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Abstrakt

Jordbruksverket presenterar varje sommar en prognos av riksskérdarna av 13 viktiga
spannmals- och oljegrodor. Hektarskorden av varje groda i varje lin modelleras var for
sig utifran viderobservationer m.h.a. linjiar regression och empiriskt kidnda samband.
I denna uppsats utreds och forbéttras dessa modeller. For det forsta replikeras pro-
gnoserna tillsammans med simuleringsbaserade prediktionsintervall for att kvantifiera
deras osikerhet. Dessutom foreslas modifierade modeller med néstan halften sa stort
prediktionsfel som Jordbruksverkets. Detta gors pa tva sitt; dels genom att modifiera
regressionsmatriserna for att reducera dess kolinearitet, dels genom tillimpningen av
regulariserad regression. Slutligen visar jag att en spatial modell som anvénder data
fran flera 1in och modellerar interaktionseffekter mellan dessa kan prestera béttre &n
att modellera varje lén och groda separat. Detta &ar en lovande inriktning for fortsatt
utredning.

Abstract

Every summer the Swedish Department of Agriculture publishes a forecast of the national
harvest of 13 key cereal and oilseed crops. The yield of each crop in each region is modeled
individually based on weather observations using linear regression and empirically known
relationships. This thesis investigates and improves these models. First, the forecasts are
replicated along with simulation-based prediction intervals to quantify their uncertainty.
Additionally, modified models are proposed, achieving nearly half the prediction error
of the Department of Agriculture’s. This is accomplished in two ways: by modifying the
regression matrices to reduce their collinearity and by applying regularized regression.
Finally, I demonstrate that a spatial model, which uses data from multiple counties and
models the interaction effects between them, can perform better than modeling each
county and crop separately. This is a promising direction for further research.



Populirvetenskaplig sammanfattning

Varje sommar publicerar Jordbruksverket en prognos fér hur stora skérdarna av tretton
viktiga grodor kommer att bli det aret. Den later bade bonder och livsmedelsforetag
planera sin verksamhet. Déarfor ar det viktigt att prognoserna dr sa bra som mojligt. Hur
stora skérdarna blir per odlad hektar (den s.k. hektarskérden) varierar mellan grodor och
beror bl.a. pa jordmanen och vidret. Jordbruksverket anvinder sig av linjar regression
for att modellera sambandet mellan hektarskérden och vidret under aret. Jag visar hur
denna modell kan féréndras for att ge béttre prognoser. Som bést har dessa modifierade
modeller hilften sa mycket fel som Jordbruksverkets.

Alla prognoser osikra. Nir man ska tolka prognoser &r det darfor viktigt att veta hur
osiikra de #r. Jordbruksverkets modell ger oss ett (mer eller mindre riktigt) samband
mellan arets vider och hektarskérden av en viss groda i ett visst ldan. Detta later oss
simulera hur stora skérdarna kommer vara om detta samband haller. Ség att vi gor 1000
sadana simulationer. Da kan vi avgora inom vilket intervall som 95 % av de simulerade
skordarna faller inom. Detta intervall 4r ett matt pa osékerheten inneboende i modellen.

Arets viider fangas av ett antal matt pa temperatur och nederbérd. Utéver medeltem-
peratur och total nederbord for vixtsdsongens manader anges ocksa sadant som antalet
dagar med nederbord under en manad och medeltemperaturen kl. 12:00 fér manadens
fem varmaste dagar. Ju fler matt desto mer information har modellen att utga ifran.
Vissa matt ar daremot starkt kopplade: regnar det manga dagar under en manad kom-
mer ofta den totala nederbérden vara hog, t.ex. Nar sadana kopplingar, s.k. kolinearitet,
finns forvirrar det regressionsmodellen och den ger sdmre prognoser. Déarfor visar det sig
att skordeprognosen forbéttras av att ta bort vissa vidermatt och sla ihop andra till ex.
medeltemperatur for hela varen. Detta ar att dndra data som modellen utgar ifran.

Kolinearitet mellan olika vadermatt kan ocksa atgédrdas genom att #@ndra hur sjélva
regressionsmodellen fungerar. Vanlig linjar regression hittar det samband bland data
som ger minst prognosfel. Ar flera matt kolineiira sa #r risken att detta samband inte
galler for kommande ar, d.v.s. for data som modellen inte har sett tidigare. Istéllet
véljer vi ett samband som tar sa lite hdnsyn till sa fa vidermatt som mojligt, sa linge
som prognosfelet fortfarande blir lagt. Detta sétt att reducera modellen, som statistiker
sager, kallas for regulariserad regression. I uppsatsen visar jag att modellens prognosfel
kan halveras antingen genom att dndra data sa att korrelationen mellan matt minskar,
eller genom att anvénda regulariserad regression.

I uppsatsens sista del utforskar jag en visentligt annorlunda sorts modell. Jordbruks-
verkets modell (och de andra modeller som jag har diskuterat) behandlar varje groda i
varje ldn var for sig. Tyvérr har vi for flera grodor i flera lan inte statistik for s4 manga ar.
Detta gor att manga samband bygger pa vildigt fa data; daligt underbyggda samband
leder till daliga prognoser. Jag lagger fram ett utkast till en modell som tittar pa hur en
groda vixer i flera ldn samtidigt. Pa sa sitt bygger dess prognoser pa manga ganger fler
data dn Jordbruksverkets modell. Prelimin&ra resultat visar att denna modell presterar
béttre &n nagon annan som undersoks i uppsattsen. Detta &r en lovande riktning for
vidareutveckling av Jordbruksverkets skérdeprognos.
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1. Introduktion

Statens Jordbruksverk &r Sveriges férvaltningsmyndighet for jordbruk, fiske och lands-
bygd. De har i uppgift att framja en hallbar matproduktion och gott djurskydd i Sverige.
Som en led i detta arbete ansvarar myndigheten f6r den officiella statistiken om jordbruk,
tradgardsodling och vattenbruk.

1.1. En prognos av svenska skordar

Varje sommar publicerar Jordbruksverket en skérdeprogonos. I den forutségs storleken
av riksskordarna for tretton viktiga grodor. Prognosen berhandlar nio spannmalsgrédor:

e hostvete e hostkorn e blandsad
e varvete e varkorn e hostragvete
e hostrag e havre e varragvete

och fyra oljevixtgrodor:

e hostraps e hostrybs

e varraps e varrybs

Dessa grodor odlas i vitt skilda omfattningar; hostvete stod ensamt for en majoritet av
spannmalsskorden ar 2022 och hostraps for 90 % av oljeviixtskorden. [5] Tabell 1 anger
hur stora riksskordarna av de tretton grodorna var ar 2022. Méark vél att Jordbruks-
verket inte publicerar prognoser fér andra viktiga grodor, ex. potatis och gronsaker.
Utifran observationer av temperatur och nederbérd under aret i alla Sveriges l&n mo-
delleras storleken av skordarna. En modell passas for varje groda i varje ldn. Detta
later prognosen ta hinsyn till att olika grodor har olika vixtmonster och reagerar olika
pa samma viderforhallande. P4 samma sétt varierar jordbrukets férutsittningar inom
landet. Jordmanen i vissa ldn &r sérskilt gynnsamma for vissa sorters grodor och i de
stora lantbruksomradena (ex. Skane och Véstra Gotaland) &r jordbruket mer storska-
ligt, vilket ocksa paverkar avkastningen. I och med att prognosen publiceras innan arets
skordesdsong har avslutats later den bade bonder och livsmedelsféretag planera driften
av sin verksamhet. Darfor dr det viktigt att prognosen har bade lag osékerhet och lagt
prediktionsfel.

1.2. Fragestillningar

Denna uppsats behandlar tre fragestallningar. For det forsta undersoker jag osékerheten
i Jordbruksverkets modell. Myndigheten presenterar inte sjilv nagon sadan analys. Om
osdkerheten &r stor riskerar avsaknaden av ett osédkerhetsmatt ge en missvisande bild
av modellens forutsédgelser. For det andra utreder jag huruvida forédndringar i modellen
skulle kunna ge ldgre prediktionsfel. Jag presenterar modeller med néstan hélften sa stort



Tabell 1: Riksskordarna ar 2022 av de grodor som behandlas i Jordbruksverkets
skordeprognos. Andelen berdknas som del av den totala skorden av dessa tret-
ton grodor. Statistiken &r hdmtad fran [5].

Groda Riksskord ar 2022 (tusen ton) Andel av den totala riksskorden
Hostvete 3018 48 %
Varvete 211 3 %
Hostrag 129 2%
Hostkorn 130 2%
Varkorn 1379 22 %
Havre 735 12 %
Hostragvete 155 2%
Varragvete 8 <1 %
Blands#d 46 <1%
Hostraps 388 6 %
Varraps 37 <1%
Hostrybs 1 <1%
Varrybs 3 <1 %

prediktionsfel som den Jordbruksverket anvénder. Slutligen utforskar jag huruvida en
spatial modell som tar hénsyn till interaktionseffekter mellan léin och ddrmed kan nyttja
mangfaldigt fler data &n nér hektarskordarna av varje groda i varje 1an modelleras var
for sig.

1.3. Uppsatsens uppligg

I nésta avsnitt redogor jag i detalj for Jordbruksverkets modell. Sedan presenterar jag
ett osdkerhetsmatt for densamma. Resten av uppsattsen dgnas at alternativa modeller.
I avsnitt 4 visar jag att prognosen kan forbéttras avsevirt genom att heuristiskt redu-
cera kolineariteten av de oberoende variablerna. Avsnitt 5 innehaller en undersékning
av regulariserade regressionsmodeller som bade #r mindre kénsliga for kolinearitet och
kréaver mindre méngd data. Slutligen presenterar jag en spatial modell som utnyttjar att
storleken av skordarna i angrdnsande l&n dr korrelerade.

2. Jordbruksverkets modell

2.1. Regressionsmodellen

Jordbruksverket modellerar separat hektarskorden (kg/ha) av varje groda i alla 1dn som
den odlas i. Vi vet hur stora arealer som varje groda odlas pa i varje lin, eftersom
lantbrukare rapporterar in detta till Jordbruksverket som en del av EU:s jordbruksstod.
Dessa arealer tillsammans med de skattade hektarskérdarna ger oss en prognos for den
totala ldnsskorden av alla grodor. Vissa arealer anges vara ”ej regionbestimda”; for dem



anvinder Jordbruksverket rikshektarskorden, ett linsvis medelvirde viktat efter odlad
areal. Summan av prognoserna for linsskordarna ger oss en uppskattad totalskord for
hela riket. Foljande redogorelse av Jordbruksverkets modell dr baserad pa [6].

Néar Jordbruksverket efter varje arsskifte redovisar de faktiska skorderesultatet for
forra arets sisong exkluderas de arealer som skérdats som gronfoder, d.v.s. &nnu omogna
véxter &mnade att bli djurfoder. Skérdeprognosen tar ingen hénsyn till detta, vilket leder
till en systematisk 6verskattning av riksskorden. Storleken av detta fel varierar ar till ar,
beroende pa andelen gronfoderuttag. Under torrar dr bonder t.ex. tvungna att skdrda
grodor som foder for sin boskap, istéllet for att sélja den pa marknaden. Skérden av
blandsid dverskattas sirskilt mycket, eftersom vissa sidesblandningar odlas just i syftet
att skordas som gronfoder. Hektarskorden forutsdgs med hjélp av en regressionsmodell
for varje groda i varje lan. For lin £ stéller vi upp ett system av regressionsmodeller med
35 beroende variabler och en konstant vardera:

Yi=XB+e
Lat N vara antalet ar det finns data for (som mest fran 1961 till 2022) och G antalet
grodor som odlas i ldn £. Da &r
e Y, en N x G matris sadan att [Y];; dr den observerade hektarskérden av groda
jariilin /.

e rad ¢ av X, &r observationen av de 35 oberoende variablerna ar i, tillsammans
med en konstant sadan att [X);; = 1. X, &r alltsa en N x 36 matris.

o [B/]i; dr regressionskoefficenten for groda j och beroende variabel k.

o [erlij ~ NID(0,0‘%) ar slumpfelet av hektarskorden for groda j ar ¢ i lan ¢ som
inte kan forklaras av de oberoende variablerna. Variansen U?j > (0 antags i ett och
samma ldn vara gemensam for en groda under alla ar.

Eftersom gronfoderuttaget gor att modellen har systematiskt fel torde slumpfelen in-
te ha medelvirde noll. Detta borde dédremot inte skada modellens prediktionsformaga,
eftersom det systematiska felet inkluderas i koefficenten av konstanten [X]; = 1. De obe-
roende variablerna i X, bestar huvudsakligen av olika temperatur- och nederbérdsmatt,
niarmare bestdmt:

e [X/];: en konstant = 1.

e [X/]2: en trendvariabel lika med aret i fraga (2023, 2022, 2021, ...)

[X¢]s — [X¢]12: manadsmedelviarden for dygnsmedeltemperaturen (°C) for jan.,

feb., ..., sep., okt.
o [X]13-[X¢]o2: den totala nederbérden (mm) under jan., feb., ..., okt.
o [X /|23 X ¢]26: manadsmedelvirden av temperaturen (°C) kl. 12:00 f6r de fem dygn

som da var varmast under mars, april, maj, och juni.



o [X]o7—[X¢]30: manadsmedelvirden av temperaturen (°C) kl. 06:00 for de fem dygn
som da var kallast under mars, april, maj, och juni.

o [X/]31-[X¢]s4: manadsvérden for antalet dagar med nederbérd > 0 mm under
mars, april, maj, och juni.

o [X]34—[X¢]36: kombinationsvariabler lika med manadsvirdet for antal dagar med
nederbord multiplicerat med den totala ménadsnederbérden under april och maj.

For att forbédttra modellernas generaliseringsformaga reduceras de med hjélp av
bakateliminering. Detta gors for alla grodor i de lan dér det finns tillrackligt med
datapunkter att tillga. Jordbruksverket beskriver inte deras implementering; jag har
anvant en implementering av algoritm 1.

Algoritm 1: Bakételiminering

a — 0.05:
S < {alla oberoende variabler};
m <— regressionsmodell passad till Y, Xy;
Pmax < max{p-virdena av de oberoende variablerna i m};
Medan py,,; > a lat

S < S\ {den oberoende variabeln med p-vérde pmax};

m < regressionsmodell passad till Yy, X,[S];

Pmax < max{p-virdena av de oberoende variablerna i m};

Slut.

Det kravs alltsa minst 37 datapunkter for att kunna ta fram entydiga modeller pa detta
sétt: 36 for de oberoende variablerna (inkl. en konstant) och en frihetsgrad till residu-
alerna for att rdkna ut p-vérden. I de flesta lin har vi for flera grodor inte s& manga
datapunkter att tillga; for blandséd och hostragvete har vi inte sa manga datapunkter
i nagot léan. Vi saknar fullstdndigt historiska hektarskordar fér hostrybs och varragvete.
Antalet tillgdngliga datapunkter for varje groda i varje ldn anges i tabell 2. I avsnitt
2.3 nedan redogérs for hur Jordburksverket loser detta problem. Jag forslar alternativa
metoder i avsnitt 5. For de grodor i de ldn som vi har tillrdckligt med data for kan
vi gora en prognos. Lat x, vara observationsvektorn av de oberoende variablerna for
innevarande ar i ldn £. Da ar den prognostiserade hektarskorden av groda j i lan £

Gje = xe - By

dér ng ar den relevanta koefficentvektorn. Eftersom Jordbruksverket publicerar
skordeprognosen i1 mitten av augusti varje ar sa dr observationer av vidret i augusti,
september och oktober manader inte tillgéingliga. Vid prediktion anvénds dérfor ge-
nomsnittet av dessa oberoende variablers virden de senaste 30 aren. Denna imputering
utgor givetvis en felkélla fér prognosen; jag har inte undersékt hur stor denna effekt ér.



Tabell 2: Antal tillgingliga datapunkter for hektarskorden av varje groda i alla lén.
Grodor i 1dn med minst 37 datapunkter dr markerade. Historiska hektarskordar
for hostrybs och varragvete saknas 6verhuvudtaget.

Q
= 3 ':-c% g ©0 & »n E
BEENEREERE
w8 e & 5 B8 & 8 8 & b
Lan o= B« (R = = R« = e a o N a s S
Viasternorrland |56 0 0 0 0 O O O 0 0 O
Jonkoping 58 28 16 27 58 17 O O 0O O O
Dalarna 58 37 18 0 58 0 27 O O O O
Jamtland 8 0 0 O O O O o0 o0 0 0
Uppsala 58 58 57 22 58 9 22 39 28 47 O
Halland 58 57 45 16 58 28 0 32 33 35 7
Orebro 58 58 58 0 B8 15 23 39 18 40 O
Kronoberg 56 4 10 0 56 16 0O O 0 0 O
Gévleborg 5. 7 16 0 58 O O O O O O
Vasterbotten %6 0 0 0 3r O O O 0 0 0
Viastragotaland | 58 58 55 38 58 28 29 58 48 43 14
Stockholm 58 58 41 0 58 7 22 28 36 42 O
Vistmanland 58 57 57 15 58 4 31 0 14 46 O
Skane 58 58 58 0 B58 28 0 58 50 40 28
Blekinge 58 53 37 0 47 16 0 0 29 0 O
Kalmar 58 58 46 16 58 28 0 44 48 0 28
Varmland 58 55 20 0 58 8 29 0 0 24 O
Norrbotten %6 0 0 O 16 0 o0 0 0 0 0
Gotland 58 58 26 0 58 25 0 52 48 32 25
Ostergstland 58 58 56 32 58 28 24 57 50 41 14
Sodermanland | 58 58 58 22 58 26 26 44 33 42 0

2.2. Datamingden

Jordbruksverkets prognoser bygger pa historiska viderobservationer himtade fran SMHI.
For varje 1dn anvands temperatur- och nederbérdsobservationer vid en viderstation. Vis-
sa stationer har lagts ner och vissa har tillkommit sedan 1961 vilket gor att alla tidsserier
inte utgors av data fran en och samma station; de stationer som 2023 ars observationer ar
hiamtade fran anges i [6]. Jordbruksverket uppger inte alla viiderstationer som anvénts for
att konstruera tidsserien. Darfor ar det omdojligt for en utomstaende att rekonstruera den-
na datamingd. Eftersom vidret kan forvéantas variera &ven inom ett lén sa skulle kanske
prognoserna forbéttras om de byggde pa observationer fran flera viderstationer i varje
lan. Jordbruksverket uppger dock att de har undersckt denna mojlighet utan férbéttrade
resultat; jag har inte utforskat detta vidare. [4] Historiska hektarskordar for de tretton
grodorna i alla Sveriges 1an finns att tillga i Jordbruksverkets statistikdatabas. Jag har



fatt tillgang till den dataméngd som Jordbruksverket har anvint nér de gjort sin prognos.
Den &r nu publicerad pa GitHub: https://github.com/Furishon/skordeprognos.

2.3. Indirekt skattning

Varkorn &r den enda grodan som vi har tillrackligt manga datapunkter att tillga for att
passa regressionsmodeller i varje lin. Nir det inte gar att skapa en regressionsmodell
sa skattar Jordbruksverket den prognostiserade hektarskorden indirekt genom empiris-
ka samband med andra grodors avkastningsmonster. Skattningen gors i den ordning
som anges i figur 1. Notera att indirekt skattning krévs eftersom regressionsmodellerna
bakatelimineras. Hade framéatinkludering istéllet anvints hade regressionsproblemet va-
rit 16sbart for alla grodor i alla l&n som vi har data for. Jag har inte undersckt denna
mojlighet vidare. I avsnitt 5 redogor jag dédremot for hur regularisering kan anvéndas for
att undvika indirekt skattning 6verhuvudtaget.

Steg 1 Steg 2 Steg 3
Hostkorn
Hostvete Hostraps
Hostrag .
Hostragvete
Varvete
\ Ed HéStrybs
Vérkorn / Blandsad
Havre Varrybs
Varraps
Varragvete

Figur 1: For de grodor i de 1an som det inte finns tillrackligt mycket data att tillgad kan
inte regressionsmodeller konstrueras. Istéllet skattas hektarskérdarna indirekt
m.h.a. empiriska samband enligt denna ordning. Diagramet &r taget fran [6].

Olika grodor skattas indirekt pa olika sétt. De flesta indirekta skattningar antar att
kvoten av tva olika grodors hektarskordar dr den samma i angrinsande ldn. Lat ay vara
hektarskorden i 1dn ¢ som ska skattas indirekt och by, hektarskorden av en viss annan



groda i samma ldn. Om ag och by dr hektarskérdarna av dessa grodor i ett angrinsade
ldn k sa ges den indirekta skattningen av foljande samband:

ag  ay beay,
A _ %k ap = L%k
by by by,

I tabell 3 anges vilka par av huvudgrédor och alternativgrodor som Jordbruksverket
skattar pa detta sitt. Mark vél att denna metod krédver att det finns en direkt skatt-
ning av grodans hektarskord i minst ett ldn. For blandsdd, hostragvete, varragvete och
hostrybs finns det sa fa datapunkter att tillgd att de maste skattas indirekt pa andra
satt.

Tabell 3: Grodorna som anvénds for indirekt skattning av Jordbruksverket. Kvoten mel-
lan hektarskordarna av huvudgrodan och alternativgrodan antags vara den-
samma i angridnsande lan.

Huvudgroda  Alternativgroda

Hostvete Varkorn
Varvete Varkorn
Hostkorn Varkorn
Havre Varkorn
Hostrag Hostvete
Hostraps Hostvete
Varraps Havre

Varrybs Havre

Blandsad
Hektarskorden av blandsdd ay skattas i 14n £ som

by + ¢y + d;

ag:0,8>< 3

dér by, ¢y och dy dr den prognostiserade hektarskorden av varvete, varkorn respektive
havre i lan £.

Hostragvete
Hektarskorden av hostragvete ay skattas i lin £ som
ag = max{by, cs}

dér by och ¢y ar prediktionen av hektarskorden av varvete respektive varkorn i lan £.



Varragvete

Hektarskorden av varragvete ay skattas i alla 1én £ som
ap = 0,7by

dér by ar den prognostiserade hektarskorden av varkorn i lén £.

Hostrybs

Hektarskorden av hostrybs ay skattas i alla 1dan £ som
Ay = 0,75 be + 0,25 Cy

dér by och ¢, dr den prognostiserade hektarskorden av varrybs respektive hostraps i ldn

L.

2.4. Utvirdering och validering

For att sdkerstélla min implementering av Jordbruksverkets modell har jag replikerat
deras prognos for riksskorden ar 2023. Resultaten jimfors med den faktiska riksskorden i
tabell 4. Min implementering ger nagot annorlunda resultat &n Jordbruksverket. For alla
grodor vars hektarskordar skattas indirekt ér detta véntat, eftersom Jordbruksverket inte
anger vilket av flera angrinsande ldn som ska anvindas vid berdkningarna; jag har tagit
ett ur méngden. Att min prognos for riksskérden av varkorn ar sa mycket storre &n Jord-
bruksverkets maste ddremot bero pa nagon annan skillnad mellan implementeringarna,
eftersom dess hektarskord bara skattas direkt m.h.a. regressionsmodeller. Skilnaderna i
de andra grodorna liar ocksa delvis vara propagerade fran skillnaden i prognoserna for
varkorn. Eftersom jag inte har tillgang till Jordbruksverkets exakta implementering kan
jag inte avgdra var skillnaden ligger.

Jordbruksverket ger prognoser for riksskérden av host- och varrybs, utan att forklara
hur de kan gora detta. I inget lén finns tillrdckligt manga (> 37) datapunkter att tillga
for varrybs. Trots det uppger Jordbruksverket att de indirekt skattar hektarskérden av
varrybs pa ett séitt som kriaver en direkt skattning i minst ett ldn. Ingenstans beskri-
ver de hur detta gar ihop. Hektarskdrden av hostrybs skattas sedan indirekt utifran
hektarskorden av varrybs. Eftersom Jordbruksverket inte beskriver hur prognoserna for
varrybs och hostrybs har tagits fram kan jag inte replikera dem. I resten av uppsattsen
kommer min implementering av Jordbruksverkets modell dérfor inte ge prognoser for
host- och varrybs. Notera dock att dessa tva grodor star for mindre &n en procent var-
dera av den totala riksskorden av de tretton grodor som behandlas i Jordbruksverkets
skordeprognos. Uteslutandet av host- och varrybs har ddrmed bara en liten paverkan pa
prognosens relevans for det svenska jordbruket.

For att avgora hur bra prognoser Jordbruksverkets modell kan férviintas ge behover
vi kvantifiera hur vél modellen generaliserar, d.v.s. hur bra prognoserna blir fér data
som inte ingatt i skattningarna. Detta kan gbras pa manga olika sétt. Eftersom vi har



Tabell 4: Min och Jordbruksverkets prognos for riksskérden 2023 jamte storleken av
de faktiska skordarna. Den faktiska riksskorden for ar 2023 dr h&émtad fran
Jordbruksverkets Statistikdatabas. Jordbruksverkets prognos &dr hamtad fran
[5]. Notera att min implementering inte inkluderar host- och varrybs. Alla
skordar anges i tusentals ton.

Groda Riksskord 2023  Jordbruksverkets prognos Min prognos
Hostvete 2636 2841 2889
Varvete 132 175 183
Hostrag 139 148 151
Hostkorn 98 103 109
Varkorn 757 996 1101
Havre 412 492 571
Blandséad 18 19 21
Hostragvete 115 168 152
Varragvete 4,8 7 7
Hostraps 277 383 397
Varraps 26 24 24
Hostrybs 0,6 1 —
Varrybs 1,2 2 —

tillgang till relativt fa datapunkter anvénder vi n-faldig korsvalidering som later oss ut-
nyttja all data. [3] Det gar till pa foljande sétt: vilj en datapunkt och tridna modellen
pa all data forrutom denna datapunkt. Gor sedan en prediktion av denna datapunk-
ten och utvirdera resultatet. Upprepa detta for alla datapunkter. Det genomsnittliga
prediktionsfelet kallas for korsvalideringsfelet och &dr ett matt pa modellens férméaga att
generalisera till ny data. Denna metod ger oss korsvalideringsfel for varje groda i varje
lin. Eftersom modellen syfte &r att forutsdga riksskordar redovisas det genomsnittliga
korsvalideringsfelet, viktat efter odlad areal, for varje groda i tabell 5. Dessa viktas se-
dan samman utifran varje grodas andel av den totala riksskérden, vilken anges i tabell
1. Detta ger oss ett matt pa modellens prediktionsférmaga som tar héansyn till att det
ar viktigare att ge bra prediktioner for de grodor som det odlas mycket av i de 1dn som
det odlas mycket i. Jordbruksverkets modell ger olika bra prediktioner for olika grodor.
Séarskilt allvarligt dr att modellen ger sémst prognos for hektarskorden av hostvete, vilket
ar den avgjort vanligaste grodan efter vikt.

Det aterstar att bekrifta modellantaganden genom en residualanalys. Lat oss forst
analysera ett representativt exempel grafiskt. Figur 2a visar residualerna av Jordbruks-
verkets modell & = Y, — Y, for hostvete i Skane pa normalférdelningspapper; den
visar att residualerna dr ungefirligt normalférdelade. Figur 2b och 2¢ visar residualerna
plottade mot den uppskattade hektarskorden respektive observationsaret. De uppvisar
inget systematiskt monster och kan antags vara oberoende. Méark véal att hostvete i
Skane star for ca. 14 % av den totala riksskérden av alla tretton grodor. Vi kan vidare



Tabell 5: Det n-faldiga korsvalideringsfelet fér Jordbruksverkets modell. I avs. 2.4 be-
skrivs hur felen dr sammanviktade.

Groda Absolut korsvalideringsfel (kg/ha) Relativt korsvalideringsfel
Hostraps 459 21,6 %
Varkorn 485 13,6 %
Blandsid 391 13,1 %
Varraps 457 35,2 %
Hostkorn 696 13,7 %

Hostragvete 725 14,4 %
Hostrag 541 141 %
Varvete 779 21,2 %
Hostvete 1255 31,2 %

Havre 564 20,0 %

Viktat genomsnitt 886 23,8 %

anvinda oss av hypotestest for att analysera alla 87 regressionsmodeller. Shapiro-Wilks-
testet later oss prova huruvida residualerna &r normalfordelade. Det beskrivs ingdende
i [9]. Noll-hypotesen av normalférdelning kunde endast forkastas for sju uppséttningar
residualer med signifikans p < 0,05. Breusch-Pagan-testet, som beskrivs i [1], testar
huruvida residualernas varians beror pa en given oberoende variabel. Nollhypotesen att
inget sadant beroende finns med de uppskattade hektarskordarna kunde forkastas 10
ganger (p < 0,05). Hypotesen av oberoende mot observationsaret kunde forkastas 9
ganger med samma signifikans. For alla tre tester forkastar férvisso nollhypotesen fler
dn 87 x 0,05 = 4,35 ganger, men inte tillrackligt ofta for att dverge regressionsmodellens
antagande.
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Figur 2: Grafer 6ver residualerna av Jordbruksverkets modell for hektarskorden av

hostvete i Skane. (a): Modellresidualerna pa normalférdelningspapper. (b) och
(c): Residualerna plottade mot den uppskattade hektarskérden respektive ob-
servationsaret.
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3. Ett osikerhetsmatt

Jordbruksverket redovisar inget osikerhetsmatt for sin skérdeprognos. Detta riskerar att
ge en felaktig bild av modellens forutsidgelser, sirskilt om osdkerheten &r stor. I detta
avsnitt hérleder jag dérfor prediktionsintervall for Jordbruksverkets modell. Eftersom
regressionsmodeller passas for hektarskérden av varkorn i alla 1ldn sa kan vi rdkna ut
ett exakt prediktionsintervall for denna gréda. Sannolikhetsférdelningarna av de hek-
tarskordar som istéllet skattas indirekt (redogjorda for i avs. 2.3 ovan) dr ddremot for
komplicerade for att enkelt hirleda exakta uttryck. Darfor anvéinder jag Monte Carlo-
metodik for att berdkna simuleringsbaserade prediktionsintervall for dessa skordar.

Vi borjar med att hérleda ett exakt prediktionsintervall for riksskoérden S av varkorn.
Lat Sy = apys vara den totala skorden av varkorn i lan ¢, dir ay 4r den areal som
varkorn odlas pa i lanet och y, hektarskérden av varkorn. Regressionsmodellen antar att
ye, och ddrmed ocksa Sy, dr normalfordelad. Lat 5} = ayyy vara en skattning av S, och
&%ﬁ = a@&g dess skattade varians med ny frihetsgrader. Riksskoérden S av varkorn ges

av S =), S; med skattat medelvirde S = Yo Sy och skattad varians 62=3, &%{ med
n =), ny frihetsgrader. 95 %-prediktionsintervallet for riksskérden av varkorn &r da

[S + to.025(n) G5, S + to.975(n) 5]

Med min implementering av Jordbruksverkets modell ger detta 95 %-prediktionsintervallet
[1065,1135] (tusen ton) for riksskérden av varkorn ar 2023. Punktskattningen av
riksskorden &r 1120 tusen ton. For de gréodor som vi inte kan konstruera regres-
sionsmodeller for #r den skattade hektarskérden en funktion av prediktioner (av de
hektarskordar for vilka regressionsmodeller finns) som antags vara normalférdelade. Ta
t.ex. hektarskorden ap av hostvete i ldn ¢, som indirekt skattas med

bay,
ap = ——
by,

dar ag, by, by, &r prognoser for andra grodor och/eller andra ldn. Det vore mojligt, om
dn omstandligt, att hirleda den exakta sannolikhetsfordelningen av a,. For grodor som
skattas 1 senare steg (ex. de i steg tre i figur 1) vore detta ddremot mycket svart. Vi
tar déarfor en genvig: vi har redan antagit att de hektarskérdar som vi kan stélla upp
regressionsmodeller for dr normalférdelade; prognosen ger oss skattningar av deras me-
delvirde och varians. Vi kan nu simulera observationer av skérdarna under det ar vi vill
prediktera, genom att tillampa det indirekta skattningsforfarandet pa dessa simulerade
observationer. Detta ger oss for varje groda i varje lén en uppsédttning observationer av
hektarskorden. Tillsammans med de odlade arealerna det aret later detta oss berdkna
riksskérden av varje groda. De arealer som ar ’ej regionbestémda’ multipliceras med den
genomsnittliga hektarskorden i riket for respektive groda.

Lat t(1),t(2), - - -, {(n) vara en uppséttning simulerade observationer av rikskérden av en
given groda sorterad i stigande ordning. Om n = 1000 sa &r [t(25), t(975)} ett prediktionsin-
tervall med approximativ konfidensgrad pa 95 %. I tabell 6 redvisas sadana prediktions-
intervall, simulerade med n = 1000, tillsammans med det exakta intervallet for varkorn.
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Vi ser att prediktionerna #r ratt sa sékra; den relativa bredden (bredden dividerad med
punktskattningen) av prediktionsintervallen dr mellan 5 och 10 %. Mérk vil ar att de
simulerade observationerna tas fran estimaterade sannolikhetsfordelingar. Om paramet-
rarna ar daligt skattade, d.v.s. om modellerna ger daliga prediktioner, eller de verkliga
fordelningarna inte &r normala sa kommer dessa prediktionsintervall vara opalitliga. I
avs. 2.4 sag vi ddremot att var data ar forenlig med normalférdelningsantagandet.

Tabell 6: Prediktionsintervall med 95 % konfidensgrad och punktskattning for
riksskorderna ar 2023 enligt Jordbruksverkets modell. Prediktionsintervallet
for varkorn &r exakt, medan resterande dr simulationsbaserade med n = 1000.
Alla skordar anges i tusentals ton. Den relativa bredden beriknas som bredden
av konfidensintervallet dividerat med punktskattningen.

Groda Undre grins Punktskattning Ovre grins  Relativ bredd
Varkorn 1048 1101 1116 6,10 %
Hostvete 2814 2889 2963 5,13 %
Varvete 173 183 194 11,2 %
Hostrag 145 151 158 8,25 %
Hostkorn 108 110 112 4,01 %
Havre 551 571 591 6,96 %
Blandsid 20,8 21,3 21,8 4,39 %
Hostragvete 148 152 157 6,29 %
Varragvete 7,1 7,3 7.5 557 %
Hostraps 380 397 414 8,40 %
Varraps 22,3 23,8 25,5 13,3 %

4. Kolinearitetsproblem

Kolinearitet bland de oberoende variablerna riskerar att géra regressionsmodeller insta-
bila. Sma variationer i data kan ge stora forandringar i de skattade regressionskoefficen-
terna. Detta &r framforallt ett problem i de fall dér koefficenterna i sig &r av huvudsakligt
intresse. Modellens prediktionsformaga skadas daremot ocksa av kolineraitet, eftersom
det reducerar rymden som de oberoende variablerna spénner upp. Ddarmed ¢kar san-
nolikheten att en prediktion faller utanfér modellens observationsrymd, med osékrare
forutsigelser som foljd. [7]

Det visar sig att bland de 35 oberoende variablerna (exkl. konstant) i ett och samma
lén &r flertalet kraftigt kolinedra i Jordbruksverkets modell. Figur 3 visar korrelations-
matrisen for de oberoende variablerna i Vastmanland. Dar gar det att se tydliga monster
i hur variablerna kovarierar. Korrelationsmatriserna fér andra ldn ser snarlika ut. Lat
oss utifran dessa korrelationsmatriser modifiera de oberoende variablerna foér att mins-
ka kolineariteten. Ingrep i de oberoende variablerna kan besta av att medelvéirdesbilda
eller summera flera variabler. Eftersom medelvirdet &r proportionerligt till summan &r
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dessa ekvivalenta; proportionalitetskonstanten kan férvintas tas upp av regressionskoef-
ficenten. Vi kan ocksa utesluta variabler fran modellen helt och hallet. Nar korrelerade
variabler anger visentligt olika data (ex. medeltemperatur under olika manader) torde
det vara passade att summera eller medelvirdesbilda, eftersom det tar vara pa separata
informationskéllor. Nér tva korrelerade variabler istédllet anger fysikaliskt lika storheter
(ex. totalnederborden och antal dagar med nederboérd > 0 mm.) representerar de snarlik
information. I sadana fall anser jag det lampligt att utesluta det ena av variablerna.

ar [hN

medeltemperaturjanuari
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medeltemperaturMars
medeltemperaturApril
medeltemperaturMaj
medeltemperaturjuni
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Figur 3: Korrelationsmatrisen for de oberoende variablerna i Vastmanland. Avsaknaden
av korrelation indikeras med ljusa nyanser. Det gar att utlidsa tydliga monster
i hur variablerna samvarierar. De delar av matrisen som motiverar ingrepp (1)
- (5) dr markerade och visas forstorat i figur 4.
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Utifran detta har jag identifierat fem ingrepp:

(1) Kombinera medeltemperaturerna for jan. t.o.m april och juli t.o.m aug. till medel-
temperatur for var respektive sommar.

(2) Summera den totala nederbérden for jan., feb. och mars till total nederbord for
hela varen.

(3) Uteslut manadsmedelvérdena av de fem dygn med hogst respektive ldgst tempe-
ratur under mars t.o.m. juni.

(4) Uteslut manadsvérdena for antalet dagar med nederbérd > 0 mm under mars
t.o.m. juni.

(5) Uteslut kombinationsvariablerna lika med total manadsnederbord ganger antalet
dagar med nederbord under april och maj.

De delar av korrelationsmatrisen som motiverar dessa ingrepp visas forstorat i figur 4.
Vi utvirderar modeller passade pa en triningsmingd bestaende av 85 % av all data
behandlad med alla 32 méjliga kombinationer av dessa fem ingrepp. Resterande 15 % av
data utgor en testméngd. Den indirekta skattningen gors pa samma sétt som Jordbruks-
verkets modell; i de fall dér ett farre antal oberoende variabler har mojliggjort direkt
skattning m.h.a. bakateliminering har detta gjorts. Den uppséttning oberoende variab-
ler som ger ligst genomsnittligt korsvalideringsfel pa traningsméngden, viktat sa som
beskrivs i avs. 2.4, ges av ingrepp (2), (3), (4) och (5) tillsammans. Dessa ingrepp ger i
sin tur ett genomsnittligt testfel pa 14,4 %. Jamfor detta med det genomsnittliga kor-
svalideringsfelet pa 23,8 % for Jordbruksverkets modell. Dessa ingrepp forbéttrar alltsa
modellens generaliseringsférmaga markant, vilket pekar pa att kolineariteten bland de
oberoende variablerna storde regressionsmodellen namnvért. Testfelen for varje groda
redovisas i tabell 7. Ingreppen i de oberoende variablerna gor att modellen presterar
béttre dn Jordbruksverkets modell pa alla grodor. Framforallt dr prediktionsfelet for
hostvete, som star for ca. hilften av den totala riksskorden, lagre.
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Figur 4: Delar av korrelationsmatrisen fér de oberoende variablerna i Vastmanlands l&n.
Figur (a) - (c) motiverar ingrepp (1) - (3) och figur (d) ingrepp (4) och (5).



Tabell 7: Testfel for modellerna passade pa en datamingd utsatt for atgérd (2), (3), (4)
och (5), redogjorda for i avs. 4.

Groda Absolut testfel (kg/ha) Relativt testfel
Hostraps 350 13,0 %
Varkorn 502 14,9 %
Blandsad 418 14,3 %
Varraps 235 31,0 %
Hostkorn 620 12,8 %
Hostragvete 741 15,6 %
Hostrag 359 9,79 %
Varvete 580 16,7 %
Hostvete 593 13,9 %
Havre 488 15,4 %
Viktat genomsnitt 536 14,4 %

5. Regulariserad regression

Parametrarna B i Jordbruksverkets modell har hittills skattas genom att minimera
kvadratfelet, d.v.s. R
B =argmin [[Y — X33
B

Detta problem har som bekant en exakt 16sning 8 = (XTX)"'XTY om och endast
om XTX ir av full rang. Dérfor behovs initalt minst 37 datapunkter for att skatta
de 36 parametrarna i Jordbruksverkets modell for en groda i ett lan. Med farre da-
tapunkter &n sa gar det inte att losa det vanliga regressionsproblemet. Regulariserad
regression later oss passa modeller med farre datapunkter genom att ligga till en extra
term jémte kvadratfelet och sdka parametervektorn som minimerar summan av bada ter-
merna. Detta nya regressionsproblemet har en 16sning d&ven om vi har fa datapunkter att
tillga. Detta gor att vii detta avsnitt kan prediktera ocksa hektarskérden av varrybs, vil-
ket min implementering av Jordbruksverkets modell inte kunde. Déremot kan vi inte ge
nagra prognoser for hostrybs och varragvete som vi helt saknar historiska hektarskérdar
for. Regulariserade regressionsmodeller &r &ven mindre kénsliga for kolinearitet &n vanlig
linjér regression. [3] Detta avsnitt redogor for tva sorters regulariserade modeller: Ridge-
och Lasso-regression, som straffar L?- respektive L'-normen av regressionskoefficenter-
na. Regulariserade regressionslosningar paverkas av att de oberoende variablerna skalas
med en konstant. Dérfor normaliserar vi alla oberoende variabler till att ha medelvirde
noll och varians ett.
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5.1. Ridge-regression

Om vi istéllet for att minimera endast kvadratfelet later

B= arggnin 1Y — X85+ \IBI3

far vi Ridge-16sningen av regressionsproblemet. Termen A||3||2 straffar stora koefficen-
ter, med foljd att 16sningen krymper. Hur mycket den krymper beror pa storleken av
hyperparametern A. Det gar att visa att denna losning &r ekvivalent med att mini-
mera kvadratfelet under begrinsningen ||B||2< ¢()\), dir ¢(\) &r en funktion av . [3]
Ridge-regressionsproblemet har den exakta 1dsningen 3 = (XTX + M) XTY. Bt
tersom (XTX + M) ér av full rang sa linge som X inehaller minst en observation ger
ridge-regression alltid en entydig modell.

Lat oss anvinda ridge-regression for att modellera hektarskoérdarna av de tretton
grodor som Jordbruksverkets skordeprognos behandlar. Detta later oss undvika den indi-
rekta skattningen som Jordbruksverket gér och borde vara mindre kénslig for den koline-
aritet som pavisats i foregaende avsnitt. Varje modell har en hyperparameter \; den viljs
genom att optimera det viktade korsvalideringsfelet pa en triningsméingd bestaende av
85 % av all tillgéinglig data. Testfelet pa resterande data redogors for i tabell 8. De opti-
mala virdena pa A anges i appendix A. Det genomsnittliga felet pa 16,1 % 4r markant
béttre &n det genomsnittliga korsvalideringsfelet for Jordbruksverkets modell pa 23,0 %.
Vi jamfor hiar bara felen for hektarskordar av de grodor i de ldn som ridge-regressionen
forutsiger. Detta innebér att vissa indirekta skattningar fran Jordbruksverkets modell
bortses fran for att ge jamforbara matt.

Ridge-modellen skulle kunna passas pa bara en datapunkt, men en sadan modell kan
inte forvintas ge goda prognoser. Jag har endast passat modeller for hektarskérdar av
de grodor i de lan for vilka vi har minst 10 datapunkter att tillga. En ldgre grins hade
tillatit att modeller passades for fler hektarskérdar, men dessa modeller kan forvintas
ge samre prediktioner. Historiska hektarskordar saknas for grodor som inte odlats i
storre utstrickning i respektive lin. Det kan ténkas att en groda skulle borja odlas
i stor utstrickning i ett lan dér detta inte historiskt varit fallet och dér det dérfor
inte finns 10 datapunkter att tillga. Att utesluta linet skulle da paverka prognosen av
riksskorden namnvirt. I sadant fall skulle en indirekt skattning kunna goras for dessa
enstaka hektarskordar enligt den metod som redogors for i avsnitt 2.3. I praktiken &r
det bara en enda gréoda som denna grins utesluter mer én 0,5 % av riksskérden av; 4 %
av riksskorden av hostkorn faller bort.

5.2. Lasso

Ridge-regression straffar L?-normen, med féljden att stora koefficenter krymps kraftigt
medan de néra noll knappt paverkas alls; styrkan av krympningseffekten &r proportio-
nell till kvadraten av koefficenten. Om vi istiillet straffar L'-normen av B krymps alla
koefficenter lika mycket, oavsett storlek. Effekten blir att manga koefficenter blir lika
med noll. Denna s.k. Lasso-regression (Least absolute shrinkage and selection operator)
minimerar alltsd modellen genom att kasta bort ett antal av de oberoende variablerna,
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likt bakateliminering gor. Formellt ges Lasso-modellen av 16sningen pa féljande optime-
ringsproblem:

8= argﬁmin 1Y — X85+ A8l

Styrkan av krympningseffekten avgors av hyperparametern A. Detta optimeringsproblem
saknar en exakt 16sning om inte X &r ortagonal och B maste darfor hittas med numeris-
ka optimeringsmetoder. [3] Efter att lassoregressionen har gjort ett urval av oberoende
variabler med nollskilda koefficenter passas en vanlig linjér regressionsmodell med en-
dast dessa variabler; detta undviker att de nollskilda koefficenternas storlek, som ocksa
straffas, underskattas av modellen. [2]

Lasso-regression ér ytterligare ett sitt for oss att modellera hektarskord. Liksom for
ridge-regression begréansar vi oss till hektarskordar av de grodor i de ldn som vi har
minst 10 datapunkter att tillga for och hyperparametern A\ for varje modell optimeras
pa en triningsméngd. Prediktionsfelet pa testméngden anges i tabell 8. De optimala
virde pa A och antalet nollskilda koefficenter i varje modell redogors fér i appendix
B. Med ett genomsnittligt testfel pa 14,7 % presterar Lasso-modellen béttre dn bade
ridge-regression och Jordbruksverkets modell och ungefér lika bra som den bésta vanliga
regressionsmodellen nér kolineariteten mellan de oberoende variablerna har reducerats
sa som redogors for i avs. 4.
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Tabell 8: Testfel for ridge- och Lasso-modell med optimerade hyperparametrar, tillsam-
mans med korsvalideringsfelet for Jordbruksverkets modell. Det sistndmnda
dr utrdknat med bara de ldn och grodor som de regulariserade modellerna
forutséger, d.v.s. de med > 10 datapunkter att tillga. Motsvarande korsvalide-
ringsfel for den bésta modellen med reducerad kolinearitet, redogjord for i avs.
4, anges inom parantes. Det viktade genomsnittsfelet dr beréknat pa det sétt
som anges i avs. 2.4.

Groda Absolut korsvalideringsfel (kg/ha) Relativt korsvalidersingsfel
Ridge-modell

Varkorn 495 15,3 %

Héstkorn 751 15,3 %

Véarvete 570 17,9 %

Hostvete 590 15,5 %

Blandsad 469 18,9 %

Hostrag 504 14,8 %

Havre 640 21,3 %

Hostragvete 530 11,1 %

Varraps 207 34,0 %

Hostraps 364 14,0 %

Varrybs 215 17,9 %

Viktat genomsnitt 557 16,1 %
Lasso-modell

Varkorn 446 13,5 %

Hostkorn 1085 21,68 %

Varvete 629 18,7 %

Hostvete 573 13,8 %

Blandsid 503 18,4 %

Hostrag 412 11,6 %

Havre 565 18,4 %

Hostragvete 926 18,8 %

Varraps 267 30,0 %

Hostraps 337 122 %

Varrybs 276 23,0 %

Viktat genomsnitt 544 14,7 %

Jordbruksverkets modell

Varkorn 485 (502) 13,6 % (14,9 %)

Hostkorn 640 (541) 13,0 % (12,4 %)

Varvete 792 (536) 20,1 % (15,6 %)

Hostvete 1257 (583) 31,3 % (13,8 %)

Blandsid 391 (418) 13,1 % (14,3 %)

Hostrag 530 (346) 13,7 % (9,41 %)

Havre 536 (488) 17,8 % (15,3 %)

Hostragvete 710 (791) 14,0 % (16,5 %)

Varraps 457 (235) 35,2 % (31,0 %)

Hostraps 454 (344) 20,2 % (12,6 %)

Varrybs — —

Viktat genomsnitt 868 (533) 23,0 % (14,3 %)




6. En spatial modell

Forsoken att modellera hektarskérd har alla varit begridnsade av att vi har fa data-
punkter att tillgd. Detta tvingar Jordbruksverket att anvénda indirekt skattning och
motiverade anvindningen av regulariserad regression. Detta problem uppstar eftersom
hektarskorden av varje groda och varje ldn modelleras var for sig. Det visar sig dock
att hektarskdrdarna av samma groda i olika lan &r kraftigt korrelerade. I figur 5 visas
korrelationsmatrisen for hektarskérdarna av varkorn i Sveriges alla ldan. Notera att in-
tilliggande 1an &r sérskilt starkt korrelerade. Det verkar darfor lovande att modellera
hektarskordar for angridnsande 1én i ensamble, med delvis gemensamma parametrar. Da
skulle prediktionen for varje ldn bygga pa mangfaldigt fler data.

Vasternorrland ! X . 072

Jonképing .00 [0 . . . X 3 0.83 075 084 074

Dalarna . 3 3 3 . . .64 A 3 . 3 073 071
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‘Vastragétaland 4

Stockholm -

Véstmanland 4

Skéne -

Blekinge -

Kalmar

Varmland

Norrbotten

Gotland . . 078 071 0.70
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Sodermanland 074 071 X:) 0.70 086 .66 . .8 X 0.72 073 075 0.75 0.84
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Figur 5: Korrelationsmatris for hektarskordarna av varkorn i Sveriges alla lén.
I detta avsnitt utforskar jag en spatial modell som modellerar interaktionseffekten mel-

lan angrédnsande ldn. Jag begrinsar modellen till endast hektarskérden av varkorn i
Gotalands atta lan for att underlidtta implementeringen. Jag modellerar hektarskordarna
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Y, av varkorn i 1lan ¢ som

Y, =XB+Z/Ar+ ¢

dar

X, dr observationer av samma 36 oberoende variabler (inkl. en konstant) som
Jordbruksverkets modell anvénder.

€, ~ NID(0, 0%I) &r slumpfel.

3 och Ay ar regressionskoefficenter.

Z, ar ett elementvist medelvirde av observationerna av de oberoende variablerna
i £ och angrénsande lan. D.v.s. att om S &r méngden av de ldn som grénsar till
lin ¢ sa ar Z, = (Xg + ZkGSXk)/‘S‘

Pa blockmatrisform &r det tydligt att detta utgér en enda regressionsmodell:

Y1 X1 Zl 0 0 5 €1
Y2 X2 0 22 0 Al €9

. - . . : . + .
Yg Xg 0 0 Zg Ag €g

Mirk vél att denna modell har (1 4+ 8) x 36 = 324 parametrar och 464 datapunkter
att tillga. Modellen skulle alltsa kunna passas med vanlig linjar regression, men for att
forbattra modellens formaga att generalisera ldgger vi ett Lasso-straff pa interaktions-
effekterna (Aq, Ag, ..., Ag). Resultatet dr att endast ett par koefficenter &r nollskilda
i varje Ay Hyperparametern A for Lasso-regressionen optimeras pa en traningsméngd
bestaende av 85 % av data. Utvirderingen visar att testfelet pa resterande data dr 9,05
%. Detta &r ligre én de jamforbara testfelen for alla andra modeller som redogjorts
for i denna uppsats, vilket framgar av tabell 9. Detta &ar lovande! Det aterstar nu bara
att validera modellantagandena. Normalplotten av modellresidualerna i figur 6a visar
att de ar ungefirligt normalférdelande. I figurerna 6b och 6¢ plottas residualerna mot

Tabell 9: Testfel for regulariserade modeller och spatial model. Fér Jorbruksverkets mo-
dell, med och utan reducerad kolinearitet, redovisas istéllet korsvalideringsfel.
Alla fel &r utridknade endast fér varkorn i Goétalands atta lén.

Modell Absolut fel (kg/ha) Relativt fel
Jordbruksverkets 499 12,4 %
Jordbruksverkets med reducerad kolinearitet 512 13,9 %
Ridge-regression 510 13,9 %
Lasso 426 11,7 %
Spatial 332 9,05 %
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den faktiska hektarskorden respektive observationsaret. De indikerar att residualernas
varians inte uppvisar nagot beroende. Detta beréttigar regressionsmodellens antagan-
den. Det bors mérkas att det optimala parametervirdet A\ = 26,9 innebér att alla Ay
innehaller ytterst fa nollskilda koefficenter. Totalt bevarar Lasso-regressionen sex noll-
skilda parametervirden i (A, Ag,...,Ag). For restrerande fyra ldn bevaras inga. Det
ar anmérkningsvirt att modellen presterar béttre &n alternativen dven med sa sma in-
teraktionseffekter.

Det vore i princip enkelt, om &n tidskridvande, att lata modellen técka hela landet. For
att modelera andra grodor &n varkorn maste man l6sa problemet att vi inte har data
att tillga for samma ar i alla 1dn. For hektarskorden av varkorn har vi sa pass manga
data att vi kan exkludera de ar for vilka vi inte har historiska hektarskordar for alla l&n.
Detta ar en lovande inriktning for framtida arbete.
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Figur 6: (a): Den spatiala modellens residualer pa normalférdelningspapper. (b) och (c):
Samma residualer plottade mot den faktiska hektarskoérden respektive observa-
tionsaret.
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7. Sammanfattning

I denna uppsats undersokte jag Jordbruksverkets skordeprognoser. Forst undersckte
prognosernas osikerhet, vilket later oss konstatera att modellen ger relativt sikra pre-
diktioner. Bredden av 95 %-prediktionsintervall &r 5-10 % av punktskattningens storlek.

Jag har ocksa demonstrerat att den data som Jordbruksverket utgar ifran uppvisar
stor kolinearitet bland de oberoende variablerna. Detta skadar regressionsmodellernas
prediktionskraft. Jag har visat att detta kan atgédrdas genom att heuristiskt modifiera
regressionsmatrisen X, vilket reducerar modellens prediktionsfel markant. Att bygga upp
modellen genom framatinkludering, istéllet for att reducera den med bakateliminering,
som Jordbruksverket gor, hade ocksa mildrat effekten av kolinearitet. [8] Detta har
ddremot inte undersokts i denna uppsatts. Jag har istéllet anvént regulariserad regression
for att uppna samma resultat.

Tva sorters regularisering har utforskats: Ridge- och Lasso-regression, vilka reducerar
storleken av regressionskoefficenterna, respektive gor ett urval av de oberoende variab-
lerna. P& denna datamingd presterar Lasso nagot béattre dn ridge-regression och lika bra
som Jordbruksverkets modell med reducerad kolinearitet.

I uppsatsens sista avsnitt presenterade jag en spatial modell som tillater interaktions-
effekter mellan angransande ldan. Detta ger modellen mangfaldigt fler data. Denna modell
ger battre prediktioner av hektarskérden av varkorn i Gétaland &n nagon annan modell
jag utviirderat. Mirk vil att detta utgor 58 % av rikskérden av varkorn och 13 % av
den totala rikskorden av de tretton gréodor som prognosen bertr. Detta &r lovande re-
sultat! Ytterligare arbete borde laggas pa att utveckla denna modell till att téicka hela
landet och fler grodor. Det vore ocksa mojligt att pa liknande sétt modellera interak-
tionseffekter mellan grodor i samma lén, men jag har inte undersokt detta. En modell
som inkluderar interaktionseffekter mellan bade olika grodor och olika lén hade kunnat
utnyttja all tillgdnglig data. I sadant fall hade varje prediktion baserats pa 10 till 100
ganger fler datapunkter. Detta fortjanar fortsatt uppmérksamhet.

Det &r viktigt for bade bonder och livsmedelsforetag att Jordbruksverkets
skordeprognoser dr sa bra som mojligt. Jag har visat att prognosen kan forbéttras,
genom att reducera prediktionsfelet och att kvantifiera modellens osékerhet. Jag hoppas
att Jordbruksverket kommer Gverviga att implementera de metoder som jag foreslar i
denna uppsatts.
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A. Ridge-modellernas hyperparametrar

Ridge-regression krymper storleken pa regressionskoefficenterna. Styrkan av denna effekt
bestdms av en hyperparameter A, vald genom optimering pa en triningsmingd. Dessa
parametervirden for varje groda i varje ldn anges i foljande tabell. Ett streck (—) mar-
kerar att en ridge-model inte kunnat passa p.g.a avsaknad av data. Optimeringen av A

begrénsades till intervallet [0, 1000].

8}
)

Q g 9] E =) &) 2 -% a
Lén / Groda = s = ) s > ) = ) M T
Blekinge — 9,05 — — — 502 30,4 33,9 1000 — 9,36
Kalmar — 4,60 — 65,1 8,36 16,8 184 10,3 174 0,00 159
Varmland 159 3,84 48,7 — — 3,79 13,7 0,00 — — —
Ostergotland 382 537 8,8 0,00 2,69 4,13 8,06 4,19 40,0 4,18 31,8
Jonkoping — 29,6 — — — 6,07 17,7 0,00 12,9 0,00 —
Norrbotten — — — — — 70,1 0,0 — — — —
Jamtland — — — — — 12,3 — — — — —
Dalarna 35,0 33,7 — — — 63,8 154 69,0 — — —
Uppsala 173 52,2 103 — 71,7 594 30,0 217 — 155 5,45
Orebro 11,6 14,0 133 — 14,0 7,21 1,96 6,26 1000 — 0,00
Halland — 12,5 1000 — 10,8 8,49 17,2 751 1000 0,00 39,8
Visternorrland | — — — — — 22,8 — — — — —
Viastmanland 95,2 31,2 211 — — 142 318 1000 — 1000 39,5
Kronoberg — — — — — 6,08 13,0 1000 1000 — —
Sodermanland | 370 0,462 55,3 — 54,4 73,8 34,9 88,1 0,00 359 0,551
Visterbotten — — — — — 35,8 610 — — — —
Skane — 582 952 1000 4,02 12,5 240 31,4 1000 — 49,6
Viastragotaland | 39,3 1,29 257 9,71 222 181 240 356 7,80 11,3 13,9
Géavleborg — — — — — 20,6 33,3 376 — — —
Gotland — 21,7 391 0,00 176 19,0 21,1 383 1000 — 63,6
Stockholm 537 22,9 370 — 710 59,5 18,2 278 — — 0,198
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B. Specifikationer for Lasso-modellerna

Vikten av Lasso-straffet bestdms av en hyperparameter A. Det optimala parame-
tervirdena, pa en traningsméngd, anges i féljande tabell. Dir avsaknaden av data gjort
att en Lasso-modell inte kunnat passas markeras detta med ett streck (—).

<)
<)

o2 ot 2} E a ® 2 Fc% a
Lén / Groda > s > an T > am - T M T
Blekinge — 54,6 — — — 27,6 50,9 66,1 10,7 — 28,9
Kalmar — 11,0 — 33,2 22,8 22,1 334 61,2 893 3,03 78,5
Varmland 329 24,1 28,3 — — 13,0 9,04 16,9 — — —
Ostergstland — 13,8 102 8,92 36,1 42,0 255 6,80 30,3 28,2 55,0
Jonkoping — 356 — — — 12,3 28,1 11,3 53,0 289 —
Norrbotten — — — — — 61,4 1,54 — — — —
Jamtland — — — — — 156 — — — — —
Dalarna 594 334 — — — 30,1 39,8 21,6 — — —
Uppsala 90,8 64,5 77,2 — 30,0 285 21,3 7,98 — 4,52 15,8
Orebro 342 40,3 73,9 — 2,26 78,9 20,0 68,4 164 — 4,26
Halland — 26,7 11,7 — 676 31,3 244 33,1 29,7 10,7 56,5
Visternorrland | — — — — — 17,0 — — — — —
Viastmanland 6,47 136 149 — — 129 86,5 450 — 197 3110
Kronoberg — — — — — 766 221 11,0 0875 — —
Soédermanland | 29,1 2,59 21,0 — 31,7 470 37,1 299 13,6 42,7 39,2
Visterbotten — — — — — 32,0 32,0 — — — —
Skane — 59,9 58,3 1130 78,2 57,3 49,0 53,2 485 — 52,7
Viastragotaland | 17,9 15,5 51,0 27,0 39,2 258 39,1 785 27,1 40,3 70,1
Géavleborg — — — — — 17,7 46,4 355 — — —
Gotland — 39,1 298 255 179 394 288 748 649 — 53,1
Stockholm 158 12,5 20,1 — 459 19,3 19,8 119 — — 1,64
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Lasso-regression gor ett urval av dataméngdens 36 oberoende parametrarna (inkl. en
konstant). Foéljande tabell anger hur manga nollskilda parametrar som varje modell
innehaller.

Q

= S g g

é % % _;5 %3 g o % ‘%3 ”c§ %—‘

Lén / Groda |» @—© = T—© —T » T » T M T
Dalarna 4 10 — 18 15 — — — — 11 —
Norrbotten $? - - — - - = - — — —
Vasterbotten 17 — — — _ = — — 17T —
Viésternorrland | 20 — — — — — — — — — —
Ostergotland 11 26 17 23 — 9 12 13 13 20 3
Orebro 8§ 13 5 17 8 15 — — 26 18 7
Jonkoping 7 11 8 1 — — 1 — — 15 —
Halland 9 16 13 18 — 11 12 — 8 20 19
Jamtland 2 - - - - — — — — — —
Skane 17 17 11 13 — 6 — — 10 18 6
Sodermanland 14 14 20 34 12 13 9 — 12 15 13
Viastragotaland | 16 9 15 18 11 8 9 7 15 13 8
Stockholm 9 6 — 22 — 2888 — — — 19 11
Viastmanland 4 — — 4 18 — 1 — — 7 18
Varmland 23 166 — 21 6 — — — — 23 13
Kalmar 8 13 — 27 — 5 11 17 18 17 —
Gotland 5 — 8 17 — 11 — 19 20 19 8
Gévleborg 7 9 - — — — — — — 12 —
Blekinge 7 9 14 13 — 13 — — — 13 —
Kronoberg 226 — — — — — — — 17 —
Uppsala 18 29 — 10 2 18 15 — 22 20 4
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