
и агробизнесу, которому необходимо под-
страиваться под новые реалии, обеспечивая 
эффективность сельскохозяйственной дея-
тельности за счет использования нематери-
альных элементов и повышения инновацион-
ной активности [6].  

Для этого следует разработать методиче-
ские подходы к качественному повышению 
эффективности разных структурных элемен-
тов через выявление слабых мест. В сложив-
шихся условиях недопущение снижения эф-
фективности сельскохозяйственных произ-
водств обуславливает внедрение передовых 
математических методов в структуры управ-
ления [7; 8]. 

С позиции использования математического 
аппарата целесообразно определять факторы, 
препятствующие максимизации эффективности 
и производительности у предприятий сельско-
хозяйственного сектора в экономике. В случае 
использования эффективной системы монито-
ринга появляется возможность адаптировать 
разрозненные информационные показатели для 
составления необходимой базы данных.  

На основе оценки эффективности исполь-
зования ресурсов появляется возможность оп-
ределять «точки роста», воздействие на кото-
рые окажет максимальный положительный 
эффект [9; 10]. 

На практике реализуются множественные 
экономические методы, ориентированные на 
анализ эффективности. Во многом именно ме-
тодическое обоснование позволяет определять 
потенциальные направления для повышения 
эффективности управления на предприятиях 
сельского хозяйства. Нестабильные экономи-
ческие условия ставят перед менеджментом 

задачи по необходимости оптимизации произ-
водства, для которой можно использовать ма-
тематические методы. Во многом достижение 
стратегических целей и задач обусловливает 
учет факторов, которые могут оказывать 
влияние на деятельность субъектов [11–13].  

Для управления данными процессами ра-
ционализуется на основе применения совре-
менных компьютерных технологий в иннова-
ционной деятельности. Использование таких 
возможностей особенно актуализируется  
в связи с ростом вычислительных компьютер-
ных мощностей, автоматизацией производст-
ва, усложнением моделируемых компьютер-
ных систем, широкомасштабной разработкой 
систем искусственного интеллекта и появле-
нием универсальной роботизированной тех-
ники [14; 15]. 

При этом машинное обучение и искусст-
венный интеллект предназначены не только 
для технических областей, с распространени-
ем устройств интернета вещей (IoT) и про-
граммного обеспечения для искусственного 
интеллекта данные технологии все чаще про-
никают в различные сферы, включая сельское 
хозяйство. Такие методы позволяют создавать 
точное сельское хозяйство (precision 
agriculture) [16].  

В сельскохозяйственном производстве ос-
новной целью использования машинного обу-
чения является оптимизация урожайности 
фруктов, овощей, а также производительности 
скота и т. д., где критически важно учитывать 
сложные факторы, влияющие на процессы  
и экономический результат. 

Искусственный интеллект все чаще стано-
вится поддержкой сельскохозяйственных про-
изводителей в отслеживании изменений по-
годных условий, колебаний температуры  
и состава почвы. Восприятие его роли изме-
нилось: от сокращения трудозатрат и увели-
чения производительности до решения более 
сложных задач и преодоления трудностей.  

При этом повышение конкуренции приво-
дит к потребности поиска новых решений. 
Так, приложения искусственного интеллекта  
в сельском хозяйстве предоставляют ферме-
рам оперативные, масштабные и детальные 
данные об урожае [17]. В табл. 1 представле-
ны примеры приложений искусственного ин-
теллекта и машинного обучения в сельском 
хозяйстве. 
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Таблица 1. Приложения искусственного интеллекта и машинного обучения в сельском хозяйстве 
Table 1. Applications of artificial intelligence and machine learning in agriculture 

Область применения Применение технологии Примеры результатов 

Определение качества 
почвы 

Компьютерное зрение с использова-
нием машинного обучения для оцен-
ки стадии роста растений и оценки 
почвы 

Ранее трудоемкая оценка стадии роста растений, таких 
как пшеница, теперь может быть упрощена благодаря 
компьютерному зрению. Исследователи собирали изо-
бражения пшеницы на разных стадиях роста и при разных 
условиях освещения, что позволило создать модель ис-
кусственного интеллекта, превзошедшую человеческое 
наблюдение 

Определение  
состояния посевов 

Алгоритмы обучаются на изображе-
ниях, полученных с портативного 
микроскопа, для точной оценки ка-
чества земли, содержания песка и 
уровня органического вещества 

Инновационные исследования показывают, что модель 
компьютерного зрения может с точностью оценивать 
характеристики почвы, не уступая точности лаборатор-
ным анализам 

Прогнозирование  
болезней растений 

Использование глубокого обучения 
и распознавания изображений для 
классификации и сегментации рас-
тений 

Применение технологии распознавания изображений на 
основе глубокого обучения для подготовки нейронных 
сетей позволяет классифицировать и сегментировать изо-
бражения болезней растений 

Роботы-тракторы  

Автоматизированные тракторы с 
оборудованием и камерами, осна-
щенные искусственного интеллекта, 
для автономной обработки полей 

Внедрение полностью автономных тракторов позволяет 
оптимизировать удобрения и уменьшить их потребление, 
повышая эффективность сельскохозяйственных работ 

Роботы-беспилотники 
Беспилотные летательные аппараты 
с искусственным интеллектом для 
распыления пестицидов и удобрений 

Использование беспилотных опрыскивателей, оснащен-
ных искусственным интеллектом, для распределения 
удобрений и пестицидов с высокой точностью. Распозна-
вание целевых участков в реальном времени позволяет 
снизить риск загрязнения и повысить эффективность 
обработки полей 

Управление  
сельскохозяйственной 
техникой 

Системы автопилота на основе ма-
шинного обучения для оптимизации 
маршрутов и эффективного исполь-
зования техники 

Внедрение систем автопилота, обученных машинным 
обучением, для оптимального управления сельско-
хозяйственными машинами, уменьшая затраты топлива и 
повышая производительность 

Оптимизация расходов 

Алгоритмы машинного обучения для 
анализа данных о расходах и опти-
мизации бюджета в сельском хозяй-
стве. 

Использование алгоритмов машинного обучения для 
автоматизированного анализа расходов на ресурсы, удоб-
рения и топливо с целью оптимизации бюджета и повы-
шения экономической эффективности 

Прогнозирование цен 
на продукцию 

Модели машинного обучения для 
прогнозирования цен на сельскохо-
зяйственную продукцию с учетом 
внешних факторов 

Разработка моделей машинного обучения, способ-
ных анализировать рыночные и климатические дан-
ные для прогнозирования цен на сельскохозяйствен-
ную продукцию 

 
Перечисленные аспекты были собраны на ос-

нове анализа сети Интернет. Следует отметить, 
что для этих целей в сельском хозяйстве происхо-
дит внедрение корпоративного программного 
обеспечения, что предоставляет возможность ви-
зуально мониторить состояние посевов удаленно 
из разных мест. Системы предупреждений в ре-
альном времени, созданные алгоритмами искусст-
венного интеллекта, могут предостерегать о воз-
можных проблемах, способствуя более эффектив-
ному прогнозированию с оперативным контролем 
за результатами. Очевидно, что искусственный 
интеллект способствует решению множества про-
блем – от увеличения производительности до 
улучшения управления ресурсами и повышения 
устойчивости ведения сельского хозяйства. 

Непосредственно алгоритмы машинного обу-
чения обучаются анализу таких проблем, как вы-
явление вредителей и болезней сельскохозяйст-
венных культур путем анализа больших наборов 

данных с изображениями здоровых и больных 
растений. Такое обучение позволяет алгоритмам 
распознавать закономерности и выявлять пробле-
мы на ранних стадиях. Однако для эффективного 
машинного обучения необходим доступ к высо-
кокачественным данным, таким как исторические 
данные о погоде, состав почвы, данные об уро-
жайности и другие аспекты. Собранные данные 
используются для обучения алгоритмов, что по-
зволяет им делать точные прогнозы и рекоменда-
ции [18, 19]. Машинное обучение предсказывает 
влияние разных факторов на урожай, анализируя 
исторические данные и используя их для прогно-
зирования будущих погодных сценариев. Данные 
прогнозы помогают принимать обоснованные ре-
шения относительно стратегий управления агро-
бизнесом. Можно сделать вывод, что машин-
ное обучение применяется для точного сель-
скохозяйственного производства через анализ 
данных. Полученная в реальном времени инфор-
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мация о качестве почвы, влажности, питательных 
веществ, инвестициях, рабочей силе и других зна-
чимых аспектах используется для оптимизации 
управления, повышая урожайность и экономиче-
скую эффективность. 

Методы машинного обучения  
в прогнозировании сельского хозяйства  
Машинное обучение может интегрироваться 

со многими цифровыми технологиями и обеспе-

чивать синергию разных методов для улучшения 
результатов сельского хозяйства.  

На основе анализа источников из проведенного 
теоретического анализа были выделены ключевые 
методы машинного обучения, определен их тип 
и предоставлено краткое обоснование возможно-
сти их применения для прогнозирования в эконо-
мике, в частности в сельскохозяйственном секторе 
(табл. 2). 

Таблица 2. Методы машинного обучения для прогнозирования  
Table 2. Machine learning methods for forecasting 

Метод Тип Описание Применение для прогнозирования 

Линейная  
регрессия 

Обучение  
с учителем,  
регрессия 

Метод, строящий линейную зависи-
мость между входными признаками 
и выходной переменной 

Помогает моделировать линейные зависимо-
сти между входными признаками и целевой 
переменной. Подходит для прогнозирования 
числовых значений 

Градиентный 
бустинг 

Обучение с учите-
лем, ансамблевый 
метод, регрессия 
или классификация 

Ансамблевый метод, комбинирую-
щий прогнозы нескольких слабых 
моделей для улучшения общего ре-
зультата. Градиентный бустинг обу-
чает новые модели, фокусируясь на 
ошибках предыдущих 

Эффективен для решения задач регрессии и 
классификации. Сочетает прогнозы несколь-
ких слабых моделей, что улучшает общую 
точность прогнозирования. Помогает в выяв-
лении сложных закономерностей в данных 

Случайный 
лес 

Обучение с учите-
лем, ансамблевый 
метод, регрессия 
или классификация 

Ансамблевый метод, строящий не-
сколько решающих деревьев для 
улучшения качества предсказания. 
Каждое дерево голосует за результат, 
и затем выбирается наиболее часто 
встречающийся 

Обеспечивает стабильные прогнозы, основан-
ные на множестве решающих деревьев. Эф-
фективен для работы с большими объемами 
данных и переменных 

Нейронные 
сети (Deep 
Learning) 

Обучение  
с учителем, 
глубокое обучение 

Метод, моделирующий сложные 
нелинейные зависимости между 
входными и выходными данными с 
использованием искусственных ней-
ронных сетей. Нейронные сети могут 
иметь несколько слоев и скрытых 
узлов 

Мощный метод для моделирования сложных 
нелинейных зависимостей. Подходит для 
задач регрессии и классификации. Может 
автоматически извлекать признаки из данных. 
Используется в случаях, когда другие методы 
могут оказаться недостаточно гибкими 

Метод опор-
ных векторов 
(SVR) 

Обучение с учите-
лем, метод опорных 
векторов, регрессия 

Метод, строящий гиперплоскость 
для максимального разделения целе-
вой переменной. В случае регрессии, 
SVR ищет гиперплоскость, которая 
наилучшим образом подходит к точ-
кам данных 

Строит гиперплоскость для наилучшего при-
ближения к точкам данных. Помогает в рег-
рессии, особенно в случаях, когда данные 
нелинейны или имеют сложную структуру 

Машины 
опорных  
отсеков (One-
Class SVM) 

Без учителя 
Метод для обнаружения выбросов, 
строит границу, включающую боль-
шинство объектов 

Применяются для обнаружения выбросов. 
Строят границу, включающую большинство 
объектов, что позволяет выявить аномалии 

K-ближайших 
соседей 
(KNN) 

Обучение  
с учителем или  
без учителя, 
 классификация или 
регрессия 

Метод, присваивающий объекту 
класс на основе большинства среди 
его K ближайших соседей 

Простой метод, основанный на большинстве 
среди ближайших соседей. Подходит для за-
дач классификации и регрессии. Может ис-
пользоваться для прогнозирования на основе 
близости объектов в пространстве признаков 

Алгоритм 
кластеризации  
K-средних  
(K-Means) 

Без учителя 
Разбивает данные на K кластеров, где 
каждый объект принадлежит к кла-
стеру с ближайшим центром 

Помогает выявить структуру данных путем 
разбиения на кластеры. Может использоваться 
для группировки схожих объектов, что полез-
но для прогнозирования на основе схожести 

Метод 
главных ком-
понент (PCA) 

Без учителя 

Метод снижения размерности дан-
ных путем проецирования их на 
главные компоненты, сохраняя при 
этом максимальную дисперсию 

Помогает уменьшить размерность данных, 
удаляя избыточность. Применяется в качестве 
этапа предобработки перед использованием 
других методов 

Рекуррентные 
нейронные 
сети (RNN) 

Глубокое обучение 

Нейронные сети, способные работать 
с последовательными данными, со-
храняя информацию о предыдущих 
шагах 

Способны работать с последовательными 
данными и сохранять информацию о преды-
дущих шагах. Подходят для задач, где важна 
последовательность данных, например в про-
гнозировании временных рядов 
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Для прогнозирования в сельском хозяйстве, 
где наблюдается наличие целого множества пе-
ременных и сложных зависимостей, можно об-
ратиться к градиентному бустингу (например, 
XGBoost, LightGBM, CatBoost). Данный метод 
ансамблевого обучения эффективен для реше-
ния задач регрессии и классификации, обладает 
высокой точностью и хорошо работает с разно-
образными данными. Градиентный бустинг 
обучает несколько слабых моделей, фокусиру-
ясь на ошибках предыдущих, что позволяет ему 
извлекать сложные закономерности из данных  
в сельском хозяйстве: 

   
1

GBM θ ; θ ,
N

i
ih x



    (1) 

где N – количество моделей в ансамбле; hi(x; θ) – 
слабая модель, обученная на ошибках преды-
дущих моделей. 

Далее предлагается составить алгоритм реали-
зации данного метода машинного обучения на 
примере субъектов сельскохозяйственного секто-
ра экономики с использованием программной 
среды Python. Расчеты могут быть реализованы в 
случае наличия базы данных по конкретным 
субъектам, что ставит первичную задачу по сбору 
данных. Непосредственно компьютерный анализа 
можно проводить в следующие этапы: 

1. Установка библиотек Python. Допустимо для 
работы с данными и создания модели применять 
библиотеки:numpy – для работы с массивами дан-
ных; xgboost – для регрессии и классификации. 
Для полного анализа устанавливаются и импорти-
руются необходимые библиотеки, такие как 
numpy, xgboost, Random Forest Regressor, 
mean_squared_error, matplotlib и train_test_split. 

2. Сбор и подготовка данных. Сбор данных, 
моделирующих различные факторы, влияющие на 
урожайность, такие как погода, уровень удобре-
ний и т. д. Объединение параметров в матрицу X  
и целевой переменной (урожайность) в вектор y. 
Разделение данных на обучающий и тестовый на-
боры для последующей оценки производительно-
сти модели. Допустимо для обучения и тестиро-
вания модели применять библиотеки: numpy – для 
объединения данных; train_test_split – для разде-
ления данных. 

3. Обучение модели. Обучение модели Random 
Forest Regressor на обучающем наборе данных. 
Выбор Random Forest обусловлен тем, что ан-
самблевый метод способен комбинировать не-
сколько деревьев решений для повышения точно-
сти прогнозов. Допустимо использовать Random 
Forest Regressor из библиотеки sklearn. Проводит-
ся обучение модели, способной комбинировать 
деревья решений. 

Формула прогноза модели Random Forest Re-
gressor: 

   
1

1RandomForestRegressor ,
N

i
i

X T X
N 

    (2) 

где N – количество деревьев; Ti – дерево решений. 
Формула обучения модели градиентного бус-

тинга: 

  *

θ
1

θ arg min , θ; ,
n

i i
i

L y GBM x


    (3) 

где L – функция потерь; (xi,yi) – обучающая вы-
борка. 

4. Визуализация влияния параметров. Создание 
графиков, демонстрирующих влияние каждого 
параметра (погода, уровень удобрений и т. д.) на 
урожайность. Такой шаг позволяет визуализиро-
вать, как изменения в параметрах влияют на ре-
зультаты модели. Допустимо использовать 
matplotlib для построения графиков. Проводится 
визуализация влияния параметров на урожайность 
для понимания влияния факторов. 

5. Визуализация важности признаков. Созда-
ние графика, отображающего важность каждого 
признака в модели. Важность признаков опреде-
ляется влиянием на результаты модели. Такой шаг 
позволяет визуализировать, какие факторы влия-
ют сильнее. Допустимо использовать feature_ 
importances_ из модели Random Forest Regressor. 

6. Оценка модели. Вычисление среднеквад-
ратичной ошибки (MSE) модели на тестовом 
наборе данных. Кросс-валидация использует-
ся для проверки устойчивости модели на раз-
ных наборах данных. Допустимо использовать 
mean_squared_ error из библиотеки sklearn и 
проводить кросс-валидацию с использованием 
cross_val_score. 

7. Оптимизация модели. Оптимизация гипер-
параметров модели с использованием 
GridSearchCV позволяет подобрать такие пара-
метры, которые максимально улучшат производи-
тельность модели. Допустимо использовать 
GridSearchCV из библиотеки sklearn. 

8. Прогноз с оптимизированной моделью. Соз-
дание и обучение модели с использованием най-
денных оптимальных гиперпараметров. Напри-
мер, прогнозирование урожайности с использова-
нием оптимизированной модели. Следует 
использовать оптимальные гиперпараметры для 
создания новой модели. 

9. Статистический анализ. Сравнение средне-
квадратичных ошибок между исходной и оптими-
зированной моделями с использованием критерия 
Уилкоксона. Требуется использовать критерий 
Уилкоксона для сравнения ошибок, что позволяет 
определить, является ли улучшение производи-
тельности статистически значимым. Проводится 
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ного производства. В настоящей статье пред-
ставлен анализ применения методов машинного 
обучения в прогнозировании в сельском хозяй-
стве, в частности прогнозирование урожайно-
сти.  

Разработанная модель, основанная на алго-
ритмах машинного обучения, успешно оценива-
ет влияние различных факторов, таких как по-
годные условия, уровень удобрений, тип почвы 
и другие. Прогнозы модели согласуются с фак-
тическими значениями, что подчеркивает ее 
значимость для оптимизации сельскохозяйст-
венного производства.  

В процессе апробации модели выявлены об-
надеживающие результаты. MSE на тестовом 
наборе данных и при кросс-валидации свиде-
тельствует о высокой точности модели. Даль-
нейшая оптимизация гиперпараметров позволи-
ла улучшить производительность. Таким обра-
зом, модель, основанная на Random Forest 
Regressor, успешно моделирует сложные взаи-
мосвязи между различными факторами.  

В заключение можно отметить, что примене-
ние методов машинного обучения в анализе 
сельскохозяйственных данных улучшает про-
гнозирование урожайности и предоставляет 
возможность для более эффективного управле-
ния ресурсами и повышения эффективности 
сельскохозяйственного производства.  

Интеграция машинного обучения в агропро-
мышленный сектор также открывает перспекти-
вы для современных подходов к управлению 
ресурсами. Рациональное распределение 
средств на основе прогнозов способствует эф-
фективному использованию финансовых ресур-
сов, повышая устойчивость сельскохозяйствен-
ных предприятий в условиях переменчивости 
внешних условий. Полученные результаты от-
крывают перспективы для дальнейших исследо-
ваний и внедрения инновационных решений в 
сельское хозяйство. 
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Russia 
O. A. Novikova, PhD in Engineering, MIREA – Russian Technological University, Moscow, Russia 

 
This article is aimed at researching machine learning methods in the context of agriculture. Studying the issues 

of advanced mathematical method adaptation for the agricultural sector of the economy allows us to build effective 
management models and predict further development. The main purpose of this article is to analyze the application 
of advanced machine learning methods (linear regression, gradient boosting, random forest, neural networks 
(Deep Learning), Support Vector Machines (SVR), One-Class SVM, KNN, K-Means, principal component analysis 
(PCA)) in the agricultural sector in order to optimize production, increase the efficiency of agribusiness and pre-
dict parameters. Based on the analysis of key machine learning methods, conclusions regarding their applicability 
in agriculturewere drawn. A special emphasis in the study is placed on the development and improvement of a 
model for predicting agricultural yields using machine learning methods. For practical testing, a basic model 
based on RandomForestRegressor was chosen, which allows predicting yield, taking into account various factors 
such as weather conditions, fertilizer level, soil type and other significant aspects. As part of the study, an algo-
rithm for performing calculations using Python is presented, which allows for model training, visualization of the 
influence of parameters and statistical analysis. During the testing process, the model was optimized using Grid-
SearchCV, aimed at selecting optimal hyperparameters. The analysis revealed the possibility of model improve-
ment, yet, at low statistical significance. The obtained research results show that it is possible to apply machine 
learning to improve the productivity of forecasting key parameters in agricultureeffectively. 

 
Keywords: machine learning, smart agriculture, statistical analysis, artificial intelligence, production management, 

production efficiency. 
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