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Technological approaches to using Machine Learning tools in the identification of new crop varieties 
based on the data set of well-known varieties, by using the algorithm of the nearest neighbor were consid-
ered on the example of morphological description data of Lactuca sativa L. var. capitata varieties. The aim 
of the work is to give an example of Machine Learning method and assess the suitability of its using while 
processing data on codes of plant varieties’ morphological description. To substantiate the suitability of us-
ing machine learning in processing the results of examining difference, uniformity and stability, in particular 
the identification of groups of similar varieties of plants analytical and statistical methods were used. The 
information technology of using machine learning tools for the formation of a computer model of similar 
lettuce varieties by applying the IBM SPSS Statistics statistical package has been developed. The results of 
the experiment with a computer-based training model revealed that the most accurate classification results 
were obtained by using the sign of the size of lettuce head as the target variable model and the sign of lettuce 
head density as the focal variable. The study showed the suitability of using the Machine Learning tool to 
identify groups of similar lettuce varieties by morphological features. The IBM SPSS Statistics package of 
statistical programs is convenient in using, it provides the researcher with a wide range of tools for experi-
menting with a botanical taxon variety model, and enables to visualize the obtained modeling results using 
diagrams that clearly show the results. The main diagram of the model is interactive, allowing the research-
er to experiment with the model. This method can be recommended for using in processing qualification ex-
pertise data for differences, uniformity and stability. 

Key words: expertise of difference, uniformity and stability, Crisphead lettuce, statistical methods in 
breeding, Machine Learning, IBM SPSS Statistics. 

ОСОБЛИВОСТІ ВИКОРИСТАННЯ ЗАСОБІВ MACHINE LEARNING ПІД ЧАС 
ІДЕНТИФІКАЦІЇ ПОДІБНИХ СОРТІВ РОСЛИН (на прикладі Lactuca sativa L. var. сapitata) 

Н. С. Орленко, Н. В. Лещук, Н. В. Симоненко, М. М. Таганцова, О. А. Стадніченко, 
Український інститут експертизи сортів рослин, м. Київ, Україна 

Розглянуто технологічні підходи до використання засобів Machine Learning під час ідентифікації 
нових сортів сільськогосподарських рослин на підставі набору даних загальновідомих сортів, алго-
ритм найближчого сусіда. Метою цієї роботи є розроблення прикладу застосування методу машин-
ного навчання та оцінювання придатності його використання під час оброблення даних кодів прояву 
морфологічного опису сортів рослин. Під час дослідження використано й аналітичний  та статис-
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тичний методи. Дослідження проводилось на прикладі даних морфологічного опису сортів Lactuca 
sativa L. var. capitatа. Опробована інформаційна технологія використання засобів машинного навчан-
ня для формування комп’ютерної моделі подібних сортів салату посівного головчастого з викорис-
танням статистичного пакету IBM SPSS Statistics. У результаті експерименту з комп’ютерною 
моделлю навчання встановлено, що найбільш точні результати класифікації отримано з викорис-
тання ознаки розмір головки салату посівного головчастого як цільової змінної моделі та ознаки 
щільність головки салату посівного як фокусну змінну. Дослідження показало придатність застосу-
вання засобу Machine Learning під час ідентифікації груп подібних сортів салату посівного головча-
стого за морфологічними ознаками. Пакет статистичних програм IBM SPSS Statistics є зручним у 
користуванні, надає досліднику широкий спектр засобів експериментування з моделлю сортів бота-
нічного таксону, дає змогу візуалізувати отримані результати моделювання з використання діаг-
рам, які добре унаочнюють результати моделювання. Головна діаграма моделі є інтерактивною, що 
дозволяє досліднику експериментувати з моделлю. Цей метод може бути рекомендовано для вико-
ристання під час оброблення даних кваліфікаційної експертизи на відмінність, однорідність та ста-
більність. 

Ключові слова: експертиза на відмінність, однорідність та стабільність, салат посівний голов-
частий, статистичні методи в селекції, Machine Learning, IBM SPSS Statistics. 

ОСОБЕННОСТИ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ СРЕДСТВ MACHINE LEARNING ПРИ 
ИДЕНТИФИКАЦИИ ПОХОЖИХ СОРТОВ РАСТЕНИЙ (на примере Lactuca sativa L. 
var. сapitata) 

Н. С. Орленко, Н. В. Лещук, Н. В. Симоненко, М. Н. Таганцова, О. А. Стадниченко, 
Украинский институт экспертизы сортов растений, г. Киев, Украина 

Рассмотрены технологические подходы к использованию средств Machine Learning при иденти-
фикации новых сортов сельскохозяйственных растений на основании набора данных общеизвестных 
сортов. В ходе исследования использованы аналитический, статистический методы, алгоритм 
ближайшего соседа. Исследование проводилось на примере данных морфологического описания сор-
тов Lactuca sativa L. var. capitata. Апробирована информационная технология использования средств 
машинного обучения для формирования компьютерной модели подобных сортов салата посевного 
кочанного с использованием статистического пакета IBM SPSS Statistics. В результате экспери-
мента с компьютерной моделью установлено, что наиболее точные результаты классификации по-
лучены с использованием признака размер кочана салата посевного кочанного в качестве целевой пе-
ременной модели и признака плотность кочана салата посевного в качестве фокусной переменной. 
Исследование показало пригодность применения средства Machine Learning при идентификации 
групп подобных сортов салата посевного головчастого по морфологическим признакам. Пакет ста-
тистических программ IBM SPSS Statistics является удобным в пользовании, предоставляет исследо-
вателю широкий спектр средств экспериментирования с моделью сортов ботанического таксона, 
позволяет визуализировать полученные результаты моделирования с использованием диаграмм, ко-
торые хорошо демонстрируют результаты моделирования. Главная диаграмма модели является 
интерактивной, что позволяет исследователю экспериментировать с моделью. Этот метод мо-
жет быть рекомендован для использования при обработке данных квалификационной экспертизы на 
отличие, однородность и стабильность. 

Ключевые слова: экспертиза на отличие, однородность и стабильность, салат посевной кочан-
ный, статистические методы в селекции, Machine Learning, IBM SPSS Statistics 

Вступ 
Відомо, що сорт є основною ланкою технології вирощування сільськогосподарських культур. Для 

точної ідентифікації груп подібних сортів, важливим питанням є правильно обраний математико-
статистичний апарат класифікації сортів рослин за морфологічними ознаками. Більшість з опублікова-
них досліджень, які присвячені ідентифікації подібних сортів сільськогосподарських рослин, висвіт-
люють питання використання кластерного аналізу під час ідентифікації, як приклад роботи [11‒13]. В 
роботі [15] проводиться аналіз придатних для використання статистичних методів під час оброблення 
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даних щодо тканин рослин й також проаналізовано метод ієрархічної класифікації. Докладно вплив на 
результат різних ієрархічних агломеративних методів і метрик, таких як методи: ближнього сусіда, да-
льнього сусіда, середнього зв'язку, середнього сусіда та метода Варда розглянуто в роботі [8]. 

Предметом дослідження є інформаційна технологія застосування методу машинного навчання під 
час ідентифікації подібних сортів рослин в процесі оброблення даних експертизи на відмінність, од-
норідність та стабільність. 

Назву «машинне навчання» (Machine learning) було започатковано 1959 року Артуром Семюелем 
[21]. Цей метод вже широко використовується у сфері біоінформатики та класифікація послідовнос-
тей ДНК. 

Об’єктом цього дослідження є дані морфологічного опису сортів ботанічного таксону салату посі-
вного головчастого. Салат посівний (Lactuca sativa L.) – найважливіша овочева рослина в групі зе-
ленних. Щорічно селекціонерами створюється велика кількість сортів салату посівного різних типів, 
що характеризується значними морфологічними відмінностями [4] та включає сім основних груп ку-
льтурних сортів, що відрізняється фенотипічно [15, 16, 18]. Розведення салату первинно орієнтовано 
на різні морфологічні особливості та стійкість до коливання температур, стійкість проти хвороби та 
шкідників [1, 10, 15], тому важливо серед кожної групи салатів ідентифікувати схожі сорти кожної 
групи. В межах цього дослідження було обрано ботанічний таксон Lactuca sativa L. var. capitata. 
Отримана група представлена 38 сортами вітчизняного та іноземного походження (Україна, Нідерла-
нди, Німеччина, Франція, Чеська Республіка у Державному реєстрі сортів рослин, придатних для по-
ширення в Україні) станом на вересень 2019 р. [2]. 

Особливістю даного дослідження є те, що запропонований метод ідентифікації, який відноситься 
до групи методів інтелектуального аналізу даних Machine Learning [3] дозволяє використовувати за-
гально відому колекцію сортів, що знаходиться в БД ІАС Українського інституту експертизи сортів 
рослин в якості підґрунтя для ідентифікації нових сортів.  

Аналіз являє собою метод класифікації спостережень, які отримані в результаті експертизи на од-
норідність, відмінність та стабільність (ВОС) на основі подібності отриманих результатів досліджен-
ня морфологічних ознак сортів рослин (спостережень за морфологічними ознаками на різних феноло-
гічних стадіях росту рослин та даним лабораторного аналізу прояву властивостей рослин). Цей метод 
ще має назву метод машинного навчання [6] і був розроблений в якості способу розпізнавання струк-
тури даних, що мають не точну відповідність та складну структуру спостережень. Подібні спостере-
ження – це спостереження, що близькі один до одного, а не схожі спостереження, навпаки, віддалені 
один від одного. Таким чином, дистанція між двома спостереженнями є критерієм їх відмінності. 

Близькими один до одного спостереження називаються «сусіди» [13]. Коли з’являється нове спо-
стереження, воно позначається знаком питання, а потім обчислюється відстань кількісних, якісних та 
псевдоякісних значень його ознак (у нашому випадку набору морфологічних характеристик сортів 
рослин) від всіх інших спостережень в моделі ботанічного таксону рослин. Пакет прикладних статис-
тичних програм IBM SPSS Statistics автоматично проводить класифікацію найбільш схожих спосте-
режень і нове спостереження розміщується в категорію, в якій є найбільша кількість спостережень з 
найближче схожими ознаками [7, 20]. 

Метою даної роботи є надання прикладу застосування методу машинного навчання та оцінювання 
придатності його застосування під час оброблення даних кодів прояву морфологічного опису сортів 
рослин за експертизи на ВОС. Для досягнення цієї мети було поставлено такі завдання: – визначити 
вплив показників змінних обраних в якості цільової та фокусної під час формування комп’ютерної 
моделі на результат класифікації сортів рослин салату головчастого; – проаналізувати юзабіліті [18] 
застосування цього методу в пакеті IBM SPSS Statistics. 

Матеріали і методи досліджень 
Під час дослідження використано дані результатів випробувань сортів салату посівного головчас-

того на відмінність, однорідність і стабільність (ВОС) (tests of a selection achievement for 
distinctiveness, uniformity and stability) за період 1996‒2018 рр., які проводилися Українським інститу-
том експертизи сортів рослин відповідно до міжнародних вимог і відповідно до Guidelines  for the 
conduct of tests for distinctness, uniformity and stabil TG/13/11 LETTUCE. UPOV Code(s): LACTU_SAT 
[22] та методики проведення експертизи сортів салату посівного [5].

Оброблення результатів експертизи проводились з використанням методу машинного навчання зі
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застосуванням алгоритму найближчих сусідів. Згідно з цим алгоритмом, передбачається, що вже є 
якась кількість об'єктів з точною класифікацією (у нашому випадку − подібних сортів рослин салату 
посівного головчастого), і потрібно виробити правило, яке дозволяє віднести новий сорт до одного з 
можливих класів (набору подібних за морфологічними ознаками сортів рослин). KNN алгоритм здій-
снює підбір коефіцієнтаів, які визначають міру подібності, для нових сортів салату головчастого, а k 
– це кількість записів, які будуть вважатися близькими з використанням таких правил:

(x,y) ≥ 0, d(x,y) = 0   тоді і лише тоді  коли x = y; 
1. d(x,y) = d(y,x);
2. d(x,z) ≤ d(x,y) + d(y,z), за умови, що точки x, y, z не лежать на одній прямій.

Де x, y, z ‒ це вектори ознак, об’єктів які порівнюються. Впорядкування значень атрибутів прово-
диться з використанням відстані Евкліда. 

У якості цільової змінної моделі (target optional) обрано ознаку «Головка: розмір», фокусна змінна 
(focal case identifier) ‒ «Головка: за щільністю», мітка спостережень (case label) ‒ «назва сорту». Пе-
релік показників (features) складають такі ознаки: «Насінина: забарвлення», «Сіянець: антоціанове 
забарвлення», «Сіянець: сім’ядолі за розміром (за повного розвитку)», «Листок: положення у стадії 
10-12 листків», «Листкова пластинка: за розсіченістю краю», «Рослина: діаметр», «Рослина: утво-
рення головки», «Головка: за щільністю», «Головка: розмір», «Листок: за товщиною», «Листок: по-
ложення за збиральної стиглості», «Листок: форма», «Листок: форма верхівки», «Листок: інтенсив-
ність забарвлення зовнішніх листків».

Для побудови моделі групи сортів в параметрі «кількість найближчих сусідів (k) задано визначити 
три найбільш схожих сортів. В якості альтернативи (forced entry) задано показник «Рослина: діа-
метр», що дозволяє процедурі IBM SPSS Statistics вибрати оптимальне число сусідів.  

Результати досліджень та їх обговорення 
У результаті моделювання було сформовано модель подібних сортів Lactuca sativa L. var. Capitata, 

яка включала 30 сортів рослин, які були використані у навчальній виборці та 12 сортів салату голов-
частого у контрольній групі. Тобто 71,4 % від загальної кількості сортів, що брали участь у розрахун-
ках, було віднесено до навчальної вибірки, а 28,6 % до контрольної групи. Результатні дані  візуалізо-
вано на п’яти діаграмах Моделі найбільшої подібності. Головна діаграма моделі «Predictor Space» 
(Простір показників) унаочнює оглядове зображення моделі. Діаграма простору показників є інтерак-
тивною. Кожна вісь представляє показник в моделі, а розташування точок на діаграмі показує зна-
чення цих показників для спостережень в навчальній і контрольній групах. Ця діаграма демонструє 
зв’язок між даними навчальної та результатної вибірки що є «найближчими сусідами». Зауважимо, 
що колом позначено сорти, які входять до складу навчальної вибірки, а трикутником позначені сорти 
контрольної вибірки. До навчальної вибірки увійшли сорти ‘Авірам’, ‘’Амадеус’, ‘Бакеро’, ‘Бернар-
дінас’, ‘Вайдоза’, ‘Джиска’, ‘Драгон’, ‘Імеджінейшн,’Кірен’, ‘Кірібаті’, ‘Кірінія’, ‘Кісмі’, ‘Крунчита’, 
‘Міретт’, ‘Нанетт’, ‘Нейшн’, ‘Ноблес’, ‘Отілі’, ‘Платінас’, ‘Рекорд’, ‘Руксай’, ‘Сантарінас’, ‘Фрілліс’, 
‘Паджеро’, ‘Дивограй’, ‘Рубетт’, ‘Гондар’, ‘Аргентінас, ‘Сільвінас’ та ‘Діамантінас’. Елемент діагра-
ми «Taget» засвідчує, яку змінну обрано як цільову. 

Рис. 1. Фрагменти головних діаграм моделей найбільшої подібності «Predictor Space» 
(Простір показників) 
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Експеримент з моделлю схожих сортів рослин показав залежність результату від обраної цільової 
змінної. Моделювання проводилось з використанням в якості цільових змінних ознак «Рослина: 
утворення головки» (рис. 1 а), «Головка за щільністю» (рис. 1 б), «Насінина: забарвлення» (рис. 1 в), 
«Розмір головки рослини» «Головка: розмір» Встановлено, що найкращі результати групування поді-
бних сортів отримано за використанням в якості цільової змінної ознаки «Головка: розмір». Мітка 
Build model selected peredicat, засвідчує той факт, що модель була побудована для ідентифікації трьох 
подібних сортів для кожного сорту салату головчастого.  

Колір точки показує значення цільової змінної для даного спостереження. Різними кольорами по-
значається приналежність до різних категорій категоріальної цільової змінної, а саме фокусних та не 
фокусних змінних. Більш жирний контур вказує на те, що спостереження є фокусною. Фокусні спо-
стереження показуються з'єднаними з їх k найближчими сусідами. Виміри діаграми «Листкова плас-
тинка: за розсіченістю краю верхівки», «Сіянець: сім’ядолі за розміром (за повного розвитку)» та 
«Листок: положення за збиральної стиглості (зовнішні листки у головчастого салату або сформовані 
листки для листкового і стеблового салатів)» обрані пакетом прикладних програм автоматично. 

На рисунку 2 представлено діаграму важливості параметрів, яка дозволяє сконцентрувати увагу на 
найбільш важливих ознаках морфологічного прояву сортів салату головчастого під час побудови мо-
делі, та відмітити менш суттєві ознаки. 

Рис. 2. Діаграму важливості параметрів 

Приклад діаграми квадрантів (Peer Chart) наведено на рисунку 3. Ця діаграма унаочнює виведення 
фокусних спостережень та їх k найближчих сусідів на діаграмі. Діаграма розбита на панелі за показ-
никами. 

Рис. 3. Фрагменти діаграми квадрантів (Peer Chart) для ознак 
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Повний перелік груп, виокремлено за тринадцяти морфологічними ознаками, сортів салату наве-
дено у таблиці. Ця таблиця відображає три найближчих сусідів до фокусного сорту, а також значення 
відстані до них. Стовпчики таблиці містять назву сорту фокусного спостереження, назви трьох най-
більш подібних сортів, а також значення відстаней. 

Групування подібних сортів за відстанню до найближчих сусідів (k Nearest Neighbor and Distance) 
Назва сорту 

базового (фо-
кусного) сор-

ту 

Назва першо-
го подібного 

сорту 

Назва друго-
го подібного 

сорту 

Назва третьо-
го подібного 

сорту 

Відстань у 
порівнянні 

з 1-им 

Відстань у 
порівнянні 

з 2-им 

Відстань у 
порівнянні 

з 3-м 

Дивограй Сільвінас Діамантінас Бернардінас 0,525 0,525 0,525 
Перл Джем Амадеус Куала Аквіно 0,788 0,987 0,987 

Амадеус Аквіно Перл Джем Куала 0,750 0,788 0,987 
Картагенас Лагунас Міретт Куала 0 0,275 0,487 
Платінас Картагенас Лагунас Міретт 0,564 0,564 0,564 
Нанетт Фіоретт Міретт Аргентінас 0 0,462 0,5 

Афіцион Кісмі Джиска Бакеро 1,013 1,038 1,186 
Куала Картагенас Лагунас Аквіно 0,487 0,487 0,725 
Галера Сільвінас Діамантінас Бернардінас 0,288 0,288 0,288 
Фрілліс Авірам Імеджінейшн Драгон 0,288 0,288 0,487 

Аргентінас Сільвінас Діамантінас Бернардінас 0,199 0,199 0,199 
Сільвінас Діамантінас Бернардінас Аргентінас 0 0 0,199 

Діамантінас Сільвінас Бернардінас Аргентінас 0 0 0,199 
Бернардінас Сільвінас Діамантінас Аргентінас 0 0 0,199 

Джиска Авірам Міретт Кісмі 0,674 0,775 0,788 
Імеджінейшн Авірам Фрілліс Драгон 0,288 0,288 0,487 

Нейшн Кірінія Кітонія Авірам 0,674 0,725 0,763 
Руксай Кітонія Нейшн Фрілліс 0,275 1 1,186 
Кітонія Руксай Нейшн Фрілліс 0,275 0,725 0,911 
Аквіно Куала Картагенас Лагунас 0,725 0,725 0,725 
Кісмі Галера Аргентінас Сільвінас 0,775 0,775 0,775 

Патішн Джиска Авірам Перл Джем 0,987 1,025 1,115 
Кірінія Нейшн Авірам Драгон 0,674 0,75 0,75 
Кірібаті Фрілліс Кірінія Авірам 0,775 1 1,064 
Кірен Аквіно Куала Кісмі 0,814 0,962 1,064 

Авірам Фрілліс Імеджінейшн Драгон 0,288 0,288 0,487 
Вайдоза Кафтан Айс Вейв Імеджінейшн 0,212 0,436 0,712 
Бакеро Вайдоза Платінас Кафтан 0,75 0,788 0,962 
Кафтан Вайдоза Айс Вейв Імеджінейшн 0,212 0,648 0,924 

Айс Вейв Вайдоза Кафтан Імеджінейшн 0,436 0,648 0,712 
Айс Сіркл Міретт Аргентінас Сільвінас 0,962 0,987 0,987 

Драгон Авірам Фрілліс Імеджінейшн 0,487 0,487 0,487 
Вісмар Імеджінейшн Грін мун Авірам 0,564 0,763 0,852 

Грін мун Драгон Вісмар Авірам 0,576 0,763 0,775 
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Аналіз за діапазонами відстаней даних таблиці свідчить, що у діапазоні відстаней від 0 до 0,5 вио-
кремлено дванадцять груп сортів, які мають три подібні до базового сорти в цьому діапазоні значення 
коефіцієнти. У діапазоні від 0,5001 до 0.999 виокремлено одинадцять груп сортів, а коефіцієнт біль-
ший за одиницю розрахована для трьох груп сортів. 

Зауважимо, що нульові коефіцієнти відстаней, які розраховано для сортів ‘Аргентінас’, ‘Бернарді-
нас’, ‘Діамантінас’ та ‘Сільвінас’ свідчать про те, що ці сорти є подібними за 13 ознаками, які відіб-
рані з 42 ознак визначених методикою проведення експертизи на ВОС. І це засвідчує, що сорти є 
найбільш подібними сортами, якщо їх порівнювати за тринадцятьма виокремленими зі списку, який 
складає 42 ознаки, що рекомендовано методикою. Однак, кожний з цих сортів, має хоча б одну від-
мінну ознаку: сорт ‘Аргентінас’ має більш щільну головку, сорт ‘Бернардінас’ має меншу головку за 
розміром, сорт ‘Діамантінас’ має менший діаметр рослини, а сорт ‘Сільвінас’ відрізняється забарв-
ленням зовнішніх листків. 

Сорти ‘Руксай’ та ‘Кітонія’ є подібними між собою, але мають значну відстань від сортів ‘Нейши’ 
та ‘Фрілліс’. 

Висновки 
Встановлено, що машинне навчання досить ефективним засобом аналізу даних експертизи на 

ВОС та значно полегшує пошук закономірностей серед великого набору даних. На прикладі ботаніч-
ного таксону салату посівного головчастого виокремлено групи найбільш схожих сортів. За 13-ю 
морфологічними ознаками виокремлено такі групи сортів найбільш подібних сортів; перша група 
‒‘Сільвінас’, ‘Діамантінас’, ‘Бернардінас’ та ‘Аргентінас’, друга група ‒  ‘Картагенас’, ‘Лагунас’, 
‘Міретт’ та ‘Куала’; треття група ‒ ‘Нанетт’, ‘Фіоретт’, ‘Міретт’ та ‘Аргентінас’; четверта група ‒ 
‘Галера’, ‘Сільвінас’, ‘Діамантінас’ та ‘Бернардінас’. Розмежування вихідних даних на навчальні та 
контрольні, дозволяє провести «тренування» моделі на наборі даних загально відомих сортів салату. 
Експериментальним шляхом установлено, що найбільш адекватна модель груп подібних сортів сала-
ту посівного головчастого формується у разі використання ознаки «Головка: розмір» як цільової 
змінної та ознаки «Головка: за щільністю» як фокусної змінної. Отримані результати свідчать про 
перспективність використання алгоритму найближчих сусідів під час ідентифікації подібних сортів 
рослин. 

Перспективи подальших досліджень. У базі даних Українського інституту експертизи сортів рос-
лин зберігаються дані щодо 46 303 сортів рослин 661 ботанічного таксону. Дослідження показало 
придатність використання засобів машинного навчання під час ідентифікації подібних сортів салату 
посівного головчастого. Використання цього методу поширено під час оброблення результатів експе-
ртизи на відмінність, однорідність та стабільність сортів рослин інших ботанічних таксонів. 
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