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A névényprodukcios dontéstdmogatas fejlédése:
termésmodellek, preciziés adatintegracio és
mesterséges intelligencia
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Osszefoglalas

Jelen tanulmany szakirodalmi-szintetizald attekintésként mutatja be a novényprodukcios
dontéstamogatds fejlédését a folyamat-alapi termésmodellezéstél a precizids
adatforrasokon at a mesterséges intelligencia és a hibrid modellek alkalmazasaig. Célja
annak osszehasonlitdé értelmezése, hogy a DSSAT, WOFOST és AquaCrop tipusu
modellek, a szenzoros, tavérzékelési és hozamtérképezési adatok, valamint az Al-alapu
modszerek milyen dontési helyzetekben és feltételek mellett ndvelik a termesztési
dontések megbizhatdsagat. Az attekintés f6 megallapitdsa, hogy a dontéstamogatas
gyakorlati értéke nem egyetlen modell vagy technolégia alkalmazdsabdl, hanem a
tudomanyosan megalapozott modellek, mindségellendrzott helyspecifikus adatok és
értelmezhets, adaptiv algoritmusok integraciéjabol szarmazik. A tanulmany
kovetkeztetése szerint a hazai alkalmazhatdsdg kulcsa a helyi kalibracio, a
tartamkisérleti és lizemi adatbazisok erdsitése, valamint a felhasznaldi kompetencidk
fejlesztése.

Kulcsszavak: novényprodukcids dontéstdmogatds, termésmodellezés, precizids
mez6gazdasag, adatintegracio, mesterséges intelligencia
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Summary

This study presents a literature review that traces the evolution of decision support for
crop production, from process-based yield modeling through precision data sources to
the application of artificial intelligence and hybrid models. Its aim is to provide a
comparative analysis of how DSSAT, WOFOST, and AquaCrop-type models, as well as
sensor, remote sensing, and yield mapping data, and Al-based methods, enhance the
reliability of crop production decisions under various decision-making scenarios and
conditions. The main finding of the review is that the practical value of decision support
does not stem from the application of a single model or technology, but rather from the
integration of scientifically sound models, quality-controlled site-specific data, and
interpretable, adaptive algorithms. The study concludes that the key to domestic
applicability lies in local calibration, strengthening long-term experimental and
operational databases, and developing user competencies.

Keywords: crop production decision support, yield modeling, precision agriculture, data
integration, artificial intelligence

Bevezetés

A novénytermesztésben meghozott dontések mindsége egyre kdzvetlenebbiil
hat a gazdasdgok jovedelmezdségére, kornyezeti teljesitményére és
alkalmazkodoképességére. A  klimavaltozasbol fakadd szélséségek, a
vizkészletek bizonytalanabb rendelkezésre alldsa, az inputanyagok aranak
novekedése és a fenntarthatésdgi elvardsok megerG6sddése miatt a
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hagyomanyos, kizardlag tapasztalatra épilé dontéshozatal egyre kevésbé
elegendd. A korszer(i novényprodukciés dontéstdmogatds ezért olyan
rendszereket igényel, amelyek a terméhelyi adottsdgokat, a novényélettani
folyamatokat, a termesztéstechnoldgiai beavatkozdsokat és az Uzemi
visszacsatolasokat egyetlen értelmezési keretben képesek kezelni (Boote et al.,
1996; Jones et al., 2017).

A tudomanyos fejlédés e teriileten harom, egymasra épilé irdnyban
ragadhaté meg. Az elsé pillért a folyamat-alapu termésmodellek jelentik,
amelyek matematikai egyenletekkel irjdk le a novekedést, a fejlédést és a
termésképzédést. A masodik pillért a precizios mezégazdasag adatgydjté
technoldgiadi adjak, amelyek nagy tér- és iddébeli felbontast informaciot
szolgaltatnak a talaj, a ndvényallomany és a kornyezet aktualis allapotardl. A
harmadik pillér a mesterséges intelligencia és a gépi tanulds, amelyek lehet6vé
teszik a heterogén adatkészletek gyors feldolgozasat, a nemlinearis
osszefliggések feltarasat és az elérejelzések folyamatos finomitasat (Wolfert et
al., 2017; Liakos et al., 2018).

Jelen tanulmany e harom fejlédési irdny szintézisét adja. A cél nem pusztan
az egyes megkozelitések bemutatasa, hanem annak értelmezése, hogy miként
kapcsolhatok 0Ossze a ndvényprodukcidos dontéstamogatds egységes
rendszerévé. A vizsgalat alapjat harom hattéranyag képezi: a termésbecslé
modellek 6sszehasonlitasa, a precizids adatforrasok dontéstdmogatasi szerepe,
valamint a mesterséges intelligencia agraralkalmazasainak attekintése. Ezek
szintézise alapjan amellett érvel, hogy a jov6 hatékony dontéstdmogatasa nem
egyetlen mddszer dominanciajara, hanem a modellek, adatok és algoritmusok
tudatos kombinacidjara épul.

A kézirat célja a termésmodellek, a precizids adatforrdsok és az Al-
moddszerek dontéstdmogatasi szerepének 0dsszehasonlitd értelmezése,
valamint annak bemutatasa, hogy ezek milyen feltételek mellett kapcsolhatdk
6ssze meghizhatd, gyakorlatorientalt rendszerként.

A termésmodellezés elméleti alapjai és dontéstdamogatoé szerepe
A termésmodellezés alapfeltevése szerint a ndvény fejlédése, biomassza-

felhalmozasa és termésképzédése leirhatd olyan matematikai és logikai
kapcsolatokkal, amelyek a kornyezeti, talajtani és menedzsmenttényez6k
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kolcsonhatasait reprezentaljdk. A modellek bemeneti oldalan tipikusan a
meteoroldgiai adatok, a talaj fizikai és kémiai jellemzéi, a genotipus-specifikus
novényi paraméterek és a termesztéstechnoldgiai miveletek jelennek meg, mig
kimenetként hozambecslések, fenoldgiai allapotok, viz- és tapanyagforgalmi
mutatdk vagy gazdasagi indikatorok allhatnak el (Jones et al., 2003; Keating et
al., 2003).

A dontéstamogatds szempontjabdl a modellek legnagyobb elénye az, hogy
alternativ forgatokonyvek Osszehasonlitadsara alkalmasak. Segitségiikkel
vizsgalhatd példaul, hogy eltéré vetésidék, ontozési stratégiak, tragyaszintek
vagy fajtak milyen kimenetekkel jarhatnak azonos vagy éppen valtozd évjarati
korilmények kozott. A modellek tehat nem egyszer(en ,joslé” eszkozdk, hanem
kisérleti keretet is biztositanak a dontési alternativak kockazatanak és varhato
hasznanak elemzéséhez (Boote et al., 1996; Jones et al., 2017).

Elméleti szempontbol fontos kiilonbség teheté a mechanisztikus és az
empirikusabb  megkozelitések  kozott. A mechanisztikus  modellek
részletesebben prdobaljak leirni a rendszer folyamatait - példaul a fotoszintézist,
a transzspiraciot vagy a fenoldgiai fejlédést -, mig az egyszerdsitett modellek
célia a konnyebb paraméterezhetéség és a szélesebb gyakorlati
hasznalhatodsag. A mezdgazdasagi dontéstamogatasban mindkét
megkozelitésnek helye van, de a valasztds mindig a célrendszert6l és az
adatkdrnyezettdl fligg (Steduto et al., 2009; Pereira & Marques, 2017).

A klasszikus termésmodellek 6sszehasonlitasa

A DSSAT a legismertebb komplex novénytermesztési modellrendszerek kozé
tartozik. Eréssége a részletes szerkezet: napi meteorolégiai adatokkal,
tobbrétegl talajinformacioval, genotipus-paraméterekkel és precizen leirt
menedzsmentmiiveletekkel dolgozik, ezért alkalmas Osszetett agrondmiai és
klimaadaptacidés kérdések vizsgalatara is (Jones et al., 2003). A DSSAT
kiilondsen hasznos akkor, ha a kutaté vagy a szaktanacsado a termesztés teljes
életciklusat szeretné modellezni, illetve, ha a viz- és tapanyagfolyamatok
Osszekapcsolt értelmezése szilkséges. Ugyanakkor ez a részletesség magas
adatigénnyel és jelentds kalibracids igénnyel jar, ami korlatozhatja Gizemi szintd,
gyors alkalmazhatdsagat (Nagy, 2021; Nyéki, 2016) (7. tablazad.
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1. tablazat. A f6 dontéstamogato megkozelitések dsszehasonlitisa

Megkdzelités Elsédleges cél  Adatigény F6 erdsség Tipikus korlat
(1) (2) (3] (4) (5)
DSSAT/CERES- részletes termés- erds fizioldgiai és L
L, i Lo kalibracio- és
tipusd modellek  és forgatokonyv- magas menedzsment- ) )
i L adatintenziv
(6) elemzés reprezentacio
regionalis és o  kevésbé lzemi
WOFOST . L, . j6 térinformatikai o
monitoring céld kozepes . i L szintd
(7) ) ] integralhatésdg ;
termésbecslés finomhangolas
vizgazdalkodasi j6 hasznalhatésag o
AquaCrop o alacsony- i egyszerUsitett
es ontozesi vizstressz L,
(8) L kozepes L. rendszerleiras
dontések elemzésére
predikcio, ., . o
o jol kezelia adatmindség
L. B mintazat- ., B
Al/gépi tanulas ) , heterogén és és
felismerés, nagy o ) i i
(9) i nemlinearis interpretalhato
adaptiv i N
L i adatokat sag kritikus
dontéstamogatas

Table 1. A comparison of the main decision-support approaches. (1) Approach, (2) Primary aim, (3)
Data demand, (4) Main strength, (5) Typical limit, (6) DSSAT/CERES type models, (7) WOFOST, (8)
AquaCrop, (9) Al/machine learning

A WOFOST szintén folyamat-alapd modell, de eurdpai agrodkoldgiai
kornyezetben kiilondsen elterjedtté valt, részben azért, mert jol integralhaté
monitoring- és térinformatikai rendszerekbe. A modell a fotoszintézis, a
biomassza-allokacio, a fenoldgiai fejlédés és a vizforgalom leirdsara koncentral,
és jol hasznalhatd regiondlis hozambecslésekre, klimahatas-vizsgalatokra és
agrarmonitoringra (Van Diepen et al., 1989; Yahui et al., 2024). A WOFOST egyik
elénye a relativ atlathatésdag és a kozepes adatigény, azonban a
tapanyagkorlatozottsag részletes kezelése vagy az lizemi szintl széls6séges
heterogenitds modellezése bizonyos esetekben korldtozottabb lehet, mint a
részletesebb rendszerek esetében.
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Az AquaCrop ezzel szemben a vizhasznositds és a hozamkapcsolat
altal fejlesztett modell kifejezetten az ontdzéstervezés, a vizstressz-elemzés és
a vizhasznalati hatékonysag értékelésének tamogatasara készilt, ezért
alacsonyabb adatigényével és felhasznalobaratabb paraméterezésével sok
esetben gyorsabban bevezethet§ a gyakorlatba (Steduto et al., 2009; Raes et al.,
2012). Egyszeriisége ugyanakkor azt is jelenti, hogy bizonyos komplex fizioldgiai
vagy menedzsment-hatasok kevéshé részletesen jelennek meg. A harom modell
osszevetése alapjan megallapithato, hogy nincs univerzalis megoldas: a DSSAT
kutatasi és stratégiai célokra, a WOFOST regionalis és monitoring feladatokra,
az AquaCrop pedig vizgazdalkodasi és gyors Ulzemi dontéstdmogatasra
kilonosen alkalmas.

Dontési helyzetek szerint a DSSAT akkor célszer(i, amikor részletes
agrotechnoldgiai forgatokonyvek és klimaadaptacids stratégidk dsszevetése a
cél; a WOFOST féként regionalis, monitoring- és térinformatikai becslésekben
erds; az AquaCrop pedig vizkorlatozott kornyezetben, ontozési litemezés és
vizhasznalati hatékonysag értékelésekor ad gyorsan alkalmazhatd tdmogatast.

Precizios adatforrasok és adatintegracio

A preciziés mezdgazdasag alapvetd hozzajarulasa a dontéstdmogatashoz abban
rejlik, hogy képes a termdéhelyi heterogenitdst mérhetévé és elemezhetévé
tenni. Mig a klasszikus modellek sokszor atlagos vagy aggregalt bemeneti
adatokkal dolgoznak, addig a szenzoros rendszerek, automata meteoroldgiai
allomasok, talajszkennerek, hozammeéré rendszerek és tavérzékelési
technoldgiak helyspecifikus informacidt biztositanak a névényallomanyroél és a
kornyezetrdl (Godwin, 2003; Gebbers & Adamchuk, 2010). Ez kilonésen fontos
ott, ahol a parcelldn belili kiilonbségek meghatarozzak az inputok megtériilését
és a termésstabilitast.

A talajnedvesség-, hémeérséklet- és mikroklima-adatok valés idejl vagy
kozel valos idejl gyljtése lehetdvé teszi az ontozési, tapanyag-utanpotlasi és
stresszkezelési dontések pontositasat. A szenzorok altal nyert adatok azonban
dnmagukban még nem jelentenek déntéstamogatast: azok csak akkor valnak
hasznos informaciova, ha megfeleld kalibraciéval, adatminéségi ellendrzéssel
és értelmezési kerettel kapcsoldédnak a termesztési célokhoz (Jones et al., 2017;



NYEKI A. 157

Soussi et al., 2024). A rosszul kalibralt vagy id6ben hidnyos adatrendszer ugyanis
konnyen félrevezetd kovetkeztetésekhez vezethet.

A preciziés technoldgiak jelentéségét tovabb noveli, hogy a gazdalkodasi
dontésekrél kozvetlen visszacsatolast is adnak. A géptelemetria és a
hozamtérképek megmutatjak, hol volt eredményes egy beavatkozas, és hol
maradt el a vart hatds. Ez a visszacsatoldas nem csupan az lizemi értékelést
hiszen lehet6vé teszi a szimulalt és a tényleges kimenetek 6sszevetését (Kitchen
etal., 2010; Antle et al., 2017). A preciziés mez6gazdasag tehat nem alternativaja
a modellezésnek, hanem annak adatbeli megerdsitése.

Tavérzékelés, dronok és hozamtérképezés

A tavérzékelés és a dronalapu adatgyljtés Uj mindséget hozott a
novényprodukciés rendszerek monitorozasaba. A muiholdas felvételek,
multispektralis és hiperspektralis dronkamerak, valamint a vegetaciés indexek
- példaul az NDVI vagy az NDRE - alkalmasak a novényallomany vitalitasanak,
biomassza-felhalmozasanak és stresszallapotanak térképezésére (Zhang &
Kovacs, 2012; Liakos et al., 2018). E mddszerek kiilondsen értékesek akkor,
amikor nagy teriletet kell gyorsan, egységes modszertannal értékelni.

Friss hazai kisérleti eredmények is megerdsitik, hogy a multispektralis UAV-
felvételek a szezonkdzi allapotértékelés mellett kozvetlen dontéstdmogatasi
bemenetként is hasznalhatdk. Illés et al. (2025a) a Debrecen-Latokép kisérleti
allomason a kelés utdni kukoricadllomany t6szdmanak spektralis
adatintegracion alapuld becslését vizsgaltak, mig Lengyel et al. (2025) az NDVI
és a terméshozam kapcsolatat kiilénb6z6 fenoldgiai fazisokban és eltéré UAV-
replilési beallitasok mellett értékelték. A tdpanyag-gazdalkodasi dontésekhez
kapcsoldéddan Illés et al. (2025b) az NDVI-alapu monitoringot a nitrogénellatas,
a termés és a szemdsszetétel 6sszehangolt értelmezésére alkalmaztak.

A drénalapi mérések elénye a nagy térbeli felbontds és az iddzités
rugalmassaga. Kritikus fenoldgiai szakaszokban - példaul intenziv vegetativ
novekedés, virdgzas vagy stresszhelyzetek idején - célzott adatfelvétel
végezhets, ami segiti a differencialt zonak kialakitasat és a gyors lzemi
beavatkozasokat (Zhang & Kovacs, 2012; Liakos et al., 2018). Ugyanakkor a nagy
felbontasbdl fakadd adatbdség Uj feldolgozasi kihivasokat is teremt, mert a
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dontéshozok szamara nem az adatok mennyisége, hanem az abbdl eléallitott
értelmezhetd indikatorok a lényegesek.

A hozamtérképezés olyan gyakorlati visszacsatolasi mechanizmus, amely
6sszekoti a szezon kdzbeni megfigyeléseket a betakaritasi eredményekkel. Ha a
hozamtérképeket talajadatokkal, domborzati informaciéval, meteoroldgiai
sorozatokkal és tavérzékelési mutatokkal egyiitt értelmezzik, akkor
megérthetévé valnak azok a zdnak, ahol a terméskiilénbségek rendszeresen
ismétlédnek vagy éppen évjaratfiiggéen valtoznak (Godwin, 2003; Kitchen et al.,
2010). Ilyen mddon a hozamtérképezés nem pusztan leiré eszkéz, hanem a
dontéstamogatasi ciklus egyik alapvet6 validacios eleme.

Az adatintegracio mdodszertani kérdéser

A ndvényprodukcios dontéstdmogatd rendszerek egyik legnagyobb kihivasa nem
az adathiany, hanem éppen az adatok heterogenitdsa. A szenzoros,
meteoroldgiai, gépi, tavérzékelési és laboratoriumi adatok eltérd térbeli és
idébeli léptékben, kiilonbozd pontossaggal és eltérd formatumban keletkeznek.
Ha ezek 6sszehangolasa hianyos, akkor az adatb6ség nem csokkenti, hanem
noveli a bizonytalansagot (Verdouw et al., 2016; Wolfert et al., 2017).

Gyakorlati példaként emlithetd a rosszul kalibralt kombajn-hozammeérd,
amely a hozamtérképen mesterséges termésmaximumokat vagy -
minimumokat hozhat létre; a hidnyos agrotechnolégiai napld, amelybél nem
deril ki pontosan a vetésidd, a nitrogénkijuttatas vagy az ontozés idépontja;
illetve az eltéré idépontban késziilt UAV- vagy miholdfelvétel, amely nem
ugyanazt a fenologiai allapotot reprezentalja, mint amelyre a modellkalibracio
vagy a dontés vonatkozik. Ilyen esetekben az integralt adatbazis latszdlag
részletes, mégis torz dontési alapot adhat.

Az adatintegracio klasszikus problémaja a skalak eltérése. Egy
talajnedvesség-szenzor pontszer( adatot ad, a m(holdkép tobb négyzetméter
vagy hektar atlagat reprezentadlja, a hozamtérkép pedig gépi mérésbdl
szarmaz6, mozgas kozben rogzitett adatsorozat. Dontéstdmogatasi
szempontbdl ezek csak akkor hasonlithatok 6ssze, ha vilagos, milyen dontési
egységre - példaul zénara, parcelldra vagy teljes gazdasagra - vonatkoztatjuk
6ket (Hatfield et al., 2011). A nem megfelel térbeli aggregalas vagy idébeli
interpolacio lényeges mintazatok eltlinéséhez vezethet. Az adat, informacid,
dontés lancolat ezért csak megfeleld feldolgozasi architektiraval miikodik
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megbizhatdan. Ehhez sziikség van adatmindségi szlrésre, metaadat-kezelésre,
térinformatikai 0sszehangolasra, valamint olyan modellezési kdrnyezetre,
amely a kilonboz6 forrasokbdl érkezd informaciot a dontéshozd szdmara
relevans kimenetté alakitja (Jones et al., 2017). A gyakorlati hasznositas kulcsa
tehat nem csupan a mérési technoldgia fejlettsége, hanem az adatintegracio
moddszertani fegyelme. Az 7. 4dbra a precizibs novénytermesztési
dontéstamogatas f6 adatforrasait és azok integracids folyamatat mutatja be. A
szemléltetés kiemeli, hogy a szimuldciés és Al-modellek csak
mindségellendrzott, dsszehangolt adatok alapjan képesek megbizhaté dontési
kimeneteket tdmogatni.

1. dbra. Az adatintegracio folyamata a
precizios novénytermesztési dontéstamogatasban

Adatforrasok (1) Feldolgozas (2) Modellezés (3) Déntési kimenetek (4)
Talajadatok
(1) (mintavétel, labor,
talajszkennelés)
o)) B simutsciss
(1.2) Meteoroléglal / . - termésmodellek
[ mikroklima adatok Adatintegrécié
és
mindségellendrzés
(3.2) a1 7 skot sarti
(2.3) Tavérzékelés / UAV Lol I;:Z':I:: ol
(NDVI, NDRE, LAI) (@5)
Zénalehatarolés
(1.4) Hozamtérképek (3.3) Hibrid
¢ géptelemetria déntéstamogatis
(1.5) Agrotechnoldgiai naplé
(vetés, NPK, ontozés)
(5) (] (7)
ADAT INFORMACIO DONTES

Forrds; sojd 2tés

Figure 1. The process of data integration in precision crop production decision support. (1) Data
sources, (1.1) Soil data (sampling, lab, soil scanning), (1.2) Meteorological/micro-climatic data, (1.3)
Remote sensing/UAV (NDVI, NDRE, LAl], (1.4) Yleld maps and machine telemetry, (1.5)
Agrotechnological log (sowing, NPK, irrigation], (2] Processing - Data integration and quality
inspection, (3) Modeling, (3.1) Simulation yield models, (3.2) Al/machine learning models, (3.3) Hybrid
decision support, (4) Decision outputs, (4.1) Sowing date, (4.2) Plant number, (4.3) NPK plan, (4.4)
Irrigation, (4.5) Zone delimitation, (4.6) Intervention priorities, (4.7) Scenario analysis, (4.8) Risk
assessment, (5) DATA, (6) INFORMATION, (7) DECISION, Source: own construction
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Hazai kutatasi tapasztalatok és lokalizacié

A hazai szakmai kornyezetben a dontéstamogatas fejlédését nemcsak a
nemzetkozi modellek, hanem a magyar adaptacidok és szaktanacsadasi
rendszerek is alakitottak. Kilon emlitheté a 4M modell, amelyet hazai
talajadatbazisok figyelembevételével adaptaltak a legfontosabb szantéfoldi
novényekre, valamint ennek tovabbfejlesztett valtozatai, amelyek tdpanyag-
utanpotlasi és klimahatas-vizsgalati célokra is hasznalhatok. Szintén jelents a
ProPlanta és a 3RP System, amelyek azt mutatjak, hogy Magyarorszagon a
talajvizsgalati eredményekre, termdéhelyi sajatossdgokra és technoldgiai
adatokra épilé szaktanacsadasi rendszerek mar a digitalis attorés el6tt is jelen
voltak.

A novényprodukcids dontéstamogatds hazai alkalmazhatdsagat jelentésen
befolydsolja, hogy a modellek és algoritmusok mennyire illeszkednek a
magyarorszagi agrodkologiai viszonyokhoz. Tobb hazai kutatas ramutatott arra,
hogy a termdéhelyi heterogenitas, az évjarathatas, a talajfizikai sajatossagok és a
termesztéstechnoldgiai beavatkozasok kolcsonhatdsa kiilondsen erés a
kukoricatermesztésben, ezért az  atlagos  paraméterekre  épilld
dontéstamogatas sok esetben torzitd lehet (Berzsenyi et al., 2011, Nyéki, 2016).

A Debrecen-Latokép tartamkisérletekhez kapcsolddo elemzések példaul azt
mutattak, hogy a hosszl tavu kisérleti adatbazisok és a CERES-Maize tipusu
modellek 0sszekapcsolasa képes a tapanyaghasznosulds és a hozamreakcidk
helyspecifikus értelmezésére, ami kozvetlenil javitia a dontéstamogatas
megbizhatdsagat hazai koriilmények kozott (Nyéki et al., 2020; Zelenak et al.,
2022). Hasonléképpen a talajtulajdonsagok térbeli valtozékonysagat vizsgald
kutatasok aladtdmasztottak, hogy a parcelldn belidli kiilonbségek nem csupan
statisztikai érdekességek, hanem gyakorlati inputoptimalizalasi jelentéséggel
birnak (Nyéki & Neményi, 2022).
hanem a hazai viszonyokra jellemz6 kalibraciéos és validacios hattér
megteremtését. Ebben kiemelt szerepe van a tartamkisérleteknek, az Gzemi
adatok standardizalt gy(jtésének és a hazai szaktanacsadasi rendszer digitalis
fejlesztésének. A dontéstamogatas valédi megbizhatdésdaga csak akkor
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novelhetd, ha a modellek és az adatok kozotti kapcsolatot hazai viszonyok kozott
is empirikusan ala tudjuk tamasztani.

A fenti hazai vizsgalatok azért illeszkednek kozvetleniil a lokalizacio
kérdéséhez, mert a tavérzékelési mutatokat, a tdpanyag-ellatottsagot és a
termésvalaszt magyarorszagi tartamkisérleti kornyezetben kapcsoljdk Ossze.
Ez erdsiti azt az értelmezést, hogy a dontéstdmogatd rendszerek
megbizhatdésaga nemcsak a modellstruktiran, hanem a helyi kalibracids és
validacids adatok min&ségén is mulik (Illés et al., 2025ab; Lengyel et al., 2025).

A tartamkisérleti hozam- és kezelési adatok a mechanisztikus modellek
adatok a modellallapotok évjaraton belili korrekcidjat tdmogathatjak. Ennek
gyakorlati jelentdsége, hogy a modell nemcsak utdlagos hozamszimulacidra,
hanem operativ dontéstamogatasra is alkalmassa valik: példaul a tapanyag-
ellatottsdg, a vizstressz vagy az allomanys(rliség helyspecifikus eltérései
alapjan mddosithatdk a beavatkozasi zonak és a kezelési javaslatok.

Mesterséges intelligencia és hibrid modellek

A mesterséges intelligencia mez6gazdasagi jelentésége elsGsorban abban all,
hogy képes a nagymennyiség(, heterogén és gyakran nemlinearis kapcsolatokat
tartalmazo agraradatok feldolgozasara. A gépi tanuldsi mddszerek nem eldre
rogzitett élettani egyenletekbdl indulnak ki, hanem az adatokbdl tanuljak meg a
bemenetek és a kimenetek kozotti kapcsolatokat. Ez kiilondsen elényds olyan
helyzetekben, ahol a rendszerek bonyolultak, az &sszefiiggések részben
ismeretlenek, vagy a rendelkezésre all6 adatbazis nagy és valtozatos (Russell &
Norvig, 2010; Kamilaris & Prenafeta-Boldd, 2018).

A feliigyelt tanulasi algoritmusok - példaul a random forest vagy a support
vector machine - széles korben alkalmazhaték hozam-elérejelzésre,
talajosztalyozasra, zdéna-lehatarolasra és stresszdetektalasra. E moédszerek
egyik eldnye, hogy jol kezelik a nagyszamu bemeneti valtozot és a koztik Lévé
Osszetett, nemlinearis kapcsolatokat, mikdozben sok esetben jobb predikcids
teljesitményt adnak, mint az egyszer(ibb statisztikai modellek (Jeong et al.,
2016; Zhang et al., 2020). A mélytanuldsi megoldasok, kiilénésen a konvollcids
neuralis halézatok, a képalapu feladatokban - példaul novénybetegségek
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azonositasaban vagy dronfelvételek elemzésében - valtak meghatarozéva
(Mohanty et al., 2016; Ferentinos, 2018).

A gépi tanulds dontéstamogatd értéke azonban nem pusztan a predikcios
pontossagban mérhetd. Jelentésége abban is all, hogy képes 6sszekapcsolni az
eltérd forrasbdl szarmazo adatokat, és folyamatosan aktualizalhaté modelleket
biztositani. A precizios mezdgazdasagi szenzorok, hozamtérképek és
tavérzékelési adatok olyan dinamikus adatfolyamot generalnak, amelyet a gépi
tanuldsi  algoritmusok  adaptiv.  mddon  tudnak  hasznositani a
déntéstamogatasban (Wolfert et al., 2017; Nyéki & Neményi, 2022).

A mesterséges intelligencia hazai agraralkalmazasaira j6 példa Fejér et al.
(2025) munkaja, amely tobbéves kukorica szantéfoldi kisérleti adatokon, eltérd
bemeneti valtozo-kombinacidkkal tesztelt MLP neurdlis haldzatokat. A vizsgalat
a hozam-elérejelzés szempontjadbdl azért relevans, mert a kezelések, az
évjarati-kornyezeti hatasok és a beltartalmi paraméterek dsszetett, nemlinearis
kapcsolatait egy prediktiv dontéstamogaté modellben kezelte.

Az ilyen prediktiv modellek akkor illeszthet6k biztonsdgosan a
szaktanacsadasba, ha a bemeneti valtozok minGsége ellendrzott, a modell
teljesitményét fliggetlen adatokon validaljak, és az eredmények agrondmiai
értelmezése nem szakad el a termesztéstechnoldgiai hattértol.

Hibrid modellek: klasszikus modellek és Al kapcsolata

A mesterséges intelligencia megjelenése nem jelenti a klasszikus
novényprodukciés modellek hattérbe szoruldsat. A mechanisztikus modellek -
példaul a DSSAT, a WOFOST vagy az AquaCrop - tovabbra is nélkiilozhetetlenek
azért, mert értelmezhet6, élettani alapl keretet kindlnak a rendszer
miikédésének megértéséhez (Jones et al., 2003; Van Ittersum et al., 2003; Raes
et al., 2009]. A gépi tanulds ezzel szemben elsGsorban prediktiv erésséget hoz,
mert gyorsan képes felismerni a mintazatokat és javitani az eldrejelzéseket
olyan Gsszetett kdrnyezetben, ahol a teljes mechanisztikus leirds nehézkes vagy
hianyos.

A két megkozelités integracidja ezért igéretes irany. A folyamat-alapu
modellek kimenetei felhasznalhaték tanitdéadatként gépi tanuldsi modellek
szamara, mig a szenzoros és tavérzékelési megfigyelések segitségével a
klasszikus modellek paraméterei finomithaték és helyspecifikusan
aktualizalhatok (Jin et al., 2018; Li et al., 2024). llyen hibrid rendszerekben a
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mechanisztikus modell biztositja az oksagi és bioldgiai konzisztenciat, a gépi
tanulas pedig korrigalhatja a hibakat és javithatja a valds idejl déntéstdmogatas

teljesitményét (2. tablazad).

2. tdblazat. A dontéstamogatd rendszerbe integralhato fé adatforrasok és

varhato felhasznalasuk

Kritikus mingségi

Adatforras Példa Felhasznalas L
() ) 3l kérdés
(4)
. mintavétel, i L mintavételi
Talajadatok zonalehatarolas, viz- o
labor, o slirliség,
(5) . . éstapanyagmodellek i ,
talajszkennelés rétegzettség
Lo allomasi és o . ,
Meteoroldgiai adatok ) i fenolodgia, vizmérleg, napi felbontas,
mikroklima- , ., ,
(6) L stresszbecslés hianyzd adatok
mérések
L allapotmonitoring, idGzités, felhdzet,
Tavérzékelés/UAV NDVI, NDRE, . ] o
) stresszdetektalas, radiometriai
(7) LAl-becslés . ) ]
modellkorrekcio konzisztencia
i i o utdlagos értékelés, o
Gépadatok és kombajnhozam, L szenzorkalibracio,
.y . . validacio, e
hozamtérképek kijuttatasi . . helymeghatarozasi
i differencialt ,
(8) naplok pontossag
menedzsment
. vetésidg, forgatokdnyv- naplozasi
Agrotechnologiai adatok L i L. i
9) tészam, NPK, elemzés, oksagi pontossag,
ontozés értelmezés idébélyegek

Table 2. Major data sources that can be integrated into the decision support system and their
expected uses. (1) Data sources, (2) Examples, (3) Uses, (4) Critical quality issues, (5) Soil data, (6)
Weather data, (7) Remote sensing/UAV, (8) Machine data and yield maps, (9) Agrotechnological data

A hibrid megkozelitések kiilondsen fontosak lehetnek a klimaadaptacioban
és a kockazatkezelésben. A jovGbeli évjaratokra vonatkozd forgatokonyvek
szimulacidja mechanisztikus modellekkel stabilabban elvégezhets, mig a
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szezon kozbeni friss mérések és lizemi visszacsatoldsok Al-alapu feldolgozasa
segithet a helyzetfliggé korrekciokban. Ez a kombinacio teszi lehetdvé, hogy a
dontéstdmogatas egyszerre legyen tudomanyosan megalapozott és operativan
rugalmas.

Korlatok, kockazatok és gyakorlati kihivasok

Bar a modellezés, a precizids adatgyljtés és a mesterséges intelligencia
jelentés lehet6ségeket kindl a novényprodukcids dontéstdmogatasban,
alkalmazasuk szamos korlattal jar. Az egyik alapvet6 probléma az adatmingség
kérdése. A hianyos, zajos, rosszul kalibralt vagy nem reprezentativ adatok a
legkifinomultabb modell esetén is bizonytalan, sét félrevezeté eredményekhez
vezethetnek (Confalonieri et al., 2016; Shepherd et al., 2020). A dontéstamogatas
mindsége ezért nem haladhatja meg a bemeneti adatrendszer mingségét.

Tovabbi kihivds a modellek interpretalhatésaga. Mig a mechanisztikus
modellekben altalaban vildgos, hogy egy paraméter milyen élettani vagy
kornyezeti folyamatot reprezental, addig sok gépi tanulasi modell ,fekete doboz”
jellegl, ami csokkentheti a felhasznaldi bizalmat és a szaktanacsadasi
bedgyazhatésagot (Rudin, 2019). Nagy jelentésége van ezért azoknak a
megoldasoknak, amelyek nodvelik az algoritmusok értelmezhetéségét, vagy
olyan hibrid architekturat alkalmaznak, ahol az Al nem 6nmagaban, hanem jol
értelmezhetd szakmai keretben mikodik.

A gyakorlati elterjedést gazdasadgi és kompetenciajellegl akadalyok is
lassitjak. A precizids technoldgidk és digitalis rendszerek bevezetése beruhazasi
koltséggel jar, a modellek miikddtetése és az eredmények értelmezése pedig
specialis tudast igényel (Paustian & Theuvsen, 2017). Emiatt a dontéstamogatas
jovéje nem pusztan technoldgiai kérdés, hanem oktatasi, adatpolitikai és
intézményi fejlesztési feladat is.

Kovetkeztetések

A tanulmany kovetkeztetései tobb, egymassal 0sszefliggé megallapitasban
ragadhaték meg. A mechanisztikus termésmodellek akkor novelik a
dontéstdamogatas megbizhatésdgat, ha a bemeneti meteoroldgiai, talaj- és
menedzsmentadatok kell6en részletesek, a genotipus- és helyspecifikus
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paramétereket kalibraltdk, a modellkimeneteket pedig fliggetlen Gzemi vagy
kisérleti adatokkal validaltak. A preciziés adatforrasok érdemi tébbletet akkor
biztositanak, ha a szenzoros, UAV- és hozamtérképezési adatok
mindségellenérzottek, térben és idében Osszehangoltak, és a dontési
egységekhez - kezelési zonadkhoz, parcelldkhoz vagy gazdasagi szinthez -
igazitottan keriilnek értelmezésre. Az Al- és gépi tanulasi mddszerek prediktiv
értéke akkor hasznosithaté biztonsagosan, ha reprezentativ tanitdadatokra
épllnek, fliggetlen validacidval rendelkeznek, és az eredmények
interpretalhatdsaga elegendd a szaktanacsadoi és gazdalkoddi dontésekhez.

A legnagyobb gyakorlati potencialt azok a hibrid rendszerek jelentik,
amelyekben a mechanisztikus modellek oksagi keretet, a preciziés adatok
helyspecifikus visszacsatolast, az Al pedig adaptiv korrekciot és
mintazatfelismerést  biztosit.  Hazai  kdornyezetben a  megbizhaté
dontéstamogatas kulcsa a lokalizacié: a tartamkisérleti és lizemi adatbazisok
standardizalt gy(jtése, a magyar agrodkoldgiai viszonyokra végzett kalibracio és
validacio, valamint a felhasznaldi kompetencidk fejlesztése. E feltételek
egylttes teljesiilése esetén a dontéstdamogaté rendszerek érdemben
hozzajarulhatnak a versenyképesebb, fenntarthatébb és alkalmazkoddbb
mezdgazdasagi termeléshez.
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