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A mez6gazdasagi termés idében tdrtend clérejelzése kulcsfontossdglu nemcsak az elelmezés-
biztonsag, az agrargazdasagi tervezés ¢és a klimakockazatok kezelése szempontiabol, hanem
a piaci déntések - peldaul az értekesites idozitése vagy a nemzetkdzi dGrupiaci folyamatokra
vald reagaldas - szempontiabdl is, hiszen ez utdbbi esetben konkret, pénzben merhetd, révidtavo
hatasa lehet. A hagyomanyos statisztikai becslések mellett egyre nagyobb teret nyernek a gepi
tanulason alapuld médszerek, amelyek képesek a mezdbgazdasagi és a meteoroldgiai adatok
komplex kapcsolatainak feltarasara. Vizsgalatunk célia az volt, hogy t6bb névenykultirara (6szi
buza, kukorica, napraforgd) epitsink olyan geépi tanulasi alapu modellt, amely a vegetacios ido-
szak soran folyamatosan frisstlé bemeneti adatok (5 és 8 napos hémerseklet- ¢s csapadéekmu-
tatok, talainedvesség, moholdas vegetacios indexek) alapjan ad megbizhaté termés-elérejelzést.
Az eredmenyek alapjan nem a legtobb prediktort tartalmazé modell adja a legjobb teliesitményt,
¢s a leginformativabb prediktorvaltozok ndvenykultirankent jelentdésen elternek. A fejlesztés soran
celunk egy operativ, valds idejo elorejelzd rendszer letrehozasa volt.

Operational crop yield estimation for field crops using machine learning

Timely forecasting of agricultural yields is crucial not only for food security, agricultural economic planning, and
the management of climate risks, but also for market decisions - such as timing sales or responding to international
commodity-market dynamics - since in the latter case it can have a concrete, monetarily measurable short-term
impact. Alongside traditional statistical estimates, machine-learning methods are gaining increasing prominence,
as they are capable of uncovering the complex relationships between agricultural and meteorological data. The
goal of our study was to develop machine-learning-based models for multiple crop types (winter wheat, maize,
sunflower) that can provide reliable yield forecasts based on continuously updated input data throughout the
growing season (5- and 8-day temperature and precipitation indicators, soil moisture, and satellite-derived
vegetation indices). Our results show that the model incorporating the largest number of predictors does not
necessarily deliver the best performance, and that the most informative predictor variables differ substantially
between crop types. During the development, our goal was to create an operational, real-time forecasting system.
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A szant6foldi ndvénytermesztésben évrol évre jelen-
tds termésingadozas tapasztalhatd, amelynek els6d-
leges oka az id6jarasi koriilmények valtozékonysaga.
A hozamok mellett a termés mindsége is erdsen in-
gadozik, ami kozvetleniil befolyasolja a piaci kinalatot
¢és ezen keresztiil az arakat is: jo években tulkinalat,
kedvezotlen években hiany alakulhat ki, igy a fel-
vasarlasi arak szélséségesen kilenghetnek (/. dbra).
Ennek kovetkezményei messze tulmutatnak az egyes
gazdasagok szintjén: a termeldk jovedelmezdsége,
a felvasarlok készlet- és beszerzési stratégiai, a vég-
felhasznalok ellatasbiztonsaga és arszintje, valamint
az allami piacszervezési és kockazatkezelési dontések
egyarant érzékenyek a varhatd termés mennyiségére.
A biztositok szamara pedig a karkockazat és a dijkal-
kulacié miatt kulcskérdés, hogy a terméskilatasok mar
a vegetacio soran szamszer(sithetk legyenek. Minden
érintett szeretne a vegetacios idészakban minél korabbi
¢és minél pontosabb termésbecslést.

Kukorica orszagos termésatlagok és felvasarlas arak
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I. abra. Kukorica orszagos termésatlagok ¢s felvasar-
lasi arak 2000 ¢s 2024 kozott (forras: KSH).

A hatalyos 5/2018. (IL. 23.) FM rendelet el6irja, hogy
a varhat6 termés felmérése és megismerése érdekében
termésbecslést, allapotmindsitést, valamint a mez6-
gazdasagi munkak allasarol szolo jelentést €s tajékoz-
tato jelentést kell késziteni. A jelentések elkészitésérol
a Nemzeti Agrargazdasagi Kamara (NAK) gondoskodik.

Nemzetkozi szinten elérhet6k rendszeresen frissiild,
nyilvanosan publikalt termésbecslések hazankra vonat-
kozoan. Ilyen, folyamatosan kozolt elérejelzéseket készit
tobbek kozott az Eurdpai Bizottsag K6z6s Kutatokoz-
pontjanak JRC MARS havi kiadvanya, valamint az Egye-
siilt Allamok Mez6gazdasagi Minisztériuma (USDA)) is.

A termésbecslési eljarasok a gyakorlatban tobb
nagy modszercsoportba sorolhatok (Szdsz, 1988.).
Az empirikus modszerek jellemzden helyszini meg-
figyelésekre, allomanymindsitésre és szakértdi tapasz-

talatra épitenck, ugyanakkor az eredményiik érzékeny
lehet a mintavételre és a szubjektiv tényezokre. A sta-
tisztikai modszerek a hosszu idére vonatkozo mete-
orologiai €s a termés adatok kapcsolatat becsiilik, de
az Osszefliggések sokszor csak korlatozottan vihetok
at szélséséges vagy megvaltozd korilmények kozé.
Az agrometeorologiai modellezés ezzel szemben
andvény—talaj—légkor rendszer folyamatait irja le (viz-
haztartas, hd és sugarzasi viszonyok, fejlédési litem),
igy fizikai-biologiai értelmezhetdséget ad a becslésnek,
ugyanakkor nagyobb adat- és parametrizalasi igénnyel
jar (Dunkel és Zarbok, 1980).

A termesbecsld eljarasok fejlédése

Termésbecsléssel, termés-eldrejelzéssel régota fog-
lalkoznak a szakemberek, ezek hosszt idén at szubjek-
tivek voltak (Simon, 1974.). A termés id6jarasi adatokra
épiil6 elorejelzése Magyarorszagon az 1930-as évek-
ben indult meg. Berényi (1931) korrelacidos modszert
alkalmazott a terméseredmények és az idjarasi elemek
kozotti 6sszefliggés vizsgalataban, majd a kukorica ter-
méshozamanak eldrejelzését is erre alapozta (Berényi,
1945). Szasz (1961), majd Dunay (1974) az id6jarasi
elemeknek a rizs termésére gyakorolt hatasat vizs-
galta statisztikai modszerekkel. Szalay (1981) a kuko-
rica termésatlaganak becslését végezte megyénként
harom fliggetlen valtozés masodfoku polinom segit-
ségével 1951-75 kozotti 25 éves tanuld adatsoron
havi csapadékdsszeg, havi kozéphémérséklet és havi
napfénytartam Osszeg adatok segitségével. Termés-
becslést az 1976-81 évekre készitett, az atlagos hiba
10% alatt alakult. Kmetyo (1984) a kukorica teriileti
termésatlaganak kapcsolatat vizsgalta 22 meteorolo-
giai paraméter segitségével Tolna varmegyére vonatko-
zoan 10 éves iddszakra (1970-1979), majd ez alapjan
az 1980-1982 évekre készitett elérejelzést. Megal-
lapitotta, hogy a tényleges terméshozamot azokban
az években tudta viszonylag jo eredménnyel kdzeliteni,
amikor a tenyészidészak iddjarasa kedvezden alakult,
tartos szarazsag, aszaly nem fordult eld. Vizsgalatok
zajlottak tobbek kozott a vetdburgonya (4jtay et al.,
1984) és a burgonya (Bussay, 1992) terméshozama és
a meteoroldgiai tényezdk kapcesolatanak becslésére, de
a flszerpaprika festéktartalmanak és termésatlaganak
elérejelzésére (Erdos és Lambert, 1987) is.

Az 1970-es évekt6l a miholdas tavérzékelésre
éplil6 noévény-monitoring egyre fontosabba valt,
mikozben kulcskérdés (élelmezésbiztonsag, piaci
bizonytalansagok, dontéstamogatas) lett a kozel
valds idejli, megbizhato informéacid a kultirndvények
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allapotardl és a varhat6 termésrél (Wu et al., 2023). Bar
ma mar a mitholdas adatok mennyisége és hozzaférhe-
tdsége, ill. az adatfeldolgozasi kapacitas egyre kisebb
korlatot jelentenek, a termésbecslé modszerek még
nem elég objektivek és kiforrottak, ezért az operativ
alkalmazhatosaguk és az eredményeik megbizhatdsaga
sok esetben korlatozott. A gyakran hasznalt indikatorok
(pl. NDVI-anomaliak) sokszor csak kvalitativ értéke-
lést adnak, nem fordithatok konnyen ,,érthet6” és meny-
nyiségileg értelmezett novényallapot-informaciora,
¢és a stresszhatasok (aszaly, tapanyaghiany, kartevok/
betegségek) szétvalasztasa is nehéz. A névényallomany
megfigyelés egyik leggyengébb eleme a terméshozam
elorejelzés a nagy bizonytalansag miatt, kiilonosen
sz¢&lsOséges iddjarasi helyzetekben.

Az EU-28 orszagaira vizsgaltak, hogy a JRC MARS
M-CYFS rendszerében futo6 WOFOST névénymodell-
bl szarmazo prediktorok és néhany egyszerd, kumu-
lalt meteorologiai mutatd mennyire képes eldrejelezni
a termésingadozast, 10 napos 1éptékben az 1988-2015
kozotti idésoron (Lecerf et al., 2019). Megallapitot-
tak, hogy a névénymodell-alapu prediktorok altala-
ban kovetkezetesebbek és tobb hozamvariabilitast
magyaraznak, kiilonosen a vizstressznek kitett évek-
ben, ugyanakkor a nedves/,,til sok viz” helyzetekhez
kotédo folyamatok és az agrotechnikai tényezok (onto-
z¢€s, tapanyagellatas, fajtavalasztas) hianyos kezelése
korlatozza az eldrejelzés teljesitményét.

Az elmult években szamos buzara vonatkozo ter-
mésbecslo vizsgalat zajlott mitholdas mérések felhasz-
nalasaval hazankban. MODIS miitholdas mérésekre
alapozva, az azokbol szamitott vegetacids indexek
(NDVI, GN) felhasznalasaval készitettek buza ter-
méshozam becslést 10 éves (Kern et al., 2014), illetve
13 éves adatsorok alapjan (Bognar et al., 2017).

Ahogyan a gépi tanulas egyre konnyebben elérhe-
tové valt, a termésbecslé eljarasok is egyre nagyobb
mértékben alkalmaztak ezt szerte a vilagon. Kindban
példaul jarasi 1éptékben vizsgaltak az 6szi buiza termé-
sének eldrejelezhetdségét tobbforrasu adatok integra-
lasaval, nyolc gépi tanulasi algoritmus dsszevetésével
(Han et al., 2020). F6 megallapitasaik, hogy a termés
1-2 honappal betakaritas el6tt is nagy pontossaggal
becsiilhetd (jellemzden R? > 0,75 és <10% hiba), alta-
laban a Random Forest modell adta a legjobb eredmé-
nyeket, a hosszabb (oktober—majus) id6ablak javitja
a teljesitményt, és az EVI miholdas index bizonyult
a leginformativabb prediktornak, mikdzben a pontos-
sag régionként is eltért. A modszert tovabbfejlesztették,
a klima- és térbeli informaciok érdemben javitottak
a becslést, a tobbforrasti (mtihold + klima + lokacio)
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kombinacid adta a legjobb teljesitményt, és a modell mar
nagy léptékben is kb. két honappal a betakaritas el6tt jo
elérejelzést ad: a pontossag tavaszra gyorsan nd, marcius
kortil R2~ 0,87 és RMSE ~ 489 kg/ha (Sun et al., 2022).

A konkrét, esettanulmany-szer(i termésbecslé mod-
szerek nem vihetdk at mas novénykultirakra és mas
teriiletekre, igy folmeriilt az igény altalanosabb eljara-
sok kidolgozasara is. Novényszimulacios kimenetek,
valamint a JRC MCYFS adatbazisabol szarmazo 1d6-
jarasi, tavérzékelt és talajadatok felhasznalasaval eld-
allitott prediktorok segitségével a ndovénytermesztési
modellezést gépi tanulassal kombinalva nagytérségli
terméshozam-eldrejelzésre alkalmas gépi tanulasi mun-
kafolyamatot hoztak 1étre, hogy kis konfiguracios moédo-
sitasokkal eltérd novénykultirak és kiilonbozo orszagok
esetén is felhasznalhato legyen (Paudel et al., 2021).

Vizsgalatok zajlottak Europaban a gépi tanulassal
elérejelezett regionalis becslések orszagos szintii ssze-
sitésénél fellépd tipikus problémak (a teriiletaranyos
aggregalasbol szarmazo hibak felhalmozodasa, illetve
az a jelenség, hogy a kedvezdtlen régiok hatasat mas
régiok , kiatlagoljak™, igy a nemzeti atlag elrejti a térbeli
kiilonbségeket) csokkentésére is (Paudel et al., 2022).

Anda ¢és munkatarsai (2024) kimutattak, hogy
az Oszi blza termését és a terméskockazatot érdem-
ben befolyasoljak a meteorologiai tényezok, és néhany
alapvaltozora (pl. 1éghémérséklet, relativ nedvesség)
épitve a fuzariumos kalaszfertdzés kockazata is meg-
felel6en modellezhetd.

Adatok ¢s médszer

A vizsgalatunk célja egy szezon kozben folyamato-
san frissiilé, operativan miikddod, szant6foldi kultirak
terméshozamat orszagos atlagban becslé modell fejlesz-
tése volt, amely a hazai adatfolyamokra tamaszkodva,
a vegetacio elérehaladtaval mind tobb mérési és tavér-
z€kelt informaciot épit be, és igy idében egyre stabilabb,
gyakorlatban felhasznalhat6 elérejelzést ad. A predikto-
rok kozvetleniil a szezonalis allapotvaltozasok koveté-
sére és az operativ frissithetdségre vannak kialakitva.

A termésbecslési rendszeriink tobb, egymast kiegé-
szit6 adatforrasra épiil. A prediktor valtozok kozott sze-
repelnek rovid idéablakokra (5 nap) szamitott hdmér-
séklet, csapadék és talajnedvesség adatok, valamint
az NDVI miiholdas vegetacids index (8 nap), amely
alakulasat koveti. A célvaltozot (terméshozam) a KSH
hivatalos termésstatisztikai biztositjak. A modellezés
soran kiemelt figyelmet forditunk az adatok idébeli
konzisztencidjara és az operativ frissitésbél adodo
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kovetelményekre. Fontos hangstlyozni, hogy a ter-
mést nem kizardlag az id6jaras hatarozza meg, 1éteznek
olyan tényez0k, melyekrél nincsenek adataink. Tébbek
kozott a fajtavalasztas, a tapanyagellatas, az ontozés,
a novényvédelem, illetve a technologiai és gazdalko-
dasi dontések érdemben modosithatjak a hozamot,
ezért az eredmények értelmezésénél és értékelésénél
ezt a korlatot végig szem el6tt kell tartanunk.

A modell kialakitasdhoz a mesterséges intelligen-
cia egyik agahoz tartoz6 gépi tanulas (Machine Lear-
ning: ML) mddszertanat hasznaltuk: olyan adatvezérelt
eljarasokat, amelyek képesek a bemeneti valtozok és
a hozam kozotti — gyakran nemlinearis — 0sszefliggések
megtanulasara. Nincs sziikség a folyamatok ok-oko-
zati szabalyszerliségeinek leirasara, hanem ezek a gépi
tanulasi eljarasok a kényszer (esetiinkben az id6jarasi
adatok) és a rendszer altal erre adott valasz (termés)
kozotti szabalyokat képesek kozelitéleg meghatarozni
(Jordan and Mitchell, 2015). A gépi tanulas egyik aga
a mélytanulas, amely neuralis haldzatokra épiil, és
kiilonosen akkor elény6s, ha a bemenetek sokrétiiek és
Osszetett mintazatok rejtédznek benniik (Schmidhuber,
2015). A gépi tanulasi modszerek gyakorlati alkalma-
zasat az is megkonnyitette, hogy az elmult években
széles korben hozzaférhetévé valtak a megbizhato,
nyilt forraskodu eszkoztarak (Nguyen et al., 2019,
Harris et al., 2020, Virtanen et al., 2020).

A modellezés soran tobb, egymast kiegészitd algo-
ritmust alkalmaztunk, mert a kiilonbozé modellek
eltéré erésségekkel rendelkeznek. A Random Forest
sok dontési fa atlagolasaval robusztus, jol altalanositd
alapmodellt ad, amely képes a valtozok kolesonhata-
sait is megragadni. Az XGBoost és a LightGBM gra-
diens-boostolt faegyiittesek, mig a neuralis halozatok
(Neural Network) rugalmasan tanulnak dsszetett min-
tazatokat. A kiilonb6z6 modellek elérejelzéseit atlagolt,
egyiittes (ensemble) megkdzelitésben is kombinaltuk
(a harom legjobb modellt), mert igy a hibak részben
kioltjak” egymast, illetve a becslés jellemzden stabi-
labba és megbizhatobba valik operativ kdrnyezetben.

A gépi tanulasi modellek hozzaadott értekét tobb
egyszerl bazis-elérejelzéshez viszonyitottuk. Referenci-
aként alkalmaztuk az 5 éves mozgoatlagot, a perziszten-
cia-clorejelzést (az el6z6 évi hozam atvitele), valamint
egy linearis trendmodellt. E mellett a szezon kdzbeni
operativ kdrnyezethez kapcsolodd Gsszehasonlitasként
a JRC (MARS) havi termés-elérejelzéseit is bevontuk.

Az adatok a 2003-2024 kozotti évekre orszagos
atlagban, illetve 6sszegben alltak rendelkezésre, mely
22 évet két részre, egy tanuld és egy teszt idoszakra
osztottunk f6l. A 2025-6s évben a szezon sordn Ot,

illetve nyolc naponta frissitettiikk a modellt az aktualis
adatokkal, a szezon hatrelévo részére pedig az el6z6 ot
év atlagat hasznaltuk elSrejelzésiil. Oszi buza, kuko-
rica és napraforg6 kultirara allitottunk fol modelle-
ket. Novénykulturanként megvizsgaltuk azt is, hogy
a tenyészidészaknak mely része az, amely alapjan
a legjobb termésbecslést lehet késziteni.

Oszi buza termésbecslés

Az 6szi bliza termésbecsélésére a marcius-junius
kozotti idészak mutatkozott a leginformativabbnak.
A 2019-2024-es tesztidészakon az ensemble modell
adta a legpontosabb becslést (atlagos abszolut hiba:
183,1 kg/ha), jelentésen folillmulva a bazis-eldrejelzé-
seket (2. dbra). Igy a tovabbiakban az ensemble modell
eredményeit fogjuk vizsgalni.

A tesztiddszakra vonatkozo becslések alapjan
a 2021-es kilogd évet nem szamitva a modell relativ
hibaja 3% alatti (3. abra). 2021-ben jelentés az ala-
becslés (-13,4%), melynek tobb oka is lehet. Abban
az évben a tél végén és a tavasz elején jelentds volt a bel-
vizzel elontdtt teriiletek nagysaga, a tartds vizboritas
hatéasara a vetés sok tablaban nagy foltokban kipusztult.

A 2025-6s folyamatosan frissiilé ensemble modell
becslése marcius elején az 6t éves atlag szintjé-
r6l indul, a b6 marciusi csapadék és az atlagosnal
melegebb id6 hatasara majus kozepéig emelkedik
(4. abra), majd a kibontakozo aszaly miatt jinius
végéig folyamatosan csokken. Junius végén, az aratas
kezdetekor az ensemble modell altal becsiilt orszagos
termésatlag 72 kg/ha (1,3%) mértékben haladta meg

Buza termésatlag elGrejelzé modellek hibai
1200 1
ke/ha
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2. abra. Buza termesatlag elorejelzesek hibai (RMSE:

Root Mean Squared Error - a negyzetes hiba atlaga-

nak negyzetgydke, MAE: Mean Absolute Error - atlagos
abszolut hiba, R2: determinacios egyutthato).

71. évfolyam 1. szém | 23



TANULMANY

Orszagos biiza termésatlag el6rejelzés kiilonb6z6 9
modellekkel 2019-2024 kozott
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3. abra. A buza orszagos termesatlaganak kolonbodzo
modellekkel elorejelzett ¢rtekei a tesztiddszak soran és
a tenyleges hozamok.
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4. abra. A buza orszagos termesatlaganak elorejelze-
se folyamatos frissitessel a 2025-6s szezonban.

a tényleges hozamot. A legjobb becslést az 6t éves
atlag adta, mig a tobbi modell, koztiik a JRC eldrejel-
zése is 1ényegesen gyengébben teljesitett.

A szamszerii becslésekkel osszevetettilk a Hun-
garoMet agrometeoroldgiai elemzéseiben operativan
megjelend 6szi buzara vonatkozo éves NDVI menet
grafikonokat (5. dbra). Kvalitativan ezek a grafikonok
is egy atlaghoz kozeli termést sejtetnek.

Az NDVIindex éves menete Gszi buzara a Dunantil délkeleti felén
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5. abra. Az NDVI index eves menete 8 veletlenszeroen
kivalasztott 6szi buza tablara a Dunantul delkeleti felen
a 2024-25-6s tenyészidbszak soran egy kifejezetten
jO ¢s eqy kifejezetten gyenge ¢vjarathoz viszonyitva.

Kukorica termesbecslés

A kukorica termésbecsélésénél a harom nyari
hénap adataival dolgoztunk. A 2020-2024-es teszt-
idészakon a buzahoz hasonlodan itt is az ensemble
modell adta a legpontosabb becslést (atlagos abszoltt
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hiba: 424 kg/ha), jelentésen foliilmuilva a bazis-eldre-
jelzéseket (6. dbra). Ennél a kultiranal is az ensemble
modellt hasznaltuk a gyakorlatban.

A tesztidészak alatt a modell relativ hibaja 7%
alatti, csak a 2022-es rekord aszalyos évben magasabb
ennél (7. abra). A rekord alacsony terméshozamot
az ensemble modell becslése kozelitette meg legjob-
ban annak ellenére, hogy a tanuld idészak soran ilyen
alacsony hozammal nem talalkozott.

A 2025-6s 6t naponta folyamatosan frissiilé becs-
1és junius elején az 6téves atlag szintjérél indul, majd
gyakorlatilag a szezon végéig folyamatosan csokken
a mar juniusban kialakuld és a nyar végéig kitarto
aszaly hatasara (8. abra). Mivel a cikk irasakor még
mindig nincs hivatalos orszagos kukorica termésatlag,
a modell teljesitményét csak sejteni lehet. A médiaban

Kukorica termésatlag el6rejelzé modellek hibai
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6. abra. Kukorica termesatlag elorejelzesek hibai

(RMSE: Root Mean Squared Error - a negyzetes hiba

atlaganak gyoke, MAE: Mean Absolute Error - atlagos
abszolut hiba, R?%: determinacios egyutthato).
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Orszagos kukoricatermésatlag elGrejelzés kiilonb6z6
modellekkel - 2020-2024 kozott
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7. abra. A kukorica orszagos termesatlaganak kolen-
boz6 modellekkel elorejelzett ertekei a tesztidszak
soran ¢s a tenyleges hozamok.

Kukorica orszagos termésatlag el6rejelzés - 2025
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8. abra. A kukorica orszagos termesatlaganak elérejel-
zese folyamatos frissitessel a 2025-6s szezonban.

megjelend informaciok szerint a 2025-0s tényleges
termésatlag valahol 3900 és 5200 kg/ha kozott lehet
(4500 kg/ha koriil), a becsld eljarasok koziil egyediil
az ensemble modell varta ebbe a savba a termésatlagot,
a JRC becslése ezt joval meghaladta.

A szamszerli becslésekkel a kukoricara vonat-
kozé éves NDVI menet grafikonokat is dsszevethetjiik
(9. abra). Az Alfold délkeleti részét jellemz6 gorbe kva-
litativan nagyon gyenge, de a 2022-es évinél jobb termést
sejtet az ensemble modell eredményével 6sszhangban.

A kukorica akkor fejlédne optimalisan, ha jali-
usban és augusztusban is 100-100 mm csapadékot
kapna (Nagy, 2021). Mivel a 2025-6s év is sulyosan
aszalyos volt, végeztiink egy modellkisérletet. Meg-
vizsgaltuk, hogyan alakult volna a terméshozam, ha
julius elején a valosagon feliil atlagosan plusz 50 mm

Az NDVlindex éves menete kukoricéra az Alfold délkeleti felén

2020 - j6 termés i év

2022 - rossz termésii év

00
dpr. 1. méj. 1.

CYHungorolvet Zrt.

9. abra. Az NDVI index ¢ves menete 8 véletlenszeroen
kivalasztott kukoricatablara az Alfold delkeleti felen
a 2024-25-6s tenyeszidoszak soran egy kifejezetten
jO ¢s eqy kifejezetten gyenge ¢viarathoz viszonyitva.

csapadék ontozte volna az orszagot. A termésbecslés
ebben a fiktiv esetben mar julius kozepétdl megha-
ladja a valosagnak megfeleld értékeket, majd a szezon
végére kissé csokken (10. dbra). Végiil a modell sze-
rint mintegy 1 t/ha plusz hozamot jelentett volna egy
jalius eleji plusz 50 mm csapadék, mely orszagos
szinten tobb tizmilliard forintnak felel meg.

Kukorica orszagos termésatlag elSrejelzés - valdsag +50 mm
csapadék - 2025
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10. abra. A kukorica orszagos termésatlaganak els-

rejelzese folyamatos frissitessel ¢s julivs elejen plusz

50 mm fiktiv orszagos csapadekkal (ML +50 mm)
a 2025-¢s szezonban.

Napraforgé termésbecslés

A napraforgd termésbecsélésénél is a harom
nyari honap adataival dolgoztunk. A 2020-2024-es
tesztiddszakon a masik két kultarahoz hasonléan
az ensemble modell adta a legpontosabb becslést
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Orszagos napraforgd termésatlag eldrejelzés kiilonbozé
modellekkel - 2020-2024 kézott
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I'l. abra. A napraforgo orszagos termesatlaganak ki-
I6nbdz6 modellekkel elorejelzett ¢rtekei a tesztidSszak
soran ¢s a tényleges hozamok.

(atlagos abszolut hiba: 180 kg/ha), igy napraforgonal
is ezt hasznaltuk a gyakorlatban.

A tesztiddszak alatt a modell relativ hibaja 8% alatti,
kivéve a 2022-es rekord aszalyos évben, amikor 13,5%
(11. abra). A rekord alacsony terméshozamot itt is
az ensemble modell becslése kozelitette meg legjobban.

A 2025-6s 6tnaponta folyamatosan frissiilé becs-
1és junius elején az 6téves atlag szintjérél indul, de
juniusban rohamosan, majd jaliustél lassuld titemben
csokken az aszaly hatasara (/2. abra). A cikk irasakor
még hivatalos orszagos napraforgo6 termésatlag sincs,
a médiaban megjelend informaciok szerint a 2025-
0s tényleges termésatlag valahol 2000 és 2500 kg/ha
kozott lehet. Az ensemble modell a sav als6, mig a JRC
becslés a sav folso széléhez varja a termésatlagot.

A napraforgora vonatkozo éves NDVI menetek egy
atlagosnal valamivel gyengébb termést sejtettek.

Napraforgd orszagos termésatlag el6rejelzés - 2025
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12. abra. A napraforgo orszagos termesatlaganak els-
rejelzese folyamatos frissitessel a 2025-6s szezonban.
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Osszefoglalas

A terméshozamok évrdl évre torténd jelentds inga-
dozasa miatt a termésbecslés nemcsak szakmai, hanem
gazdasagi és dontéstamogatasi szempontbol is indokolt
feladat. Ennek megfeleléen egy olyan operativ ter-
mésbecslési eljarast dolgoztunk ki, amely a vegetacios
iddszak soran folyamatosan frissiilé meteorologiai és
tavérzékelt informaciokra tamaszkodik, és gépi tanulasi
modellekkel ad eldrejelzést tobb szantofoldi ndvénykul-
tarara. Eredményeink azt mutatjak, hogy a gépi tanulasra
épiild becslések a vizsgalt években érdemben feliilmul-
jék a legalapvetobb klimatoldgiai-statisztikai bazisokat
(példaul perzisztencia, gordiiléatlag, linearis trend).
A szezon kozben folyamatosan frissiild modell pedig
a tényészidGszak soran is olyan pontossagot ad, amely
operativ felhasznalas szempontjabdl igéretes. Mindez
megerdsiti, hogy a meteorologiai és tavérzékelt adatokra
épiild, szezon kozben frissiilé operativ termésbecslés
realis és hasznos dontéstamogatd eszk6zz¢ fejleszthetd.

A tovabblépés legfontosabb iranya az adatbazis
bévitése és finomitasa lehet: a jelenlegi orszagos id6-
sorok mellett a varmegyei adatok bevonasa javithatja
a térbeli részletességet, a bemeneti valtozok célzott
bévitése pedig segithet abban, hogy a modell azokban
az években is javuljon, melyekben most gyengébben
teljesit. Kiemelt feladat a bizonytalansagbecslés beépi-
tése, hogy az eldrejelzések ne csak egyetlen hozamér-
téket, hanem a dontésekhez kozvetleniil hasznalhatd
megbizhatosagi informaciot is adjanak. Az operativ
mikddtetéshez sziikséges a szezon kdzbeni, automa-
tikusan frissiilé futtatasi lanc kialakitasa. A meteo-
rolégiai elérejelzések beépitésével pedig a rendszer
a megfigyelt multbeli allapoton tul az iddjaras varhato
alakulasat is explicit modon figyelembe veheti.
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