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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 szántóföldi növénytermesztésben évről évre jelen-
tős termésingadozás tapasztalható, amelynek elsőd-
leges oka az időjárási körülmények változékonysága. 
A hozamok mellett a termés minősége is erősen in- 
gadozik, ami közvetlenül befolyásolja a piaci kínálatot 
és ezen keresztül az árakat is: jó években túlkínálat, 
kedvezőtlen években hiány alakulhat ki, így a fel-
vásárlási árak szélsőségesen kilenghetnek (1. ábra). 
Ennek következményei messze túlmutatnak az egyes 
gazdaságok szintjén: a termelők jövedelmezősége, 
a felvásárlók készlet- és beszerzési stratégiái, a vég-
felhasználók ellátásbiztonsága és árszintje, valamint 
az állami piacszervezési és kockázatkezelési döntések 
egyaránt érzékenyek a várható termés mennyiségére. 
A biztosítók számára pedig a kárkockázat és a díjkal-
kuláció miatt kulcskérdés, hogy a terméskilátások már 
a vegetáció során számszerűsíthetők legyenek. Minden 
érintett szeretne a vegetációs időszakban minél korábbi 
és minél pontosabb termésbecslést.

A hatályos 5/2018. (II. 23.) FM rendelet előírja, hogy 
a várható termés felmérése és megismerése érdekében 
termésbecslést, állapotminősítést, valamint a mező-
gazdasági munkák állásáról szóló jelentést és tájékoz-
tató jelentést kell készíteni. A jelentések elkészítéséről 
a Nemzeti Agrárgazdasági Kamara (NAK) gondoskodik.

Nemzetközi szinten elérhetők rendszeresen frissülő, 
nyilvánosan publikált termésbecslések hazánkra vonat-
kozóan. Ilyen, folyamatosan közölt előrejelzéseket készít 
többek között az Európai Bizottság Közös Kutatóköz-
pontjának JRC MARS havi kiadványa, valamint az Egye-
sült Államok Mezőgazdasági Minisztériuma (USDA) is.

A termésbecslési eljárások a gyakorlatban több 
nagy módszercsoportba sorolhatók (Szász, 1988.). 
Az empirikus módszerek jellemzően helyszíni meg-
figyelésekre, állományminősítésre és szakértői tapasz-

talatra építenek, ugyanakkor az eredményük érzékeny 
lehet a mintavételre és a szubjektív tényezőkre. A sta-
tisztikai módszerek a hosszú időre vonatkozó mete-
orológiai és a termés adatok kapcsolatát becsülik, de 
az összefüggések sokszor csak korlátozottan vihetők 
át szélsőséges vagy megváltozó körülmények közé. 
Az agrometeorológiai modellezés ezzel szemben 
a növény–talaj–légkör rendszer folyamatait írja le (víz-
háztartás, hő és sugárzási viszonyok, fejlődési ütem), 
így fizikai-biológiai értelmezhetőséget ad a becslésnek, 
ugyanakkor nagyobb adat- és parametrizálási igénnyel 
jár (Dunkel és Zárbok, 1980).

A termésbecslő eljárások fejlődése

Termésbecsléssel, termés-előrejelzéssel régóta fog-
lalkoznak a szakemberek, ezek hosszú időn át szubjek-
tívek voltak (Simon, 1974.). A termés időjárási adatokra 
épülő előrejelzése Magyarországon az 1930-as évek-
ben indult meg. Berényi (1931) korrelációs módszert 
alkalmazott a terméseredmények és az időjárási elemek 
közötti összefüggés vizsgálatában, majd a kukorica ter-
méshozamának előrejelzését is erre alapozta (Berényi, 
1945). Szász (1961), majd Dunay (1974) az időjárási 
elemeknek a rizs termésére gyakorolt hatását vizs-
gálta statisztikai módszerekkel. Szalay (1981) a kuko-
rica termésátlagának becslését végezte megyénként 
három független változós másodfokú polinom segít-
ségével 1951-75 közötti 25 éves tanuló adatsoron 
havi csapadékösszeg, havi középhőmérséklet és havi 
napfénytartam összeg adatok segítségével. Termés-
becslést az 1976-81 évekre készített, az átlagos hiba 
10% alatt alakult. Kmetyó (1984) a kukorica területi 
termésátlagának kapcsolatát vizsgálta 22 meteoroló-
giai paraméter segítségével Tolna vármegyére vonatko-
zóan 10 éves időszakra (1970–1979), majd ez alapján 
az  1980-1982 évekre készített előrejelzést. Megál-
lapította, hogy a tényleges terméshozamot azokban 
az években tudta viszonylag jó eredménnyel közelíteni, 
amikor a tenyészidőszak időjárása kedvezően alakult, 
tartós szárazság, aszály nem fordult elő. Vizsgálatok 
zajlottak többek között a vetőburgonya (Ajtay et al., 
1984) és a burgonya (Bussay, 1992) terméshozama és 
a meteorológiai tényezők kapcsolatának becslésére, de 
a fűszerpaprika festéktartalmának és termésátlagának 
előrejelzésére (Erdős és Lambert, 1987) is.

Az 1970-es évektől a műholdas távérzékelésre 
épülő növény-monitoring egyre fontosabbá vált, 
miközben kulcskérdés (élelmezésbiztonság, piaci 
bizonytalanságok, döntéstámogatás) lett a közel 
valós idejű, megbízható információ a kultúrnövények  

1. ábra. Kukorica országos termésátlagok és felvásár-
lási árak 2000 és 2024 között (forrás: KSH).
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állapotáról és a várható termésről (Wu et al., 2023). Bár 
ma már a műholdas adatok mennyisége és hozzáférhe-
tősége, ill. az adatfeldolgozási kapacitás egyre kisebb 
korlátot jelentenek, a termésbecslő módszerek még 
nem elég objektívek és kiforrottak, ezért az operatív 
alkalmazhatóságuk és az eredményeik megbízhatósága 
sok esetben korlátozott. A gyakran használt indikátorok 
(pl. NDVI-anomáliák) sokszor csak kvalitatív értéke-
lést adnak, nem fordíthatók könnyen „érthető” és men�-
nyiségileg értelmezett növényállapot-információra, 
és a stresszhatások (aszály, tápanyaghiány, kártevők/
betegségek) szétválasztása is nehéz. A növényállomány 
megfigyelés egyik leggyengébb eleme a terméshozam 
előrejelzés a nagy bizonytalanság miatt, különösen 
szélsőséges időjárási helyzetekben.

Az EU-28 országaira vizsgálták, hogy a JRC MARS 
M-CYFS rendszerében futó WOFOST növénymodell-
ből származó prediktorok és néhány egyszerű, kumu-
lált meteorológiai mutató mennyire képes előrejelezni 
a termésingadozást, 10 napos léptékben az 1988–2015 
közötti idősoron (Lecerf et al., 2019). Megállapítot-
ták, hogy a növénymodell-alapú prediktorok általá-
ban következetesebbek és több hozamvariabilitást 
magyaráznak, különösen a vízstressznek kitett évek-
ben, ugyanakkor a nedves/„túl sok víz” helyzetekhez 
kötődő folyamatok és az agrotechnikai tényezők (öntö-
zés, tápanyagellátás, fajtaválasztás) hiányos kezelése 
korlátozza az előrejelzés teljesítményét.

Az elmúlt években számos búzára vonatkozó ter-
mésbecslő vizsgálat zajlott műholdas mérések felhasz-
nálásával hazánkban. MODIS műholdas mérésekre 
alapozva, az azokból számított vegetációs indexek 
(NDVI, GN) felhasználásával készítettek búza ter-
méshozam becslést 10 éves (Kern et al., 2014), illetve 
13 éves adatsorok alapján (Bognár et al., 2017).

Ahogyan a gépi tanulás egyre könnyebben elérhe-
tővé vált, a termésbecslő eljárások is egyre nagyobb 
mértékben alkalmazták ezt szerte a világon. Kínában 
például járási léptékben vizsgálták az őszi búza termé-
sének előrejelezhetőségét többforrású adatok integrá-
lásával, nyolc gépi tanulási algoritmus összevetésével 
(Han et al., 2020). Fő megállapításaik, hogy a termés 
1–2 hónappal betakarítás előtt is nagy pontossággal 
becsülhető (jellemzően R² > 0,75 és <10% hiba), álta-
lában a Random Forest modell adta a legjobb eredmé-
nyeket, a hosszabb (október–május) időablak javítja 
a  teljesítményt, és az EVI műholdas index bizonyult 
a leginformatívabb prediktornak, miközben a pontos-
ság régiónként is eltért. A módszert továbbfejlesztették, 
a klíma- és térbeli információk érdemben javították 
a becslést, a többforrású (műhold + klíma + lokáció) 

kombináció adta a legjobb teljesítményt, és a modell már 
nagy léptékben is kb. két hónappal a betakarítás előtt jó 
előrejelzést ad: a pontosság tavaszra gyorsan nő, március 
körül R² ≈ 0,87 és RMSE ≈ 489 kg/ha (Sun et al., 2022).

A konkrét, esettanulmány-szerű termésbecslő mód-
szerek nem vihetők át más növénykultúrákra és más 
területekre, így fölmerült az igény általánosabb eljárá-
sok kidolgozására is. Növényszimulációs kimenetek, 
valamint a JRC MCYFS adatbázisából származó idő-
járási, távérzékelt és talajadatok felhasználásával elő-
állított prediktorok segítségével a növénytermesztési 
modellezést gépi tanulással kombinálva nagytérségű 
terméshozam-előrejelzésre alkalmas gépi tanulási mun-
kafolyamatot hoztak létre, hogy kis konfigurációs módo-
sításokkal eltérő növénykultúrák és különböző országok 
esetén is felhasználható legyen (Paudel et al., 2021).

Vizsgálatok zajlottak Európában a gépi tanulással 
előrejelezett regionális becslések országos szintű össze-
sítésénél fellépő tipikus problémák (a területarányos 
aggregálásból származó hibák felhalmozódása, illetve 
az a jelenség, hogy a kedvezőtlen régiók hatását más 
régiók „kiátlagolják”, így a nemzeti átlag elrejti a térbeli 
különbségeket) csökkentésére is (Paudel et al., 2022).

Anda és munkatársai (2024) kimutatták, hogy 
az őszi búza termését és a terméskockázatot érdem-
ben befolyásolják a meteorológiai tényezők, és néhány 
alapváltozóra (pl. léghőmérséklet, relatív nedvesség) 
építve a fuzáriumos kalászfertőzés kockázata is meg-
felelően modellezhető.

Adatok és módszer

A vizsgálatunk célja egy szezon közben folyamato-
san frissülő, operatívan működő, szántóföldi kultúrák 
terméshozamát országos átlagban becslő modell fejlesz-
tése volt, amely a hazai adatfolyamokra támaszkodva, 
a vegetáció előrehaladtával mind több mérési és távér-
zékelt információt épít be, és így időben egyre stabilabb, 
gyakorlatban felhasználható előrejelzést ad. A predikto-
rok közvetlenül a szezonális állapotváltozások követé-
sére és az operatív frissíthetőségre vannak kialakítva.

A termésbecslési rendszerünk több, egymást kiegé-
szítő adatforrásra épül. A prediktor változók között sze-
repelnek rövid időablakokra (5 nap) számított hőmér-
séklet, csapadék és talajnedvesség adatok, valamint 
az NDVI műholdas vegetációs index (8 nap), amely 
a növényállomány aktuális kondícióját és fenológiai 
alakulását követi. A célváltozót (terméshozam) a KSH 
hivatalos termésstatisztikái biztosítják. A modellezés 
során kiemelt figyelmet fordítunk az adatok időbeli 
konzisztenciájára és az operatív frissítésből adódó 
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követelményekre. Fontos hangsúlyozni, hogy a ter-
mést nem kizárólag az időjárás határozza meg, léteznek 
olyan tényezők, melyekről nincsenek adataink. Többek 
között a fajtaválasztás, a tápanyagellátás, az öntözés, 
a növényvédelem, illetve a technológiai és gazdálko-
dási döntések érdemben módosíthatják a hozamot, 
ezért az eredmények értelmezésénél és értékelésénél 
ezt a korlátot végig szem előtt kell tartanunk.

A modell kialakításához a mesterséges intelligen-
cia egyik ágához tartozó gépi tanulás (Machine Lear-
ning: ML) módszertanát használtuk: olyan adatvezérelt 
eljárásokat, amelyek képesek a bemeneti változók és 
a hozam közötti – gyakran nemlineáris – összefüggések 
megtanulására. Nincs szükség a folyamatok ok-oko-
zati szabályszerűségeinek leírására, hanem ezek a gépi 
tanulási eljárások a kényszer (esetünkben az időjárási 
adatok) és a rendszer által erre adott válasz (termés) 
közötti szabályokat képesek közelítőleg meghatározni 
(Jordan and Mitchell, 2015). A gépi tanulás egyik ága 
a mélytanulás, amely neurális hálózatokra épül, és 
különösen akkor előnyös, ha a bemenetek sokrétűek és 
összetett mintázatok rejtőznek bennük (Schmidhuber, 
2015). A gépi tanulási módszerek gyakorlati alkalma-
zását az is megkönnyítette, hogy az elmúlt években 
széles körben hozzáférhetővé váltak a megbízható, 
nyílt forráskódú eszköztárak (Nguyen et al., 2019, 
Harris et al., 2020, Virtanen et al., 2020).

A modellezés során több, egymást kiegészítő algo-
ritmust alkalmaztunk, mert a különböző modellek 
eltérő erősségekkel rendelkeznek. A Random Forest 
sok döntési fa átlagolásával robusztus, jól általánosító 
alapmodellt ad, amely képes a változók kölcsönhatá-
sait is megragadni. Az XGBoost és a LightGBM gra-
diens-boostolt faegyüttesek, míg a neurális hálózatok 
(Neural Network) rugalmasan tanulnak összetett min-
tázatokat. A különböző modellek előrejelzéseit átlagolt, 
együttes (ensemble) megközelítésben is kombináltuk 
(a három legjobb modellt), mert így a hibák részben 
„kioltják” egymást, illetve a becslés jellemzően stabi-
labbá és megbízhatóbbá válik operatív környezetben.

A gépi tanulási modellek hozzáadott értékét több 
egyszerű bázis-előrejelzéshez viszonyítottuk. Referenci-
aként alkalmaztuk az 5 éves mozgóátlagot, a perziszten-
cia-előrejelzést (az előző évi hozam átvitele), valamint 
egy lineáris trendmodellt. E mellett a szezon közbeni 
operatív környezethez kapcsolódó összehasonlításként 
a JRC (MARS) havi termés-előrejelzéseit is bevontuk.

Az adatok a 2003-2024 közötti évekre országos 
átlagban, illetve összegben álltak rendelkezésre, mely 
22 évet két részre, egy tanuló és egy teszt időszakra 
osztottunk föl. A 2025-ös évben a szezon során öt, 

illetve nyolc naponta frissítettük a modellt az aktuális 
adatokkal, a szezon hátrelévő részére pedig az előző öt 
év átlagát használtuk előrejelzésül. Őszi búza, kuko-
rica és napraforgó kultúrára állítottunk föl modelle-
ket. Növénykultúránként megvizsgáltuk azt is, hogy 
a  tenyészidőszaknak mely része az, amely alapján 
a legjobb termésbecslést lehet készíteni.

Őszi búza termésbecslés

Az őszi búza termésbecsélésére a március-június 
közötti időszak mutatkozott a leginformatívabbnak. 
A 2019–2024-es tesztidőszakon az ensemble modell 
adta a legpontosabb becslést (átlagos abszolút hiba: 
183,1 kg/ha), jelentősen fölülmúlva a bázis-előrejelzé-
seket (2. ábra). Így a továbbiakban az ensemble modell 
eredményeit fogjuk vizsgálni.

A tesztidőszakra vonatkozó becslések alapján 
a 2021-es kilógó évet nem számítva a modell relatív 
hibája 3% alatti (3. ábra). 2021-ben jelentős az alá-
becslés (-13,4%), melynek több oka is lehet. Abban 
az évben a tél végén és a tavasz elején jelentős volt a bel-
vízzel elöntött területek nagysága, a tartós vízborítás 
hatására a vetés sok táblában nagy foltokban kipusztult.

A 2025-ös folyamatosan frissülő ensemble modell 
becslése március elején az öt éves átlag szintjé-
ről indul, a bő márciusi csapadék és az átlagosnál 
melegebb idő hatására május közepéig emelkedik 
(4.  ábra), majd a kibontakozó aszály miatt június 
végéig folyamatosan csökken. Június végén, az aratás 
kezdetekor az ensemble modell által becsült országos 
termésátlag 72 kg/ha (1,3%) mértékben haladta meg 

2. ábra. Búza termésátlag előrejelzések hibái (RMSE: 
Root Mean Squared Error – a négyzetes hiba átlagá-
nak négyzetgyöke, MAE: Mean Absolute Error – átlagos 

abszolút hiba, R2: determinációs együttható).
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a  tényleges hozamot. A legjobb becslést az öt éves 
átlag adta, míg a többi modell, köztük a JRC előrejel-
zése is lényegesen gyengébben teljesített.

A számszerű becslésekkel összevetettük a Hun-
garoMet agrometeorológiai elemzéseiben operatívan 
megjelenő őszi búzára vonatkozó éves NDVI menet 
grafikonokat (5. ábra). Kvalitatívan ezek a grafikonok 
is egy átlaghoz közeli termést sejtetnek.

Kukorica termésbecslés

A kukorica termésbecsélésénél a három nyári 
hónap adataival dolgoztunk. A 2020–2024-es teszt-
időszakon a búzához hasonlóan itt is az ensemble 
modell adta a legpontosabb becslést (átlagos abszolút 

hiba: 424 kg/ha), jelentősen fölülmúlva a bázis-előre-
jelzéseket (6. ábra). Ennél a kultúránál is az ensemble 
modellt használtuk a gyakorlatban.

A tesztidőszak alatt a modell relatív hibája 7% 
alatti, csak a 2022-es rekord aszályos évben magasabb 
ennél (7. ábra). A rekord alacsony terméshozamot 
az ensemble modell becslése közelítette meg legjob-
ban annak ellenére, hogy a tanuló időszak során ilyen 
alacsony hozammal nem találkozott.

 A 2025-ös öt naponta folyamatosan frissülő becs-
lés június elején az ötéves átlag szintjéről indul, majd 
gyakorlatilag a szezon végéig folyamatosan csökken 
a már júniusban kialakuló és a nyár végéig kitartó 
aszály hatására (8. ábra). Mivel a cikk írásakor még 
mindig nincs hivatalos országos kukorica termésátlag, 
a modell teljesítményét csak sejteni lehet. A médiában 

4. ábra. A búza országos termésátlagának előrejelzé-
se folyamatos frissítéssel a 2025-ös szezonban.

3. ábra. A búza országos termésátlagának különböző 
modellekkel előrejelzett értékei a tesztidőszak során és 

a tényleges hozamok.

5. ábra. Az NDVI index éves menete 8 véletlenszerűen 
kiválasztott őszi búza táblára a Dunántúl délkeleti felén 
a 2024-25-ös tenyészidőszak során egy kifejezetten 
jó és egy kifejezetten gyenge évjárathoz viszonyítva.

6. ábra. Kukorica termésátlag előrejelzések hibái 
(RMSE: Root Mean Squared Error – a négyzetes hiba 
átlagának gyöke, MAE: Mean Absolute Error – átlagos 

abszolút hiba, R2: determinációs együttható).
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megjelenő információk szerint a 2025-ös tényleges 
termésátlag valahol 3900 és 5200 kg/ha között lehet 
(4500 kg/ha körül), a becslő eljárások közül egyedül 
az ensemble modell várta ebbe a sávba a termésátlagot, 
a JRC becslése ezt jóval meghaladta.

A számszerű becslésekkel a kukoricára vonat-
kozó éves NDVI menet grafikonokat is összevethetjük 
(9. ábra). Az Alföld délkeleti részét jellemző görbe kva-
litatívan nagyon gyenge, de a 2022-es évinél jobb termést 
sejtet az ensemble modell eredményével összhangban.

A kukorica akkor fejlődne optimálisan, ha júli-
usban és augusztusban is 100-100 mm csapadékot 
kapna (Nagy, 2021). Mivel a 2025-ös év is súlyosan 
aszályos volt, végeztünk egy modellkísérletet. Meg-
vizsgáltuk, hogyan alakult volna a terméshozam, ha 
július elején a valóságon felül átlagosan plusz 50 mm 

csapadék öntözte volna az országot. A termésbecslés 
ebben a fiktív esetben már július közepétől megha-
ladja a valóságnak megfelelő értékeket, majd a szezon 
végére kissé csökken (10. ábra). Végül a modell sze-
rint mintegy 1 t/ha plusz hozamot jelentett volna egy 
július eleji plusz 50 mm csapadék, mely országos 
szinten több tízmilliárd forintnak felel meg.

Napraforgó termésbecslés

A napraforgó termésbecsélésénél is a három 
nyári hónap adataival dolgoztunk. A 2020–2024-es 
tesztidőszakon a másik két kultúrához hasonlóan 
az  ensemble modell adta a legpontosabb becslést 

7. ábra. A kukorica országos termésátlagának külön-
böző modellekkel előrejelzett értékei a tesztidőszak 

során és a tényleges hozamok.

8. ábra. A kukorica országos termésátlagának előrejel-
zése folyamatos frissítéssel a 2025-ös szezonban.

10. ábra. A kukorica országos termésátlagának elő-
rejelzése folyamatos frissítéssel és július elején plusz 
50  mm fiktív országos csapadékkal (ML +50 mm) 

a 2025-ös szezonban.

9. ábra. Az NDVI index éves menete 8 véletlenszerűen 
kiválasztott kukoricatáblára az Alföld délkeleti felén 
a 2024-25-ös tenyészidőszak során egy kifejezetten 
jó és egy kifejezetten gyenge évjárathoz viszonyítva.
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(átlagos abszolút hiba: 180 kg/ha), így napraforgónál 
is ezt használtuk a gyakorlatban.

A tesztidőszak alatt a modell relatív hibája 8% alatti, 
kivéve a 2022-es rekord aszályos évben, amikor 13,5% 
(11. ábra). A rekord alacsony terméshozamot itt is 
az ensemble modell becslése közelítette meg legjobban.

A 2025-ös ötnaponta folyamatosan frissülő becs-
lés június elején az ötéves átlag szintjéről indul, de 
júniusban rohamosan, majd júliustól lassuló ütemben 
csökken az aszály hatására (12. ábra). A cikk írásakor 
még hivatalos országos napraforgó termésátlag sincs, 
a médiában megjelenő információk szerint a 2025-
ös tényleges termésátlag valahol 2000 és 2500 kg/ha 
között lehet. Az ensemble modell a sáv alsó, míg a JRC 
becslés a sáv fölső széléhez várja a termésátlagot.

A napraforgóra vonatkozó éves NDVI menetek egy 
átlagosnál valamivel gyengébb termést sejtettek.

Összefoglalás

A terméshozamok évről évre történő jelentős inga-
dozása miatt a termésbecslés nemcsak szakmai, hanem 
gazdasági és döntéstámogatási szempontból is indokolt 
feladat. Ennek megfelelően egy olyan operatív ter-
mésbecslési eljárást dolgoztunk ki, amely a vegetációs 
időszak során folyamatosan frissülő meteorológiai és 
távérzékelt információkra támaszkodik, és gépi tanulási 
modellekkel ad előrejelzést több szántóföldi növénykul-
túrára. Eredményeink azt mutatják, hogy a gépi tanulásra 
épülő becslések a vizsgált években érdemben felülmúl-
ják a legalapvetőbb klimatológiai-statisztikai bázisokat 
(például perzisztencia, gördülőátlag, lineáris trend). 
A szezon közben folyamatosan frissülő modell pedig 
a tényészidőszak során is olyan pontosságot ad, amely 
operatív felhasználás szempontjából ígéretes. Mindez 
megerősíti, hogy a meteorológiai és távérzékelt adatokra 
épülő, szezon közben frissülő operatív termésbecslés 
reális és hasznos döntéstámogató eszközzé fejleszthető.

A továbblépés legfontosabb iránya az adatbázis 
bővítése és finomítása lehet: a jelenlegi országos idő-
sorok mellett a vármegyei adatok bevonása javíthatja 
a térbeli részletességet, a bemeneti változók célzott 
bővítése pedig segíthet abban, hogy a modell azokban 
az években is javuljon, melyekben most gyengébben 
teljesít. Kiemelt feladat a bizonytalanságbecslés beépí-
tése, hogy az előrejelzések ne csak egyetlen hozamér-
téket, hanem a döntésekhez közvetlenül használható 
megbízhatósági információt is adjanak. Az operatív 
működtetéshez szükséges a szezon közbeni, automa-
tikusan frissülő futtatási lánc kialakítása. A meteo-
rológiai előrejelzések beépítésével pedig a rendszer 
a megfigyelt múltbeli állapoton túl az időjárás várható 
alakulását is explicit módon figyelembe veheti.
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