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1. BEVEZETES

Az elmult évtizedekben az ¢élelmezésbiztonsag az emberiség egyik legsiirgetébb
problémajaként jelent meg, amelynek megoldéasat a mezdgazdasagi termelés mennyiségének
¢s mindségének novelése jelenti. A globalis élelmezés nehézségeinek egyik f6 oka, hogy a
vilag népessége jelentés mértékben ndovekszik, és a jelenlegi eldrejelzések szerint ez a
tendencia tovabb folytatddik. Becslések alapjan a globalis népesség 2050-re eléri a 9 milliard
fot (Roberts, 2011; Mohammed et al., 2021a), illetve 2100-ra varhatéan 9,6 ¢s 12,3 milliard
6 kozott alakul majd (Gerland et al., 2014). A népesség folyamatos ndvekedése, valamint a
mezdgazdasagi termékek és a természeti erdforrasok iranti fokozodo kereslet egyre nagyobb
terhet r6 a kornyezetre és folyamatos nyomast gyakorol az agrarszektorra. Ennek
megfeleléen a mezégazdasag fejlesztése kulcsfontossagii az élelmezési  kihivasok
kezelésében (Ramasamy ¢és Moorthy, 2006). A mezdgazdasagi termelést érintd szamos
akadaly kozé tartozik az éghajlatvaltozas (Juhasz et al., 2020), az iiveghdzhatasti gazok
kibocsatasa (Harsanyi et al., 2021a; Mohammed et al., 2021b), az aszaly (Mohammed et al,
2022a, 2022b, Harsanyi et al., 2021b), a talajdegradacio (Takacs et al., 2021; Khallouf et al.,
2021; Hateffard et al., 2021), valamint a talaj szikesedése ¢és szennyezédése (Mohammed et
al., 2021a). Az éghajlatvaltozas negativ hatasai kedvezotlen iddjarasi viszonyokat idézhetnek
eld, amelyek akadalyozzak a mezdgazdasagi termelést és veszélyeztetik az élelmiszerellatast

(Elbeltagi et al., 2020).

A mezOgazdasag kulcsszerepet jatszik az emberi tdrsadalom fenntarthatosdgaban és
fejlddésében. Az agraragazat nem csupan a ndvénytermesztést foglalja magaban, hanem
jelentés mértékben hozzajarul a globalis élelmiszerellatashoz is (Lynch et al., 2021). A
szantofoldi ndvénytermesztés a mezOdgazdasagi termelés egyik legfontosabb dgazata, amely
alapvetd szerepet tolt be a vilag ¢lelmiszer-eldallitasaban (Ragan et al., 2024), a ndvekvo
népesség €lelmezési igényeinek kielégitésében (Gerland et al., 2014). A vildg népességének
novekedésével parhuzamosan az élelmiszerek iranti kereslet is folyamatosan emelkedik, ami
még fontosabba teszi a mezdgazdasagi termelékenység fenntartasat és novelését (Raza et al.,
2021). Ezért kiemelten fontos a fenntarthatd mezdgazdasagi gyakorlatok alkalmazasa,
amelyek hozzdjarulnak a terméshozamok noveléséhez és a kornyezet védelméhez
(Mohammed et al., 2022a). Ennek részeként elengedhetetlen az 0j technologiak, a precizios

mezdgazdasag alkalmazasa, valamint a fenntarthat6 gazdalkodasi modszerek bevezetése.
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Ebben a kontextusban a kukorica stratégiai jelentdségli ndvénynek szamit az emberi
taplalkozdsban (Tanumihardjo et al., 2019). A kukorica az egyik legszélesebb korben
termesztett ¢és fogyasztott gabonaféle a vilagon, kiilondsen a fejlddé orszagokban, ahol
alapvetd ¢€lelmiszerforrasként szolgal. Magas termOképessége ¢és kedvezd hektaronkénti
hozamai miatt a kukorica jelentds szerepet jatszik a novekvo népesség élelmezésében. A
kukoricat nemcsak élelmiszerként hasznaljak fel (példaul liszt, kukoricaliszt, pattogatott
kukorica formajaban), hanem fontos alapanyag az ipar szamara is, példaul biotizemanyagok
és allati takarmanyok gyartasaban. Rouf Shah et al., (2016) megerdsiti, hogy a kukorica
szemtermése jelent0s mennyiségi szénhidratot tartalmaz, elsdsorban keményitot, amely az

egyik legfontosabb energiaforras az emberi taplalkozasban.

A kukorica terméshozamat ¢s keményitétartalmat szdmos mezdgazdasagi tényezd
befolyasolja, tobbek kozott a termesztés tipusa, az 6ntdzés €s a tragyazas. A muvelési tipus
a talajmiivelés soran alkalmazott modszereket és gyakorlatokat jelenti, amely magaban
foglalja mind a hagyomanyos, mind az innovativ modszereket. A modern termesztési
technologidk, példaul a kivaldo mindségli hibridek alkalmazasa, a gépesités és a kartevok

elleni védekezés jelentdsen ndvelhetik a kukorica terméshozamat és mindségét (Nagy, 2010).

A miitragyazas és az ontdzés hatdsa egyértelmiien meghatarozo tényezdként jelenik meg.
Széles et al. (2023b) kisérletei soran bebizonyosodott, hogy bar a fejtragyazas a V6 és V12
fenofazisokban aszalyos koriilmények kozott nem novelte szignifikansan a terméshozamot,
a 120 kg N ha' alaptragyazas optimalisnak bizonyult, mivel stabilizalta a ndvények
klorofilltartalmat és a levélfeliileti indexet, ezaltal mérsékelte a hozamcsokkenést. Széles et
al. (2024) 6ntozott és ontdzetlen parcellak Osszehasonlitdsaval mutatta ki, hogy az ont6zés
atlagosan 37,2%-kal novelte a terméshozamot, mig a 120 kg N ha™ dézis alkalmazasa az
ontozott kezelésekben elérte a 11,863 t ha' hozamot. Az eredmények réavilagitanak arra,
hogy az ontozés és a megfeleld N-tragyaszintek szinergikus hatast gyakorolnak: ontozés
nélkiil a tobblettragyazas hatasa korlatozott, mig vizpdtlassal kombinalva a hozamnoveld

potencial teljes mértékben érvényestil.

A kukorica hozamat jelentésen befolyasolja a nitrogén (N), foszfor (P) és kélium (K)
miitragyak alkalmazasa, kiilonGsen a nitrogén szerepe meghatarozo. Illés et al. (2020)

kimutattdk, hogy a magasabb nitrogénszintek pozitiv 0Osszefiiggést mutatnak a



szemterméssel, ¢és bizonyos hibridek kedvezden reagalnak a nitrogénkezelésekre
magyarorszagi koriilmények kozott. Ezt erdsitik meg Bojtor et al. (2021) eredményei is,
amelyek ramutattak, hogy a kiilonb6z6 hibridek eltéréen reagalnak a valtozd N-szintekre,
ugyanakkor az optimalis hozamok jellemzden magasabb, célzott N-d6zisok mellett érhetok
el. Ugyancsak hangstlyoztak, hogy a nitrogén kijuttatdsanak idézitése €s modja jelentdsen
fokozhatja a felvétel hatékonysagat, amely kulcsfontossagh a  produktivitas
maximalizalasaban. Szabo et al. (2022a) vizsgalatai szerint a 100 kg/ha nitrogén kijuttatasa
szignifikansan noveli az atlaghozamot, tovabba a korai vetési idopont és a megfelelé N-
ellatas kombinacioja kedvezébb tapanyag-felvételt és hozampotencialt biztosit. A kiillonbdzo
mitragyaszintek €s hibridek kolcsonhatasa Osszetett kapcsolatot tar fel, amelyben bizonyos
genotipusok kiemelkedden jol reagdlnak meghatarozott NPK-kombinaciokra. Mousavi et al.
(2019) kimutattak, hogy a hibridek eltéré mértékben reagalnak a kiilonb6z0 tdpanyagellatési

kezelésekre.

Az 1) technolégiak, példaul a nagy mennyiségii adatok (big data) elemzése, a mesterséges
neuralis halézatok (artificial neural networks - ANN) és a gépi tanulas forradalmasitjak a
mezdgazdasagi szektort, és jelentds mértékben javithatjak a kukoricatermelés hatékonysagat.
Ezek az adatalapi modszerek pontos és fenntarthatd megoldasokat kinalnak a
mezdgazdasagban felmeriilé kihivasokra (Raj et al., 2021). A digitalis adatgytijtési és -
elemzési modszerek fejlddése lehetévé tette, hogy a mezdgazdasagi rendszerek
komplexitasat korszerli, adatvezérelt megkozelitéssel eértelmezziik. A big data elemzés — a
nagy tér- ¢és idObeli felbontdst adatok, valamint gépi tanulési algoritmusok alkalmazasan
keresztiil — jelentds lehetdségeket kinal a precizids mezdgazdasigban. E modszerek
tdmogatjdk a prediktiv modellek fejlesztését, a hozamoptimalizalast és a fenntarthato
dontéstamogatast, amelyek az agronomiai rendszerek hatékonyabb megértéséhez
vezethetnek (Kamilaris et al.,, 2017). Kiilonésen fontos szerepet kapnak ebben a
tavérzékelésbdl szarmazod nagy adatdllomanyok, amelyek strukturdlt feldolgozasa és

integraldsa alapfeltétele a korszerii precizios novénytermesztésnek (Huang et al., 2018).

Az ANN-ok a gépi tanulasi algoritmusok egyik tipusat képviselik, amelyek az emberi agy

miikodését és szerkezetét utdnozzak az adatok feldolgozasa és értelmezése soran. Ez lehetové



teszi, hogy a neurdlis halézatok a multbeli adatok alapjan eldrejelzéseket készitsenek és

Osszetett mintazatokat azonositsanak.

Az utdbbi években a mesterséges neuralis halozatok (ANN) alkalmazasa egyre szélesebb
korben jelenik meg a mezdgazdasagi kutatdsokban, kiilondsen a kukoricatermesztés
hozaménak és mindségi paramétereinek elérejelzésében. A modellek képesek a kiilonbdzo
kornyezeti, talajtani €és éghajlati tényezOk kozotti bonyolult Osszefiiggések feltarasara,
amelyeket a hagyomanyos statisztikai médszerek gyakran nem tudnak megfeleléen kezelni.
Nyéki et al. (2021) példaul kimutatta, hogy a tér- és idobeli adatok integralasaval a gépi
tanulasi modellek pontosabb helyspecifikus elérejelzéseket adhatnak, ezaltal tamogatva a
precizids gazdalkodads dontéseit. Hasonloképpen, mas kutatasok is igazoltdk, hogy a gépi
tanulési algoritmusok — igy az ANN mellett a random forest vagy mas ensemble modellek —
hatékonyan alkalmazhatok a klimatikus tényezok eldrejelzésére és a termést veszélyeztetd
aszalymonitorozasban (Mohammed et al., 2024a). A vizgazdalkodas teriiletén pedig az
ANN-alapu modellek sikerrel alkalmazhaték az 6ntdzéshez felhasznélt viz mindségének
elérejelzésére is, példaul a natrium-adszorpcios arany (SAR) meghatirozasaval, amely
kozvetleniil hat a talaj vizvezetd képességére és igy a ndvények termoOképességére
(Mohammed et al., 2024Db). Ezek a vizsgalatok egyiittesen ravilagitanak arra, hogy az ANN-
ok ¢és mas gépi tanulasi modszerek alkalmazédsa jelentds potencidlt hordoz a

kukoricatermesztés hatékonysaganak és fenntarthatosaganak novelésében.

A kukoricatermesztés esetében az ANN-ok képesek tobb kiilonbozé paramétert elemezni és

ezek alapjan elére jelezni a terméshozamot (Adisa et al., 2019) és a keményit6tartalmat
(Rodrigues et al, 2024).

A kukoricatermesztéssel kapcsolatos ANN-modellek szdmos tényezdt képesek figyelembe

venni:

- az allomanyra vonatkoz6 mért adatok (beltartalmi adatok, hozam, hl-tomeg)
- évjarathatds (hdmérséklet, csapadékmennyiség).

- agrondmiai tényezOk (t6szam, 6ntdzés talajmiivelési tipus, tapanyagellatas).

Az ANN-modellek képesek olyan Osszefiiggéseket €s mintazatokat is feltdrni, amelyek nem

feltétleniil tlinnének fel hagyoméanyos elemzési modszerekkel. Ez lehetdvé teszi, hogy a



modell pontos és megbizhato eldrejelzéseket készitsen a kukorica terméshozamardl és

mindségérdl (Harsanyi et al., 2023).

Ezek az elorejelzések felhasznalhatok a mezdgazdasagi gyakorlatok optimalizalasara egy
adott régido vagy gazdasag koriilményeinek figyelembevételével. Az ANN-modellek
lehetdséget kindlnak arra, hogy a gazdalkodok adatvezérelt dontéseket hozzanak a vetési
idopontokrol, a miivelési mddszerekrdl, valamint az 6ntézési €s tragyazasi stratégiakrol,

ezaltal novelve a kukoricatermesztés hatékonysagat és fenntarthatésagat.

Mindazonaltal az ANN-eldrejelzések pontossaga €s megbizhatésaga nagymértékben fiigg a
modell betanitdsdhoz felhasznalt adatok mindségétol, osszetételétdl és méretétdl. Ezért a
kukoricatermesztésben az ANN-modellek elényeinek maximalizalasahoz elengedhetetlen a
részletes, pontos és helyspecifikus adatgylijtés (Harsanyi et al., 2022). A megbizhat6 adatok
birtokaban az ANN-modellek hatékony eszkdzként szolgdlhatnak a kukoricatermesztés

eredményességének €s fenntarthatésaganak javitasaban.

Magyarorszdgon az ANN-ok (mesterséges neurdlis halézatok) alkalmazasa a
mezdgazdasagban még viszonylag j kutatasi teriiletnek szamit, és egyeldre csak korlatozott
mértékben hasznaljdk a kukorica termesztésének vizsgalatdban. Szamos hazai tanulmany
rdmutat arra, hogy Magyarorszagon a kukorica terméshozamat és mindségét leginkabb olyan
mezdgazdasagi tényezOk befolyasoljak, mint a termesztési mod, az 6ntdzeés €s a miitragyazas
(Harséanyi et al., 2023). Ezért kiemelten fontos megvizsgalni, hogy milyen lehetdségek és
kihivasok kapcsolodnak az ANN-ok hasznalatdhoz a kukorica terméshozamanak és
keményitdtartalmanak eldrejelzésében, kiilonds tekintettel a fent emlitett agronomiai
tényezdkre. Az ANN-ok képesek lehetnek arra, hogy ezeknek a komplex 0sszefiiggéseknek
az elemzésével pontosabb eldrejelzéseket adjanak, és ezzel timogassak a kukoricatermesztés
hatékonysaganak és fenntarthatosaganak javitasat. A fenti szempontokat figyelembe véve,

kutatdsom soran az alabbi célokat tliztem ki:

a) Kiilonbdzd miitragyakezelések (N 0 kg hat, P.Os 0 kgha?, KO 0 kg ha?, (kontroll);
N 80 kg hat, P.Os 60 kg ha, K20 90 kg ha, és N 160 kg hal, P.Os 60 kg ha, K.O

90 kg hal) hatdsdnak elemzése a kukorica keményitStartalmara.



b)

f)

9)

h)

Hérom talajmiivelési rendszer (6szi szantas (27 cm), savos talajmiivelés (23 cm),
lazitas (45 cm) hatasanak elemzése a kukorica keményit6tartalmara.

Az évjarat (2017-2019) meteorologiai eltéréseinek elemzése a kukorica
keményitdtartalmara vonatkozoan.

A fenti tényezék kumulativ hatdsanak elemzése a kukorica keményitStartalmara
vonatkozoan.

A mesterséges neuralis halozatok (ANN) (tobbrétegii perceptron (multilayer
perceptron - MLP) és a radialis bazisfiiggvény (radial base function - RBF)
alkalmassaganak elemzése a kukorica keményitOtartalmanak eldrejelzésére
vonatkozoan.

Az eltérd bemeneti valtozok bevonasaval Iétrehozott forgatokonyvek
hatékonysdganak értékelése a kimeneti eredmények eldrejelzésére vonatkozdan.
Annak a feltételezésnek a bizonyitasa vagy cafolata, hogy az ANN-MLP gépi tanulasi
modell jobb predikciés hatékonysaggal bir a mezdgazdasigra jellemzd adatok
esetében, mint az ANN-RBF modell

Annak a feltételezésnek a bizonyitasa vagy céfolata, hogy a gépi tanulasi modellek

hatékonyabban miikddnek a bemeneti valtozok szamanak ndvelése esetén



2. SZAKIRODALMI ATTEKINTES

2.1. A kukorica eredete, jellemzéi és jelentosége

A kukorica (Zea mays L.) eredete K6zép-Amerikaba, azon beliil is Mexiko déli részére
vezethetd vissza, ahol mintegy 9 000 évvel ezel6tt kezdték el haziasitani 6si vad valtozatabol,
a teosinte nevii ndvénybdl. A genetikai és régészeti bizonyitékok alapjan a teosinte-tol valo
domesztikacié soran a kukorica jelentés morfologiai valtozasokon ment keresztiil, amelyek
a ma ismert nagyobb szemmeéretet és kompaktabb csovet eredményezték. E hosszu evolicios
folyamat eredményeként alakult ki a mai értelemben vett kukorica, amely nem csupan
alapvetd élelmiszerforrassa valt, hanem jelentds tarsadalmi és Okoldgiai valtozasokat is
eldidézett. A kukorica elérhetdsége és tapértéke lehetdvé tette az elsd, mezdgazdasagon
alapulo telepiilések kialakuldsat, hozzajarulva a helyhez kotott életmod és a komplex
civilizacibk megsziiletéséhez. (Smith, 2001). A mezdgazdasagi fejlodés ¢és a
novénytermesztési technikdk finomodasaval a kukorica gyorsan elterjedt Amerika mas
régidiban, majd kés6bb az eurdpai felfedezéseket kovetden globdlisan is alapvetd

¢lelmiszerndvénnyé valt (Matsuoka et al., 2002).

A gabonafélék az emberiség szamdara minden mas élelmiszertipusnal tobb taplalékot és a
teljes kaloriasziikséglet kozel felét biztositjak. A buza, a kukorica és a rizs fontos emberi
taplalékforras, amelyek az 0sszes gabonafogyasztas 91%-at teszik ki (FAOSTAT, 2024). E
gabonafélék fogyasztdsa régionként igen eltérd, Dél- és Kelet-Afrikdban, Kozép-
Amerikadban és Mexikoban a kukoricat részesitik eldnyben. A kukorica feldolgozasa és
fogyasztasa orszagonként valtozik; példaul Dél-Afrikdban a "pap" nevii kukoricakasa

kiilonboz6 formait fogyasztjak (Rebe et al., 2024).

A kukorica jelentds szerepet jatszik a globalis élelmezésben. A kukoricaszem koriilbeliil 72%
keményit6t, 10% fehérjét és 4% olajat tartalmaz, igy 100 grammonként hozzavetélegesen
365 kilokaloria energidt biztosit, ami hasonld a buza és a rizs energiatartalmahoz (Yu et al.,
2022). Bar a kukorica értékes forrasa tobb B-vitaminnak, rostnak és néhany esszencidlis
asvanyi anyagnak, hidnyzik beléle a B12- és C-vitamin, valamint altaldban alacsony a
kalcium-, folsav- és vastartalma (Nuss és Tanumihardjo 2010). A keményitétartalom

szerkezete 1s kulcsfontossagl, mivel a szemekben taldlhaté keményitd tilnyomo részét az
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amilopektin adja, amely jelent6s hatassal van a kukorica feldolgozhatosagara és

végtermékének mindségére (Fox és O’Hare, 2017).

A kukorica fontossagat a globalis élelmezésbiztonsag szempontjabdl szamos tanulmany
hangsulyozza. Hossza tava kisérletek igazoltdk, hogy a kelet-europai régioban a
termésbiztonsadg ¢és a stabilitds szempontjabdl meghatarozé szerepet tolt be, hiszen az
agrartermelés egyik alapvetd gabonaféléje (Nagy et al., 2022). Vilagszinten a kukorica az
egyik legnagyobb teriileten termesztett novény, amely nemcsak az ¢Elelmiszer- ¢s
takarmanylancban, hanem az ipari feldolgozasban is kulcsfontossagu alapanyag (Bojtor et
al., 2022). Jelentéségét tovabb noveli, hogy termesztése érzékenyen reagal az éghajlati
sz€lsdségekre, kiillondsen Kozép-Eurdpaban, ami felértékeli az adaptacios technologidk és a
klimareziliens termesztési megoldasok szerepét (Széles et al., 2023a). A kukorica beltartalmi
értékei, elsOsorban a keményitd- ¢és fehérjetartalom, szintén kiemelik sokoldalu
hasznosithatosagat: a novény nemcsak allati takarmanyként és ipari alapanyagként jelentds,

hanem az emberi taplalkozasban is egyre fontosabb szerepet t6lt be (Nyandi et al., 2025).

A kukorica mara a vilag egyik legfontosabb gabonaféléjévé valt, kiterjedt agrargazdasagi
szerepe pedig vilagszinten is meghatarozo. Az AKI legutdbbi atfogd agrarpiaci jelentése a
gabona ¢és ipari ndvényekre vonatkozdan Osszefoglalja, hogy a Nemzetkozi Gabonatanécs
(International Grains Council, IGC) 2024 marciusdban kozzétett eldrejelzése szerint a
globalis kukoricatermés a 2025/2026-o0s gazdasagi évben elérheti az 1269 millidé tonnat,
amely az el6z6 évhez képest 4%-0s novekedeést jelent. A vilagpiaci felhasznalds ennek
megfelelden szintén bdviil, a becsiilt 1263 millié tonnas volumen koriilbelil 25 millio
tonnaval haladja meg az el6z0 gazdasagi év értékét. Az eldrejelzések alapjan a szezon végére
280 millié tonna kukorica maradhat raktarkészleten, ami 2%-os készletndvekedést jelent az

el6zo évhez képest (AKI, 2025).

Az AKI jelentése arra is kitér, hogy az Eurdpai Uni6 vonatkozasaban a Tallage piacelemzd
cég eldrejelzése szerint a 2025/2026-0s évben a kukorica vetésteriilete 8,15 milli6 hektarra
csokkenhet, amely a 2024-es szinthez viszonyitva 6%-os visszaesést jelent. A nagyobb
termeld tagorszagok koziil Franciaorszagban €s Romaniaban varhatéan egyarant 12%-kal
csokken a vetésteriilet — elobbiben 1,4 millid hektarra, utobbiban 2 millié hektarra.

Lengyelorszagban ezzel szemben a becslések 1,24 millio hektar koriili vetésteriilettel

11



szamolnak. Magyarorszag esetében a Tallage szakértdi 810 ezer hektar kukoricaval bevetett

teriiletet valoszintsitenek a 2025/2026-0s szezonban (AKI, 2025).

A FAO 2024-es World Food and Agriculture cimi statisztikai évkonyve alapjan a globalis
kukoricatermelés az elmult évtizedekben jelentds ndvekedést mutatott, €s 2022-ben elérte az
1,2 milliard tonnat, ami a vilag elsddleges novénytermesztésének 12 szazalékat tette ki. Ezzel
a kukorica a masodik legnagyobb mennyiségben termesztett szant6foldi névénnyé valt,
kozvetleniil a cukornad utan. A vilag kukoricatermelésének mintegy 60 szazalékat a harom
legnagyobb termeld orszag — az Egyesiilt Allamok (30%), Kina és Brazilia — adja, mig a

globalis termelés felét az amerikai kontinens biztositja.

Az Eurépai Union beliil a kukoricatermesztés fontos, de kisebb részt képvisel a globalis
volumenhez képest: 2022-ben az EU 6sszesen 282,7 millio tonna kukoricét termelt, amelybol
Magyarorszag 4,35 millié tonnaval részesedett. Ezzel hazdnk a k6zépmezdnyhoz tartozik,
termdteriilete és kibocsatasa alapjan megeldzi példaul Csehorszagot és Horvatorszagot, de

elmarad Franciaorszdg, Romania vagy Lengyelorszag mogott.

Magyarorszag mezdgazdasagi strukturajaban a kukorica ugyancsak kiemelt helyet foglal el,
bar a terméteriilet enyhe visszaesést mutatott az elmult években. A 2024. junius 1-jei
statisztikai allapot szerint a hazai vetésteriilet 907 ezer hektar volt, amely a 2022-es aszalyos
év utan még mindig alacsonyabb érték, de az alkalmazkodo6 agrotechnologiai gyakorlatok

révén stabilizalodni latszik (KSH, 2024).

A kukoricatermelés novekedéséhez szamos tényezo jarult hozza: a technoldgiai innovaciok,
példaul a magas hozamu fajtdk és a fejlettebb termesztéstechnologiak alkalmazasa, a
mitragyahasznalat novekedése, valamint az 6nt6zés és a ndvényvédod szerek hasznalatdnak
boviilése. Ezek a fejlesztések lehetdve tették a terméshozamok javulasat, és hozzajarultak a

globalis kukoricatermelés fenntarthato bdviiléséhez (FAO, 2024).

A kukoricatermesztést az éghajlati viszonyok, példaul az aszalyok és arvizek is
befolyasoljak, amelyek hatassal lehetnek a termés hozamara és mindségére. Példaul 2012-
2013-ban a globalis kukoricatermelés 6 szazalékkal csokkent az Egyesiilt Allamokban és

Kelet-Europaban tapasztalt stulyos aszalyok miatt (Erenstein et al., 2022).
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A Shiferaw és munkatarsai (2011) altal készitett tanulmany szerint a kukorica kiemelked6
szerepet jatszik a globalis élelmezésbiztonsadgban, kiilondosen a fejlodd orszagokban. A
kukorica, a buzéaval ¢€s a rizzsel egyiitt, tobb mint 4,5 milliard ember szdmara biztositja az
¢lelmiszerkaloridk legalabb 30%-at 94 fejlodd orszédgban. Kiilondsen jelentds a kukorica
szerepe Afrika egyes részein és K6zép-Amerikéban, ahol 6nmagéban tobb mint 20%-at adja
a bevitt ¢élelmiszerkaloridnak. A kukorica nemcsak alapvetd élelmiszer, hanem
takarmanyként ¢és ipari alapanyagként is fontos, példaul bioilizemanyagok eldallitasaban. Az
éghajlatvaltozas és a termelési kihivasok azonban veszélyeztetik a kukoricaellatast, ami
kiilondsen a szegényebb fogyasztdkat érinti hatranyosan. A tanulmany hangsulyozza a magas
hozamu, stressztird kukoricafajtdk nemesitésének és a fejlett agrondmiai gyakorlatok
alkalmazasanak fontossagat a jovObeni élelmezésbiztonsag biztositasa érdekében. A fejlett
gazdasdgokban a kukorica els@sorban allati takarméanyként szolgal, ugyanakkor ipari és
energetikai célokra is széles korben hasznositjdk. A gazdasagi fejlodés, beleértve a
jovedelmek novekedését €s az urbanizaciot, fokozza az allati eredetl élelmiszerek iranti
keresletet, ami viszont noveli a kukorica takarméanyként valé felhasznalasat — Azsia ebben a
folyamatban kiilondsen jelentds példat mutat (Erenstein, 2010). A kukorica globalis szinten
sokkal tobbet jelent, mint egyszerli gabonaféle: dinamikus szerepet tOlt be az agrar-
¢lelmiszeripari  rendszerekben, ¢és  kozponti eleme a  fejlddé  orszagok
élelmezésbiztonsaganak. FErtéklancai nemcsak az élelmiszer rendelkezésre alldsat és
hozzaférhetdségét befolydsoljak, hanem kulcsszerepet jatszanak a stabil ellatds és
fenntarthatd felhasznalas biztositasaban is — kiilonosen Afrikdban és Azsidban, ahol a
termelési kockéazatokhoz alkalmazkodni képes, stressztlird fajtdk fejlesztése kiemelt
fontossagt (Grote et al., 2021). Ezzel parhuzamosan a kukorica taplalkozas-élettani
jelentdsége sem elhanyagolhatd: bar gyakran energiahordozoként tartjak szamon, valdjdban
fontos forrasa lehet fehérjéknek, mikrotapanyagoknak és bioaktiv vegyiileteknek, igy
jelentds szerepet jatszhat az alultaplaltsag €s a mikrotapanyag-hiany csokkentésében (Poole
et al., 2021). Az elmult évtizedben megnovekedett az érdeklddés az agrar-élelmiszeripari
rendszerek, kiilondsen a stratégiai jelent6ségii novények — mint a kukorica — Osszetett
tarsadalmi, gazdasagi és taplalkozasi szerepe irant. A kukorica nem csupdn alapvetd
¢élelmiszer- €s takarmanyforras vildgszerte, hanem kulcsszerepldje azoknak az élelmezési

rendszereknek, amelyek kozvetleniill befolydsoljak a fenntarthatd fejlodést, a
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taplalkozasbiztonsagot és a vidéki megélhetést (Brouwer et al., 2020). Az ilyen rendszerek
atalakitasa és fejlesztése egyre silirgetobbé valik a klimavaltozas, a novekvo népesség és a

globalis egyenl6tlenségek fényében.

Fanzo és munkatéarsai (2021) hangsulyozzak, hogy az élelmezési rendszerek atalakitasat
célzd beavatkozasok csak akkor lehetnek eredményesek, ha a kulcsfontossagti ndvények —
mint a kukorica — értéklancait is szisztematikus monitoring és adatvezérelt dontéshozatal
kiséri. Mivel a kukorica tobb milliard ember étrendjének része, és egyszerre funkcional
¢lelmezési, gazdasagi és bioenergetikai erdforrdsként, az ellatdsi lancai stabilitdsa és
rugalmassaga kozvetlen hatassal van az élelmezési rendszerek teljesitményére. A kukorica
tehat nem pusztdn novényfaj, hanem a globdlis fenntarthatosagi célok szempontjabol

stratégiai jelentdségli rendszeralkotd elem (Fanzo et al., 2021).

Az agrar-¢lelmiszeripari rendszerek fenntarthatova alakitasa irdnti igény részben abbol a
felismerésbdl fakad, hogy a jelenlegi gyakorlatok nem képesek hosszll tdvon biztositani a
novekvd vilagnépesség egészséges €s elérhetd taplalékellatasat, mikozben egyre nagyobb
nyomast helyeznek a bolygd Okologiai hatarértékeire (Willett et al.,, 2019). Az
éghajlatvaltozas hatdsa tovabb sulyosbitja ezt a helyzetet, kiilonosen a sériillékenyebb
kozosségekben, ahol a termelés visszaesése kozvetleniil fenyegeti a taplalkozasbiztonsagot
(Jones ¢és Yosef, 2015). Ebben a kontextusban a kukorica — mint globalisan egyik
legelterjedtebben termesztett gabonaféle — kulcsszerepldvé valik az élelmezési rendszerek
atalakulasdban. Erenstein és munkatarsai (2021) becslése szerint a vildg kukoricaval
foglalkoz6 gazdasdgainak szdma 2020 és 2030 kozott varhatoan 216 milliorol 227 milliora
nd, mikozben a kukorica globalis termdteriilete 205 millié hektarrdl 241 millio hektarra
bdviilhet, igy megeldzve a buzat is a legszélesebb korben termesztett novényként. Ez a
tendencia jol tiikkr6zi azt, hogy a kukorica nem csupan alapvetd ¢lelmiszer- ¢s
takarmanyndvény, hanem a globalis agraratalakulds és a fenntarthatdsagi célkitlizések

szempontjabol is stratégiai jelentdségli novénnyé valik (Erenstein et al., 2021).

2.2. A kukorica keményitétartalma

A kukoricaszem keményitStartalmanak dontd tobbsége az endospermiumban taldlhato,
amely raktarozoszovetként funkciondl az érett kukoricaszemben. A keményitd a kukorica
egyik legfontosabb komponense, amelyet ipari méretekben elsdsorban nedves Orléses
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technologiaval nyernek ki (Singh et al., 2014). A kukoricakeményitd szemcséi jellemzden
kettos eloszlast mutatnak: a kisebb méretii frakcidé 1-7 pm, mig a nagyobb szemcsék 15-20

um kozé esnek.

A keményité alapvetd energiaforrasként szolgal mind az emberi téplalkozasban, mind az
allattenyésztés soran alkalmazott takarmanyozasban. A kukoricaszem keményitdtartalma
jelentds variabilitast mutat a genotipus €s a termesztési feltételek fiiggvényében, azonban a
szarazanyag-tartalomra vetitve jellemzden 68-74% kozott alakul. A FAO (2022) adatai
szerint a kukoricaszem kémiai dsszetételének dominans frakciojat, megkozelitdleg 72—73%-
at a keményit6 alkotja. A fennmarad6 szénhidrattartalom egyszerti cukrok — gliikoz,

szacharoz és fruktdz — formdjaban van jelen, melyek aranya rendszerint 1-3% kozo6tt mozog.

A kukoricakeményit6 két tipusu gliikkozpolimerbdl épiil fel: az amil6z lineéris lancu, mig az
amilopektin eldgazd szerkezetli molekula. A hagyomanyos kukoricafajtdk keményitdje
jellemzden 25-30% amildzt és 70—75% amilopektint tartalmaz, mig a viaszos (waxy)
hibridek esetében az amilopektin részaranya eléri a 95-100%-ot (Kiss, 2013). A keményitd
Osszetétele nemcsak taplalkozasi, hanem ipari szempontbol is meghatarozo jelentéséggel bir.
Szamos olyan tulajdonsaggal rendelkezik, amelyek kiemelten alkalmassa teszik kiilonféle

¢lelmiszeripari, fermentacios és takarmanyozasi alkalmazasokra.

A  keményité mennyiségi meghatdrozasara kiilonféle analitikai modszerek allnak
rendelkezésre. A legelterjedtebb eljaras az enzimatikus bontason alapul, ahol a keményitot
a-amilaz és amilogliikozidaz segitségével gliik6zz4 hidrolizaljak, majd a gliik6z mennyiségét
gliikozoxidaz/peroxidaz (GOPOD) reagenssel hatirozzak meg (McCleary et al., 2019).
Tovabbi lehetdségek kozé tartozik a polarimetrids mérés, amely a sikban polarizalt fény
elfordulasat méri, valamint a spektrofotometrias eljaras, amely szinreakciokon — példaul jod

vagy antron alkalmazasan — alapul.

A modern mezdgazdasagi kutatisokban és ipari gyakorlatban egyre szélesebb korben
alkalmazzék a gyors és nem roncsold kozeli infravords spektroszkopiai (NIR) technikékat is.
A kutatasomhoz felhasznalt adatok esetében a kukoricaszemek keményittartalmanak
mérése a FOSS Infratec 1241 tipust NIR analizatorral tortént, amely megbizhatoéan és nagy
pontossaggal képes kvantifikalni a keményitét — kiilondsebb mintaeldkészités nélkiil. Ez az
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eszkoz jol alkalmazhatdé nagy mintaszamok esetén is, és kiilondsen elényds a precizids

mezdgazdasagi rendszerekben (Kiss, 2013).

2.3. AKkiilonb6z6 miitragyakezelések hatasa a kukorica keményitétartalmara

A kiilonboz6 6sszetételii és mennyiségli miitragyadozisok hatasa a kukorica (Zea mays L.)
keményitdtartalmara jelentds kutatasi érdeklddés targyat képezi. Szdmos vizsgalat igazolta,
hogy a kiilonb6z6 tapanyagok — kiilondsen a nitrogén (N), foszfor (P) és kalium (K) —
alkalmazasa kulcsszerepet jatszik a kukoricaszem keményitOtartalmanak alakuldsaban

(Viswakumar et al., 2008).

A kaliumtartalmt miitragyak kijuttatdsa kimutathatéan néveli a keményitétartalmat. Zhang
¢s munkatarsai (2022) vizsgalatai szerint a K-tragyaval végzett kezelések szignifikdns
keményitdtartalom-novekedést eredményeztek viaszosszemii kukoricdban, mikdzben
csokkent a fehérjetartalom, amit a szachar6zbontas fokozddasaval és a keményitdszintézis
gyorsuldsaval magyardztak. Hasonlé megéllapitasra jutott Laghari et al. (2024), akik az
NPK-mitragydk alkalmazédsa kapcsan egyértelmii Osszefiiggést mutattak ki a kijuttatott

dozisok és a kukorica mindségi jellemz6i — igy a keményitdtartalom — kozott.

A nitrogéntragyazas kiilondsen hatékonynak bizonyult a keményitétartalom novelésében. Xu
et al. (2019) megallapitottdk, hogy megemelt CO:-szint mellett végzett nitrogénpdtlas
fokozta a keményitd-felhalmozodast. Wang és Lu (2023) azt is kiemelték, hogy a kiilonb6z6
nitrogéndozisok jelentdsen befolyasoljak a keményitd fizikai-kémiai tulajdonsagait:
magasabb N-szintek mellett n6tt a fehérjetartalom, de ezzel egyiitt a keményit6tartalom is

emelkedett — igaz, ez utobbi némi kompromisszumot jelenthet az olajtartalom rovasara.

A termelési technologidk fejlddése révén a lassti lebomlast miitragyak alkalmazasa is
igéretes eredményeket hozott. Zhu et al. (2023) eredményei szerint e tipusu tragyak
jelentdsen javitottak a keményitdtartalmat és annak mindségét, kiilondsen akkor, ha azokat a
novény fejlodésének kulcsszakaszaiban alkalmaztak. Ezt tdmasztotta ald Yuan et al. (2021)
IS, akik megallapitottak, hogy a kiilonboz6 fenologiai fazisokban kijuttatott tapanyagok

pozitivan hatottak a keményitdszemcsék méretére, ezzel is javitva a végtermék mindségét.

A nitrogéntragyazas nemcsak a hozamra és fehérjetartalomra van hatassal, hanem a kukorica

endospermiumanak szerkezetét is modosithatja, ezaltal befolyasolva a keményitd
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feldolgozhatosagat. Oikeh et al. (1998) vizsgalatai szerint a 30-60 kg ha! N-dozis mellett

nétt a lisztes endospermium aranya.

Fontos azonban megjegyezni, hogy a tapanyagpotlas és a keményittartalom kozotti
kapcsolat nem minden esetben lineéris. Bar a nitrogénpo6tlas a terméshozamok emelkedése
révén novelheti a keményitéhozamot, a tilzott N-mitragydzas negativ hatassal lehet a
keményitétartalomra (Khan, 2016; Correndo et al., 2021). Ez az 6sszefliggés ravilagit arra,

hogy a tapanyagpotlast a novényfajta és a kornyezeti feltételek igényeihez kell igazitani.

A mitragyakezelések kukorica keményitdtartalméara gyakorolt hatasa jelentds mértékben
fligg a kijuttatott tdpanyagszintek, a kornyezeti feltételek és a genotipusok kdlesonhatésatol.
Tobbhibrides kisérletekben AMMI- és GGE-biplot elemzések alapjan megallapitottak, hogy
kozepes ¢és magas NPK-dozisok esetén szamos genotipusban emelkedett a
keményitdtartalom, ugyanakkor a valtozas mértéke genotipusfiiggdnek bizonyult (Illés et al.,
2020). Haroméves tartamkisérletben a nitrogéndozisok ndvelése kovetkezetesen emelte a
fehérjetartalmat, mikozben két évben a legmagasabb keményittartalom a kontroll (AO)
kezelésben volt mérhetd; ezzel szemben a csapadékos 2020-as évben a 120 kg N ha™! dozis
biztositotta a legnagyobb keményitétartalmat (77,9 g/100 g), ami a vizellatottsag
meghatarozo szerepére utal (Horvath et al., 2021a). Aszalyos években a nitrogén-utanpotlas
1d6zitése és az alaptragyazas szintje kiilonosen kritikus tényezének bizonyult: 2021-2022-
ben a fejtragydzas (V6/V12 fenologiai fazisban) nem eredményezett szignifikdns
terméstobbletet, és a 120 kg ha! alaptragya dozis mutatkozott a legkedvezébbnek. Eszerint
vizhidnyos koriilmények kozott a nitrogéntragyazas hozamfokoz6 hatasa korlatozott, mivel
a stressz csokkenti a fotoszintézist és ezzel egyiitt a szénhidratok — koztiik a keményitd —
felhalmozodasat is. (Széles et al., 2023b). Nyandi et al. (2025) eredményei szerint az
alacsonyabb nitrogénddzisok mellett mérték a legmagasabb keményitotartalmat: példaul
2022-ben a kontroll (0 kg N hat) kezelésben 73,19 % keményitdtartalmat allapitottak meg,
mig a 90 kg N ha! szinten ez 69,91 %-ra, a 150 kg N ha! szinten pedig 71,40 %-ra csdkkent.
Eszerint az alacsonyabb nitrogénszintek kedvezébbek lehetnek a keményitd-felhalmozodas

szempontjabol, mig a magasabb ddzisok inkébb a fehérjetartalom novelésének kedveznek.

Illés et al. (2020) és Bojtor et al. (2021) ramutattak, hogy a novekvé N-ddzisok altaldban a

fehérjetartalom emelkedését eredményezik, mig a keményitétartalom mérséklodik,
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kiilonésen magasabb dozisok mellett. Horvath et al. (2021b) kutatasa soran harom egymast
kovetd év adatai alapjan igazoltak, hogy a nitrogéntragyazas mértéke szignifikans hatassal
van a kukoricaszemek fehérje- ¢és keményitotartalmara. A vizsgalatok szerint a
fehérjetartalom a mitragyadozisok novekedésével emelkedett (6,2—10,2 g/100 g), mig a
keményitdtartalom ezzel ellentétes tendencidt mutatott. Két évben (2018 ¢és 2019) a
legmagasabb keményit6tartalmat (74,2 és 72,3 g/100 g) a nem tragyazott (AO) kezelés
biztositotta, mig a magasabb nitrogénddzisokkal kezelt parcellakban szignifikans csokkenést
mértek. Ugyanakkor a 2020-as év kedvezd csapadékviszonyai mellett a legmagasabb
keményitStartalmat (77,9 g/100 g) a 120 kg ha kezelés adta. Hasonld kovetkeztetésre jutott
Kaplan et al. (2019) is, akik a nitrogéntragyazas hatasara a kukoricaszemek

keményitdtartalméanak csokkenését tapasztaltadk ontozéses koriilmények kozott.

A nitrogéntragyazasi rendszerek részletes beltartalmi elemzésekor Bojtor et al. (2022)
kimutatta, hogy az alacsonyabb N-dézisokhoz magasabb keményitotartalom, a magasabb N-
szintekhez viszont fokozott fehérjeszint tarsul, vagyis a két mindségi paraméter egymas
rovasara valtozik. Hasonld tendenciat jeleztek a tavérzékelési moddszerekkel végzett
elemzések is: Szabo et al. (2022b) szerint a levélteriilet-index (LAI) és a tapanyagellatottsag
Osszefliggései alapjan a keményit6-felhalmozodas elsdsorban mérsékelt N-szintek mellett
kedvezd. A legujabb vizsgalatokban Nyandi et al. (2025) tovabb pontositottak a N-hatas és
a keményitétartalom kapcsolatat: 0 kg N hat mellett 73,19 %, 90 kg N ha™* mellett 69,91 %,
mig 150 kg N ha! mellett 71,40 % keményitétartalmat mértek, ami megerdsiti, hogy a

mérsékelt vagy alacsonyabb N-dozisok a keményitd szempontjabol kedvezdbbek

Ezzel szemben Ibrahim et al. (2007) Egyiptomban végzett, intenziven 6ntozott koriilmények
kozott olyan eredményeket kozoltek, melyek szerint a ndvekvo N és P tragyaszintek (akar
120 kg N + 35 kg P20s /fed.) jelentdsen noveltek a kukoricaszemek keményitétartalmat,
elérve a 73,16%-ot. A vizellatds rendszeressége — tiznapos Ontdzési intervallum —
kulcsszerepet jatszhatott ebben a pozitiv hatasban, mivel megfelel6 talajnedvesség mellett a
novények hatékonyabban hasznositjdk a felvett tdpanyagokat, és zavartalanabbul zajlik a
fotoszintézis és a szénhidrat-anyagcsere. Hasonld megfigyelésekre jutottak Yue et al. (2022)

is, akik kimutattak, hogy a magas nitrogénellatds a keményité-anyagcsere enzimeinek
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aktivalasan és a hormonalis szabalyozason keresztiil serkentette a keményitd-felhalmozodast

ontozott kortilmények kozott.

A kilonféle mitragyaelemek egyiittes alkalmazasa jotékony hatdssal lehet a
keményitéhozamra. Jiang et al. (2024) kutatdsai szerint a nitrogén és a kén kombinalt
kijuttatdsa nemcsak a keményitdtartalmat, hanem a szemtermés mennyiségét is novelte.
Emellett Toishimanov et al. (2023) eredményei is aldtdmasztjak, hogy az organikus tragyak
alkalmazasa jelentds mértékben javitotta a keményitOtartalmat és mas mindségi mutatokat a

hagyomaényos tapanyag-visszapotlasi eljarasokkal szemben.
2.4. A Kkiilonboz6 talajmiivelési rendszerek hatasa a kukorica keményitétartalmara

A kiilonbo6z6 talajmiivelési rendszerek nemcsak a novénynovekedést és a talajszerkezetet,
hanem a talajbiologiai folyamatokat is jelentdsen befolyasoljak (Mohammed et al., 2021c).
A talajmiivelési gyakorlatok hatassal vannak a talaj fizikai tulajdonsdgaira, és befolyasoljak
a novények novekedését, terméshozamat ¢és minGségét, beleértve a kukorica

keményitdtartalmat is.

Az 0szi szantds sordn a talaj mélyebb forgatasa segiti a tomorodott rétegek megsziintetését,
javitva a levegdzottséget és a vizelvezetést. Kutatdsok szerint a hagyomanyos talajmiivelési
rendszerek — példaul az 6szi szantas — alatt termesztett novények gyakran nagyobb
terméshozamot érnek el a kedvezObb talajviszonyoknak koszonhetéen, ami eldsegiti a
keményit6 felhalmozodasat a szemekben (Bramdeo és Ratonyi, 2020; Megyes et al., 2001;
Nagy és Széles, 2018). Ezen tilmenden a kornyezeti tényez6k — mint a talajnedvesség és a
tapanyag-ellatottsag — interakciodja szintén hozzéjarulhat a keményitdszintézishez, €s az dszi
szantas ezeket pozitivan befolyasolhatja a gyokérndvekedés €s a tdpanyagfelvétel javitasan

keresztiil (Ferencsik és Ratonyi, 2014; Sedlék, 2012).

Ezzel szemben a lazitas, amely nem forgatja ugyan meg a talajt, de j6 koriilményeket hoz
l1étre a gyokerek szamara, eldsegitheti a mélyebb gyokérrendszer kialakulasat és javithatja a
talaj vizmegtarté képességét. Ez a kedvezdbb talajszerkezet hozzédjarulhat a szénhidrat-
felhalmozddashoz, igy potencidlisan ndvelve a keményitOtartalmat a hagyomanyos
szantassal szemben. A kutatasok szerint a lazitas sordn kialakul6 talajszerkezet kedvezden

hat a tdpanyag-mobilizaciora, eldsegitve ezzel a keményitdszint emelkedését (Bramdeo &
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Rétonyi, 2020; Ferencsik et al., 2014). Ugyanakkor a lazitas hatdsa fiigghet a termesztett
kukoricahibridtdl és a kornyezeti feltételektdl, mivel a keményitszintézis szorosan

kapcsoloddik a genotipus talajhasznositasi képességéhez (Virag et al., 2020).

A savos miivelés soran a talaj nagy része érintetlen marad, csupan a vetésavokat munkaljak
meg. Ez a modszer elényds lehet a talajnedvesség megdrzése €s az erdzid csokkentése
szempontjabol. A kutatdsok szerint a savos mivelés hozamai gyakran vetekednek a
hagyomanyos miivelési rendszerekkel, mikdzben hozzajarulnak a talajallapot hossza tavu
javulasahoz, valamint mérséklik a kedvezdtlen éghajlati tényezOk hatasat (Huzsvai et al.,
2003; Zsembeli et al., 2018). A kevésbé zavar6 jelleg eldsegiti a mikrobialis aktivitast és a
tapanyagkorforgast, igy tdmogathatja a keményitdtartalom novekedését a gydkérfejlodés €s

a tapanyagfelvétel serkentésén keresztiil (Ferencsik és Ratonyi, 2014; Ferencsik et al., 2014).

A kiilonboz6 talajmiivelési modszerek hozamra €és keményitdtartalomra gyakorolt hatasat
Wasaya és munkatarsai is vizsgaltak. Megallapitottak, hogy a szantas jobb nitrogénfelvételt
¢s szemmindséget — beleértve a keményitdtartalmat — eredményezett, mint mas miivelési
modok. Kutatasuk szerint a hatékony talajforgatas és a talajtomorodés csokkentése pozitivan

befolyasolja a szem tapanyagtartalmat (Wasaya et al., 2018).

Drobitko et al. (2024) megallapitottak, hogy a 30 cm mélységig végzett szantas magasabb
keményitdtartalmat eredményezett (70,9%), mint a sekélyebb, példaul tarcsds mivelési
modszerek. Eredményeik szerint a talajmiivelési modok szignifikdns hatast gyakorolnak a
szem mindségi mutatoira, koztiik a keményitétartalomra is. Hasonld megallapitasra jutott
Simi¢ et al. (2020), aki kimutatta, hogy a kukoricaszem mindségét — beleértve a
keményitdtartalmat is — jelentésen befolydsolja a talajmiivelési mod €s a nitrogénadagolas
mértéke. Vizsgalataik szerint a hagyomanyos talajmiivelés magasabb keményitStartalmat

eredményezett a csokkentett vagy mulcsos miiveléssel szemben.

Az alkalmazott talajmtivelési mod jelentds szerepet jatszik a kukoricaszem
keményitdtartalmanak alakuldsaban. Az Oszi szantds altalaban kedvezdébb talajallapotot
teremt, ami eldsegiti a magasabb keményitdtartalmat. A lazitas a mélyebb gyokerezés és jobb
tapanyaghasznositas révén bizonyos hibrideknél kedvezdbb, mig a sdvos miivelés hosszl
tavon javithatja a talaj egészségét, és ezzel koOzvetetten tamogatja a keményito-

felhalmozodast. Az eredmények ramutatnak az agrondmiai gyakorlatok és a kukorica
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mindségi paraméterei — kiillondsen a keményitStartalom — kdzotti szoros Osszefliggésre

(Bramdeo ¢s Ratonyi, 2020; Nagy és Széles, 2018; Huzsvai et al., 2003).

2.5. Az éghajlati valtozok hatiasa és az évjarathatas szerepe a Kkukorica

keményitétartalmara vonatkozoan

Az éghajlati valtozok, mint a hémérséklet és a csapadék, jelentdsen befolyasolhatjak a
kukorica ndvekedését és fejlodését, befolyasolva a terméshozamot €s a mindségi jellemzoket,
tobbek kozott a keményitOtartalmat. Az iddjarasi tényezok valtozékonysaga azonban
merdben eltérd klimatikus 0Osszetételt mutathat a kiillonbozé évjaratok esetén. A
kukoricatermesztés eredményességét jelentésen befolyadsoljak az évjarati kiilonbségek, ezért
a fenoldgiai és meteorologiai viszonyok részletes értékelése elengedhetetlen a
termesztéstechnoldgiai beavatkozasok eredményeinek pontos értelmezéséhez (Nagy és
Nagy, 2020). Gombos et al. (2023) 50 és 30 éves trendvizsgalatukban kimutattak, hogy a
Debrecen térségében tapasztalhatd szignifikdns nyari felmelegedés ¢és a nyari
csapadékmennyiség csokkenése egyiittesen romld vizellatottsighoz ¢és csokkend
hozamokhoz vezet. E szoros Osszefiiggés tiikrében szintén jelentdségteljesek Gombos és
Nagy (2019), illetve Nagy et al. (2020) iddjarasi adatelemzései. Gombos és Nagy (2019)
tartamkisérletek alapjan kimutattak, hogy a homérsékleti szélsdségek és a csapadékeloszlas
egyenldtlensége alapvetden meghatarozza a kukorica termésbiztonsagat. Nagy et al. (2020)
részletes elemzése szerint a 2018-2019. évi kedvezdtlen meteorologiai feltételek — kiilondsen
az aszalyos periddusok — a termésmennyisé€g jelentds csokkenését eredményeztek, ami jol
illusztralja a klimatikus tényezok kozvetlen hatasat a tartamkisérletekben. Ezek a kutatasok
egyiitt alatdmasztjak, hogy a klimavaltozas hosszl tdvon a kukoricatermesztés stabilitasat és
fenntarthatosagat is veszélyeztetheti.

A kukorica keményitOtartalma jelentds mértékben valtozhat az egyes évjaratok kozott,
elsdsorban a vizellatottsag eltéréseinek kovetkeztében. Banszki (2012) megfigyelései alapjan
az eltérd csapadékeloszlasti évjaratokban jelentds kiilonbségek mutatkoztak a
keményitéhozamban: mig az aszalyos 2007-es évben magasabb keményitétartalom volt
mérhetd, addig a hektaronkénti keményitbhozam drasztikusan alacsonyabb volt, mint a
csapadékban gazdagabb 2008-as és 2009-es években, ahol az alacsonyabb
keményit6tartalom ellenére 1ényegesen magasabb volt a hektaronkénti keményitéhozam. Ez

ajelenség 6sszhangban all mas kutatasok eredményeivel is, amelyek kiemelik a vizellatottsag
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szerepét nemcsak a kukoricandvény novekedésére, hanem annak biokémiai Gsszetételére
gyakorolt hatdsa szempontjabol is (Ratonyi et al., 2012; Nagy és Széles, 2018). Hasonld
Osszefiiggéseket irt le Butts-Wilmsmeyer et al. (2019), akik kimutattak, hogy a kukorica
hozamat és a szem mindségét alapvetden meghatirozza az iddjarads a kulcsfejlodési
szakaszokban.

A homérséklet befolyasolja a kukorica fotoszintézisének, szemtdltésének és
keményitdszintézisének sebességét. Sanchez és munkatarsai megallapitottdk, hogy a
kukorica novekedése szempontjabdl optimalis hdmérséklettartomany 20° és 35 °C kozott
van. Amennyiben a hdmérséklet til magas, az a szemtdltddés csokkenéséhez és alacsonyabb
keményitdtartalomhoz vezethet. Masrészt az alacsonyabb homérséklet lelassithatja az
anyagcsere-folyamatokat, beleértve a keményitdszintézist is, és potencialisan alacsonyabb
keményit6tartalomhoz vezethet (Sanchez et al., 2014).

A kukorica megfeleld fejlddéséhez kiilonosen fontos a megfeleld vizellatas, foként a
néviragzas ¢és a szemkitoltés kritikus fejlodési szakaszaiban. A novény teljes
vizsziikségletének mintegy 45%-at ezekben az idészakokban — a ndvirdgzas eldtti és a
kozépérés kozotti fazisban — veszi fel (Bagula et al., 2022). A virdgzasi idészak alatt egyetlen
névény napi vizigénye elérheti a 8—9 mm-t. Ha két héttel a viragzas el6tt szarazsag alakul ki,
az akar 25%-kal is csokkentheti a szemtermést, mig ha a vizhidny éppen a viragzassal esik
egybe, a termésveszteség mértéke meghaladhatja az 50-60%-ot (Comas et al., 2019).

A vizstressz ezekben az érzékeny fazisokban hatranyosan befolyasolja a szemkitdltést és a
keményitdfelhalmozodast. Ezzel szemben a tilzott nedvesség gyokérkarosodast €s tapanyag-
kimosodast idézhet eld, rontva a ndvény altalanos egészségi allapotat és potencialisan
csokkentve a keményitotartalmat.

Guo és munkatarsai (2023) két kukoricafajta esetében vizsgaltdk a megtermékenyiilés utani
aszalystressz hatasait. Eredményeik szerint a stressz csOkkentette a szemtdomeget, a
nedvességtartalmat, a magmennyiséget ¢és a hozamot, illetve gatolta a keményitd
bioszintézis¢hez kapcsolodd enzimek mitkddését, ezaltal csokkent a keményitd €s az oldhatd
cukrok lerakodasa. Ekozben fokozta a fehérjeszintézisben szerepet jatszo enzimek
aktivitasat, novelve a szemek fehérjetartalmat. A kutatas megerdsiti, hogy a virdgzas utani
vizhidny jelentdsen moédositja a szemek toltédési folyamatait, valamint a keményito- €s

fehérjeanyagcserét, ami a termés mennyiségét €s mindségét egyarant befolyasolja.
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2.6.  Gépi tanulas és mesterséges neurilis halézatok (ANN) alkalmazasa a kiilonb6z6

Mmezogazdasagi paraméterek becsléséhez

A gépi tanulas és a szimulacidés termésmodellezés terén elért legijabb tudomanyos és
technoldgiai fejlesztések 1j tavlatokat nyitottak a mezOgazdasagi eldrejelzések
pontossaganak és megbizhatdsdganak javitasaban (Archontoulis et al., 2020). A gépi tanulas,
mint a neuralis haloézatok, dontési fak vagy random forest algoritmusok alkalmazasa
kiilonosen hatékony a nagyméretii ¢és komplex mezOgazdasagi adathalmazok
feldolgozasaban, lehetévé téve a mintdzatok felismerését ¢és a prediktiv modellek
finomhangolasat (Shahhosseini et al., 2021). A gépi tanulds hatékony eszkoz lehet a
legfontosabb ~ bemeneti  valtozok  kivalasztasaban, a modell paramétereinek

optimalizaldsaban, valamint a torzitasok €s hibak korrigaldsaban.

2.6.1. Mesterséges neuralis halozatok (ANN)

A mesterséges neuralis halézatok (ANN) a gépi tanulas és a szamitastechnika egyik
dinamikusan fejlédd és innovativ szakteriiletét alkotjak, céljuk pedig a bioldgiai neuronok
mikodésének szimulacidja. Az ANN-ek kulcsszerepet jatszanak a valos €letbdl szarmazo,
Osszetett problémak kezelésében, ezért mar évtizedek ota alkalmazzak oket kiilonféle
tudoméanyteriileteken (Q1, 1996). A neuralis halozatok fejléddésének kezdete a 20. szazad
derekara vezethetd vissza, amikor McCulloch és Pitts (1943) elséként dolgoztak ki olyan
elméleti modelleket, amelyek az alapvetd logikai és aritmetikai miiveletek végrehajtasara
alkalmas egyszerii neuronhalozatokat irtak le. A mesterséges neuronok alkalmazasanak elsé
kézzelfoghatoé eredménye Rosenblatthoz kothetd, aki 1étrehozta a Mark | perceptront, egy
karakterfelismerésre szolgald rendszer prototipusat (Rosenblatt, 1958, 1961). A Kkorai
perceptronok azonban tllzottan leegyszerlsitették az idegi folyamatokat, és nem tudtak
megbirkozni a nemlinearis osztalyozasi problémakkal, ami hatraltatta tovabbi fejlddésiiket.
Az attorés az 1980-as évek kozepén kovetkezett be, amikor a visszaterjesztéses tanulasi
algoritmust (backpropagation) ujra felfedezték és széles korben alkalmazni kezdték
(Rumelhart et al., 1986), 1j lendiiletet adva a kutatdsoknak és az ipari alkalmazasoknak
egyarant. A mesterséges neuralis haldézatok és a természetes neuronok kozoétti parhuzam
foként a miikodés logikajaban ragadhatdé meg. A bioldgiai neuronok képesek tobb bemeneti

jel fogadésara, ezek feldolgozasara és tovabbitasara.
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Dendrit Biolégiai neuron Mesterséges neurilis hilézat
Bemengt 1

Sejttest Rejtett Neuron

Bemepgt 2 ‘Kimenet

Beme! 3

Axonvégzédés

1. abra: A neuronok és a mesterséges neuralis halozatok szerkezetének Osszehasonlitasa

(Forras: Sajat szerkesztés Basheer és Hajmeer (2000) alapjan)

A jeleket dendritek veszik fel, majd az axonokon keresztiil, szinapszisok segitségével jutnak
el a kovetkezd sejtekhez. Ezzel szemben az ANN-ek csomdpontjai (mesterséges neuronok)
matematikai modon utdnozzék ezt a miikodést: fogadjadk a bemeneteket, meghatarozott
szabalyok alapjan feldolgozzak Oket, és tovabbitjadk az eredményeket a haldzat kdvetkezd
rétege felé. Bar ezek a modellek jelentdsen egyszerlsitik az idegrendszer valodi miitkodését,
mégis kivaloan alkalmazhatok komplex feladatok, példaul mintafelismerés, osztalyozas vagy
eldrejelzés teriiletén (Basheer €s Hajmeer, 2000). A mesterséges €s biologiai neuronok

szerkezeti és funkcionalis 0sszevetését az 1. abra szemlélteti.

A mesterséges neurdlis halozatok (ANN-ek) egyik legmeghatarozobb tulajdonsaga az
adaptiv tanulasi képességiik, amely lehetové teszi szamukra, hogy a tapasztalatok alapjan
folyamatosan fejlesszék teljesitményiiket anélkiil, hogy explicit Gjraprogramozasra lenne
sziikség (Techvidvan.com, 2024). A modellek altalanos felépitését az aldbbi 2. abra

szemlélteti.
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Input

Output

2. abra: A mesterséges neuralis halozatok architekturaja (Forras: Zhang et al., 2017)

Az abran egy mesterséges neuralis halozat szerkezete lathato, amely harom 6 rétegbdl épiil
fel:

- Bemeneti réteg (piros): itt keriilnek a modellbe a vizsgalt inputparaméterek,
esetiinkben az agrondmiai €s kornyezeti tényezok.

- Rejtett réteg (keék): ebben a szakaszban torténik az adatok feldolgozasa és a
nemlinedris Osszefliggések feltarasa.

- Kimeneti réteg (zo/d): a halozat végso elorejelzése a kimeneti valtozora (kutatasom

esetében a keményitdtartalom) vonatkozoan.

A rétegek kozotti nyilak az informéciddramlést jelképezik, amelynek soran minden
csomopont kapcsolodik a kovetkezd réteg Osszes csomodpontjadhoz. Ez biztositja, hogy a

modell hatékonyan feldolgozza az adatokat és minél pontosabb becslést készitsen.
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1. tablazat: A mesterséges neuralis halozatok (ANN) elényei és hatranyai

Elonyok Hatranyok
Képesek adatokbdl tanulni, vagyis explicit Atlathatatlan dontéshozatal (,,fekete doboz”
programozas nélkiil is javithatjak jelleg): nehéz értelmezni, hogyan jut a halozat
teljesitménytiket a tapasztalatok alapjan. az eredményhez. (Lipton, 2016)
(Goodfellow, et al., 2016; Techvidvan.com,
2024)
Parhuzamos informaciofeldolgozasra képesek, | Képzési id6 kiszamithatatlansaga: a tanulasi
amely lehet6vé teszi tobb feladat egyidejii folyamat iddigénye elére nem becstilhetd
kezelését. (Techvidvan.com, 2024) pontosan. (Goodfellow et al., 2016)
Hibatiiroek: egy-egy neuralis egység Hajlamosak a tulillesztésre, kiilondsen tul sok
meghibasodasa nem feltétleniil befolyasolja paraméter tanuldsa esetén. (Goodfellow et al.,
az egész rendszer mikodését. 2016)

(Techvidvan.com, 2024)
Nagy adatmennyiséget képesek feldolgozni, Jelent6s adatigény: hatékony miikodésiikhoz
¢€s sok bemeneti valtozot tudnak kezelni, igy nagy és reprezentativ adathalmazokra van
kivaloan alkalmazhatok kép-, beszéd- és sziikség. (Goodfellow et al., 2016)
szovegfeldolgozasra. (Bishop, 1995; LeCun,
Bengio & Hinton, 2015)

Osszetett, nemlinearis 6sszefiiggések Magas szamitasi igény: kiilondsen komplex

feltarasara alkalmasak a bemenetek és architekturak és nagy halozatok esetén

kimenetek kozott. (LeCun et al., 2015) jelentds eréforrasokat igényelhetnek.
(Goodfellow et al., 2016)

Kival¢ teljesitményt nyujtanak Erzékenyek a bemeneti adatok mindségére, és

mintafelismerési és osztalyozasi feladatokban. | gyakran igényelnek eléfeldolgozast.

(Techvidvan.com, 2024) (Goodfellow et al., 2016)

Alkalmazkodnak az 0j adatokhoz, igy képesek | Nagy adathalmazokkal valo tanitas esetén a

dinamikusan frissiteni tudasukat példaul képzesi id6 jelentds lehet, ami problémat

spam-felismerés soran. (LeCun et al., 2015) jelenthet gyors dontéshozatalt igényld
feladatoknal. (Goodfellow et al., 2016)
Forras: Sajat szerkesztés a Techvidvan.com (2024) és Mijvel (2021), valamint Goodfellow, Bengio
& Courville (2016); LeCun et al. (2015); Bishop (1995); Lipton (2016) alapjan.

Az ANN-ek szamos olyan elénnyel rendelkeznek, amelyek kiilondsen alkalmassa teszik 6ket
Osszetett, nemlinearis problémak kezelésére. Ilyen elony példaul a parhuzamos
informaciofeldolgozas képessége, amely lehetdve teszi tobb folyamat egyidejii kezelését,
valamint a hibdkkal szembeni viszonylagos ellenalloképességiik, ami biztositja, hogy egyes
egységek meghibdsoddsa nem jar az egész rendszer milkddésének Osszeomlasaval.
Mindemellett az ANN-ek alkalmazasa nem mentes a kihivasoktol. Az egyik leggyakrabban
emlitett korlat a ,,fekete doboz” jelenség, amely azt jelenti, hogy a hal6zat dontéshozatali
mechanizmusa nehezen visszafejthetd, igy az interpretdlhatosag jelentdsen korlatozott.
Tovéabbi nehézséget jelent a megfeleld halozati architektira meghatarozasa, amely gyakran

empirikus probalkozasok sorozatan alapul, mivel nem Iétezik egységesen elfogadott
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modszertan e strukturdk optimalis konfiguraldsara. A mesterséges neuralis haldzatok fobb

elényeit és hatranyait az 1. tablazat foglalja 6ssze.

Az ANN-ek egyik legfontosabb jellemzoéje, hogy explicit programozas nélkiil képesek
tanulni az adatokbdl (Dahmani et al. 2014). Ez egy képzésnek nevezett folyamat révén
torténik, amelynek sordn a halézatnak bemenetek és a hozzajuk tartoz6 kimenetek halmazat
mutatjak be, és a neuronok kozotti kapcsolatok sulyait és torzitasait ugy allitjak be, hogy
minimalizaljak a hibat a megjosolt kimenet és a kivant kimenet kozott. Az ANN-ek képzésére
szamos algoritmus létezik, koztiik a backpropagation, amely széles korben hasznalt médszer
a feedforward halozatok (olyan halozatok, amelyekben az informacid csak egy iranyban, a

bemenetrdl a kimenetre aramlik) képzésére.

Az ANN-eknek tobb kiilonboz6 tipusa 1étezik (Agatonovic-Kustrin et al., 2000; Alizadeh et
al., 2018), koztiik a feedforward haldzatok, a konvolucids neuralis halézatok (CNN-ek) és a
rekurrens neurdlis halozatok (RNN-ek). A feedforward haldzatok a legegyszeriibb ANN-
tipus, és egy bemeneti rétegbdl, egy vagy tobb rejtett rétegbdl és egy kimeneti rétegbdl allnak.
A bemeneti réteg fogadja a bemeneti adatokat, a kimeneti réteg pedig a megjosolt kimenetet
allitja eld. A rejtett rétegek feldolgozzak a bemeneti adatokat, és tovabbitjak azokat a

kimeneti rétegnek.

A CNN-¢ek a feedforward halozatok egy olyan tipusa, amely kiilonosen alkalmas a racsszeri
struktaraju adatok, példaul képek feldolgozéasara. Tobb neuronrétegbdl allnak, amelyek
gyakran hierarchikusan vannak elrendezve, a magasabb rétegek az adatok absztraktabb

jellemzdit dolgozzak fel.

Az RNN-ek az ANN-ek egy olyan tipusa, amely kiilonosen alkalmas szekvencialis adatok,
példaul idésorok vagy természetes nyelvi adatok feldolgozasara. Olyan neuronokbol allnak,
amelyek bels6 memoriaval rendelkeznek, ami lehetdvé teszi szamukra, hogy feldolgozasuk
soran figyelembe vegyék a bemeneti adatok kontextusat. Ez teszi az RNN-eket kiilondsen
hasznossa az olyan feladatokhoz, mint a nyelvi forditas vagy a szoveggeneralas (LeCun et

al., 2015).

27



Kivételes képességeik ellenére az mesterséges neuralis hdlozatoknak vannak bizonyos
korlatai. Az egyik f6 korlat az, hogy érzékenyek lehetnek a képzési adatok mindségére, és
rosszul teljesithetnek, ha az adatok zajosak, vagy ha nem reprezentativak a megoldandé
problémara. Szintén limital6 tényezd, hogy az ANN-ek nehezen értelmezhetdk, igy nehéz
megérteni, hogyan hozzdk meg a dontéseket. Ez problémat jelenthet olyan helyzetekben,

amikor fontos megérteni a haldzat altal készitett elorejelzések mogott allo okokat.

2.6.2. Gépi tanuliasi moédszerek alkalmaziasa a mezégazdasaghan és a
kornyezetvédelemben

A gépi tanuldsi modszereket, azon belill a mesterséges neuralis halézatokat (ANN) a
mezdgazdasagban és a kdrnyezetvédelemben szdmos feladatra hasznaljak, tobbek kozott a
terméshozam ¢és beltartalmi paraméterek eldrejelzésére, az ontdzés optimalizaldsara, az
éghajlat elorejelzésére, illetve betegségek ¢s kartevok diagnosztizalasara (Kujawa és
Niedbala, 2021). A mesterséges neuralis halézatok (ANN) alkalmazasa a mezdgazdasagban
szdmos teriileten bizonyult hatékonynak, kiillondsen a terméshozamok eldrejelzésében. Az
ANN-ek képesek olyan adatok alapjan tanulni, mint az iddjarasi mintak, talajviszonyok és
gazdalkodasi gyakorlatok, hogy pontos becsléseket adjanak a novények varhato
terméshozamara. Ez az informécio lehetdvé teszi a gazdalkodok szamara, hogy megalapozott
dontéseket hozzanak a vetés és betakaritas i1ddzitésérdl, valamint segiti az ellatasi lanc

vezetdit a termények hatékony elosztasanak megtervezésében.

A hozameldrejelzés teriiletén az ANN-ek szamos orszagban bizonyitottak hatékonysagukat.
Nyeéki et al. (2021) magyarorszagi kisérletekben az ANN-eken tilmenden tobb gépi tanulasi
algoritmust (CP-ANN, XY-F, SKN, SVM, XGBoost) hasonlitott 6ssze kukoricahozam
elorejelzésére. A legjobb modell 95,38%-o0s pontossagot, 91,3%-0s szenzitivitast és 97,62%-
os specificitast ért el; a legfontosabb prediktorok k6zott az NDVI, a majusi csapadék, a talaj
pH és az agyagtartalom szerepelt. Baio et al. (2023) kimutattak, hogy a spektralis indexek,
ontozési adatok és hdmérsékleti paraméterek kombinacidja ndveli az ANN- és SVM-
modellek hozambecslési pontossagat. Miao et al. (2024) Kinaban tobb adatforras (klima,
miihold, talaj) integralasaval dolgozott BP-ANN, LSTM, RF és XGBoost modellekkel, R? >
0,75, RMSE = 824-875 kg ha! és MAE = 626-651 kg ha? értékeket elérve. Ennaji et al.
(2024) kukoricahibridek hozamat becsiilte gradient boosting mddszerekkel, MAE 0,26-0,27,
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RMSE 0,37-0,39 és R? 0,86—0,87 eredményekkel. Li et al. (2025) CNN-BiGRU-attention
architektiiraval fekete talaju régiokban ért el r2 = 0,896 és RMSE = 908 kg ha™! pontossagot,

demonstralva a mélytanulasi modellek potencialjat a tér- és id6beli adatok feldolgozasaban.

A beltartalmi paraméterek (keményité-, fehérje- és olajtartalom) becslése szintén egyre
nagyobb figyelmet kap a precizids mezdgazdasagban. Liu et al. (2020) kozeli infravoros
hiperspektralis képalkotast (NIR-HSI) és ANN-t alkalmazott egyedi kukoricaszemek
keményitdtartalmanak meghatarozasara. Long et al. (2025) hiperspektralis képalkotassal €s
spektralis jellemzok feldolgozasaval pontositotta a keményitétartalom-becslést. Zhang et al.
(2022) figyelem-alapti kombinalt konvolucids neuralis halézatot (ACNNR) alkalmazott

hiperspektralis képekre, olajtartalom-becslésnél 12 = 0,92 eredménnyel.

Tovabba, az ANN-ek alkalmazhatok a novényi kultrdkban el6forduld kartevok és
betegségek felismerésére is. Az egészséges ¢és fertdzott novények képein torténd betanitassal
olyan rendszerek hozhatok létre, amelyek képesek pontosan azonositani a fertézott
novényeket a szantofoldeken. Ez lehetdveé teszi a gazdak szamara a fertdzott ndvények gyors
azonositasat és kezelését, csokkentve ezzel a terméskiesést €s javitva a terméshozamot

(Mohanty et al., 2016; Kumar, 2024).

Az ontdzOrendszerek optimalizalasa terén is hasznosithatok az ANN-ek. Az 1d6jardsi mintak,
a talaj nedvességtartalma ¢és a novények vizigénye alapjan betanitott ANN-ek képesek
megjosolni az adott idépontban sziikséges optimalis vizmennyiséget egy adott szantofoldon.
Ez el6segiti a viz hatékony felhasznalasat és csokkenti az 6ntozési koltségeket (Azmat et al.,

2023; Thakur et al., 2022).

A hibrid mesterséges neurdlis halozatok egyre népszerlibbek a komplex, nemlinearis
természeti folyamatok — példaul a folyok vizhozama vagy az agrondémiai paraméterek —
elérejelzésében. Wang et al. (2006) harom tipusu hibrid ANN-modell (TANN, CANN,
PANN) teljesitményét hasonlitotta 6ssze kinai folyok napi vizhozam eldrejelzése soran, és
megallapitottak, hogy a szezonalisan strukturalt PANN (periodic artificial neural network)

modell eredményezte a legpontosabb eldrejelzéseket.
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2. tablazat:

Példak a mesterséges neuralis halozatok (ANN) alkalmazasi teriileteire

mezdgazdasagban

Médszer Elore jelzett Megjegyzés Hivatkozas
valtozo

ANN modellek | Terméshozam A megfeleld valtozok kivalasztasa Hara et al., 2021
tavérzékelési jelentdsen javitja az ANN-alapu
eszkozokkel terméshozam-el6rejelzést.
ANN-alapt Hozam Az ANN hatékonyan tAmogatja a Dahikar és Rode,
megkozelités termésbecslést. 2014
ANN ¢és Szezdmmag Az ANN pontosabb eldrejelzést Emamgholizadeh
regresszios hozam nyujtott, mint a hagyomanyos etal., 2015
modell regresszio.
Osszehasonlitasa
ANN + Kukorica és Az SR-index és a lejtési adatok a Kross et al., 2022
tavérzékelt szojabab hozam | legerdsebb eldrejelzok mindkét
NDVI, voros kultaraban.
sz€l NDVI és
SR-index
Felszini Buzahozam Az ANN regionalis becslései jol Alvarez, 2009
regresszio és illeszkedtek a valos adatokhoz, az
ANN RMSE az 6ssztermés 7%-at tette ki.
kombinacidja
ANN modell Buzahozam A modell £9%-o0s hibahatarral Safaetal., 2015
kiilonboz6 (~0,89 t ha!) megbizhato
feltételek kozott eldrejelzést adott.
ANN Kukoricahozam | A kiigazitott R? értékek 0,67-0,86 Adisa et al., 2019
modellezés kozott mozogtak, tartomanytol
regionalis fliggben, ami erds eldrejelzod
szinten képességre utal.

Forras: sajat szerkesztés a megjelolt forrasok alapjan

A mesterséges neurdlis halozatokat és mas gépi tanuldsi algoritmusokat széles korben
alkalmaztdk kornyezeti folyamatok, példaul er6zid, szennyezés és aszaly eldrejelzésére
vilagszerte. Példaul a tobbrétegli perceptron neuralis halézat (MLPNN) az egyik
leggyakrabban hasznalt modell a hidrologiai adatok eldrejelzésére. Mishra és Desai (2006)
az ARIMA/SARIMA modellek teljesitményét hasonlitottak 6ssze kiilonboz6 feed-forward
neuralis héalozati architektirakkal az aszaly (SPI) eldrejelzésében, és eredményeik szerint a

neuralis haldzat alapu megkdzelitések rovid eldrejelzési iddtavon feliilmultak a klasszikus

statisztikai modszereket.

Irdanban Choubin és munkatarsai (2016) MLP, ANFIS és tobbszoros linedris regresszios

modelleket alkalmaztak a csapadék eldrejelzésére, és eredményeik szerint az MLP jobb
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teljesitményt nyujtott. Emellett Gandhi ¢és munkatarsai (2016) mesterséges neuralis
halézatokat hasznaltak a rizs terméshozamanak eldrejelzésére, sikeresen demonstralva az
ANN-ek alkalmazhatosagat a mezOgazdasagi eldrejelzésekben. Tovabbi példak az ANN-ek
mezogazdasagi és kornyezeti valtozok eldrejelzésére torténd alkalmazasara a 2. tablazatban

talalhatok.

2.6.3. Az MLP modell

A Multilayer Perceptron (MLP), vagyis tobbrétegii perceptron modellek a gépi tanulas egyik
legismertebb, és torténetileg is az elsdk kozott kutatott mesterséges neuralis haldzat-tipusat
képviselik. Mar az 1980-as évek végén, példaul az 1986-ban Rumelhart, Hinton és Williams
altal publikalt tanulmanyban bemutattdk az MLP alapjat jelentd visszaterjesztési
(backpropagation) algoritmust, amely alapvetd attérést hozott az ideghaldk tanitasaban. Az
MLP modellek tobbrétegii halozatok, amelyekben a kozépso, ugynevezett rejtett rétegek
meghatarozo szerepet jatszanak a tanulédsi képesség €s az altalanosito erd javitdsaban. Az
MLP képes univerzalis kozelitoként miikdodni, vagyis elegendd egyetlen rejtett réteg ahhoz,
hogy barmilyen folytonos fiiggvényt tetszOleges pontossaggal kozelitsen, feltéve, hogy

megfeleld szamu rejtett egység all rendelkezésre (Hornik et al., 1989).

Az MLP modellek a mesterséges neuralis haldzatok elsé olyan képviseldi kozé tartoznak,
amelyek széles korben alkalmazhatova valtak kiilonféle problémateriileteken, mint példaul
mintafelismerés vagy Osszetett adatvezérelt fliggvények modellezése. A Rumelhart és
munkatarsai (1986) altal ismertetett backpropagation algoritmus lehetévé tette az MLP
szamara, hogy a tanulési folyamat sordn folyamatosan csokkentse a hibat, a kimeneti és a
kivant célértek kozotti kiilonbség minimalizalasaval. Ennek eredményeképpen a haldzat
képes volt a bemeneti adatok rejtett mintazatait tiikr6z6 belso jellemzok kialakitdsara, ami
jelentds eldnyt biztositott szdmdara az egyszeriibb modellekkel szemben az altalanositasi

képesség terén.

Az MLP modellek jelentdsége abban 4ll, hogy ezek voltak az elsé olyan neuralis haldzatok,
amelyek képesek voltak komplex mintdzatok ¢s nemlinearis Osszefiiggések felismerésére,
mindezt visszacsatolas nélkiili architekturaban. Az 1980-as évek kutatdsi eredményei —
példaul Hornik és munkatarsai munkaja — szilardan megalapoztdk azt az elméleti

megallapitast, hogy az MLP halozatok univerzalis kozelitoképességgel rendelkeznek, és
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barmely mérhetd fliggvény kozelitésére alkalmasak, ha elegendé szamu rejtett neuron all
rendelkezésre (Hornik et al., 1989; Zell et al. 1994). Ez a tulajdonsag tette az MLP-t a
mesterséges intelligencia és a gépi tanulds egyik alapveto épitdeleméve, és a modell azota is
az egyik legszélesebb korben alkalmazott megkdzelités maradt, kiilondsen olyan teriileteken,
mint a képfelismerés, beszédfelismerés vagy predikcios feladatok (Hosseini-Moghari et al.
2015). Ali et al. (2017) kutatasaik soran az MLP-t modellt alkalmaztak és megallapitottak,

hogy a modell alkalmas az aszaly el6rejelzésére.

A kukoricatermesztésben az MLP egyre gyakrabban jelenik meg hozam- és beltartalmi
paraméterek becslésében. Souza (2023) MLP-modellje, amely képes volt a hianyos adatsorok
kezelésére is, RMSE = 71 kg ha hibaval adott pontos hozambecslést. Maseko et al. (2023)
kukorica hozam-elérejelzésnél tobb gépi tanulasi modellt (MLP, RF, DT) hasonlitottak
Ossze; az MLP stabil teljesitményt nyujtott kiilonbozé vetés- és tapanyag-kezelési
kornyezetekben is. Galli et al. (2022) MLP-t alkalmazott genotipus- és fenotipusadatokon,
automatizalt  hiperparaméter-optimalizalassal, = kukorica  hibridek = hozam-  ¢s
novénymagassag-predikciojara, versenyképes eredményekkel a genomikus predikcid
hagyomanyos modszereivel szemben. Bar Sandhu et al. (2021) kutatasa bizara iranyult,
MLP-modelljiik egyszerre becsiilt hozamot és fehérjetartalmat, modszertani példat adva a

kukorica beltartalmi 6sszetevdinek predikciojahoz.

2.6.4. Az RBF modell

Az RBF modell, vagyis a radialis bazisfiiggvényeken alapul6 hal6zat mar a kezdetektdl fogva
jelentds figyelmet kapott a mesterséges neurdlis halézatok kutatdsi teriiletén. Az RBF
halozatok jelentdségét részletesen targyaljak tobbek kozott Broomhead és Lowe (1988),
valamint Park és Sandberg (1991) munkai is. A Broomhead és Lowe altal készitett, 1988-
ban publikalt tanulmany az elsék kozott vizsgalta az RBF modelleket adaptiv haldzatként,
A tanulmany kiemelte, hogy az RBF halozatok tanuldsa ekvivalens egy linearis
egyenletrendszer megoldasaval, amely garantalt konvergenciat biztosit. Ez a megkozelités
jelentds eldérelépést jelentett a nemlinedris 6sszefliggések modellezésében, mivel lehetdve
tette azok hatékony reprezentalasat egy formalisan megalapozott tanuldsi szabély

alkalmazaséaval. Az RBF modellek kiemelkedd jelentdsége tobbek kozott abban rejlik, hogy
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univerzalis kozelitoképességgel rendelkeznek — ahogy azt Park és Sandberg (1991) is
bizonyitotta. Az RBF halozatok egyetlen rejtett rétegben helyezik el a radidlis
bazisfiiggvényeket, amelyek aktivacidja a bemeneti adatok ¢és a kozéppontjaik kozotti
tavolsagfiiggd modon torténik. Ennek az architekturanak az egyik f6 eldonye, hogy —
ellentétben a hagyomanyos, tobbrétegli perceptronokkal — a tanulasi folyamat linearis
algebrai optimalizalasi feladatra redukalodik. Ez nemcsak gyorsabb, hanem stabilabb
konvergenciat is eredményez, ami kiilondsen értékes gyakorlati alkalmazéasok esetén. Az
RBF halézatok az 1980-as évek végén kezdtek elterjedni, kiilonféle interpolacids és
osztalyozasi problémak megolddsara. Szdmos esetben az MLP halézatokhoz képest
elénydsebbnek bizonyultak, mivel egyszeriibb strukturajuk mellett gyakran jobb altalanositd
képességet mutattak. Ez kiilondsen olyan szcenaridkban jelent eldnyt, ahol a bemeneti €s
kimeneti adatok kozotti kapcsolat komplex és nemlinearis, és ahol a perceptron-alapu
megkozelitések nem nyujtanak kielégité teljesitményt. Osszességében az RBF hélézatok
jelentésége abban all, hogy hatékony alternativat kinalnak nemlinearis modellezési feladatok
esetén, kiilondsen akkor, ha az adatszerkezet sszetett vagy nehezen kezelhetd hagyomanyos
modszerekkel. Az 1988-as uttérd kutatdsok — kiilonosen Broomhead és Lowe munkaja —
megalapoztdk az RBF halozatok széles kort alkalmazasat. Ennek eredményeként napjainkra
az RBF modellek a gépitanulas és az adattudoméany egyik alapvetd eszkozévé valtak,
kiilondsen az interpolacids és nemlinearis prediktiv problémak kezelésében (Broomhead és

Lowe, 1988).

A radidlis bazisfiiggvényll neuralis halozatok (RBFNN) a mezdgazdasagi beltartalmi
paraméterek becslésében is igéretes mddszernek bizonyultak. Jiang és Lu (2018) egy
kombindlt CC-PLSR-RBFNN modellt alkalmaztak kozeli infravords (NIR) spektroszkopiai
adatokra, amely hatékonyan becsiilte a kukoricaszemek keményitdtartalmat, kiemelve az
RBF haéloézatok jo illeszkedOképességét nemlinedris Osszefliggések esetében. Hasonlo
megkozelitést alkalmaztak Xue et al. (2024), akik hiperspektralis adatok alapjan tobb
kukoricakomponens (pl. keményitd, fehérje, olaj) meghatarozasara fejlesztettek becslési
modellt, és eredményeik szerint az RBF alapu halozatok pontos és megbizhato eldrejelzést

nyujtottak a kiilonbozd beltartalmi paraméterekre.
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3. ANYAG ES MODSZER

3.1.  Vizsgalati teriilet és kisérleti elrendezés

A kutatas alapjaul szolgald szantofoldi kukorica tartamkisérlet a Debreceni Egyetem
Latoképi Novénytermesztési Kisérleti Telepén kertilt beallitasra. A kisérlet a Hajdusagi
16szhaton helyezkedik el, idedlis helyszint biztosit a komplex, tobbtényezds mezdgazdasagi
vizsgalatokhoz. A kisérlet helyszine mészlepedékes csernozjom talaju teriilet, amely mély
humuszréteggel, j6 vizmegtartd képességgel bir. Fizikai tulajdonsagai alapjan agyagos
valyog (KA=42). A fels6 20 cm-es réteg pHKCI értéke 6,6, ami kozel semleges kémhatasnak
felel meg, kedvez6 a tapanyagfelvétel szempontjabol. A humusztartalom kozepes (2,8%), a
karbonatos réteg 100 cm mélységtdl jelentkezik, igy a talaj kozepesen meszesnek
mindsithetd. A foszfor-ellatottsag kozepes (133 mg/kg), mig a kdliumtartalom a kdzepes—jo

tartomanyba esik (240 mg/kg), ami Osszességében kedvezd termOképességet biztosit.

AXkisérlet egy kétszeresen osztott parcellas (split-split-plot), polifaktorialis, haromismétléses,
kisparcellas tartamkisérlet, amely lehetdvé teszi nemcsak az egyes tényezok (talajmiivelés,
mitragyazas, 6nto6zés) 6nallo hatasainak, hanem azok kdlcsonhatdsainak vizsgélatat is. A
komplex talajmiivelési tartamkisérletet Prof. Dr. Nagy Janos alapitotta 1989-ben, jelenlegi
parcella- és kezelés-osszetételével 2015 o6ta miikodik. A parcellak elhelyezkedése és a harom
ismétlés biztositjak a statisztikailag értékelhetd és reprodukalhatd eredményeket (3. abra). A
vizsgalt évek 2017, 2018 és 2019 voltak. A vizsgalt harom év mindegyikében az alabbi korai,

illetve kozépérésii kukorica hibridek kertiltek bevonasra:

- Loupiac (FAO 380)
- Fornad (FAO 420)
- Armagnac (FAO 490)

Vizsgalataim eredményei a hibridek 4tlagaban értenddk, a kisérleti célkitlizés elsdsorban az
agrotechnikai tényezOk (talayjmiivelési mod, tapanyagellatas) és az évjarati hatdsok
beltartalmi paraméterekre — kiilonosen a keményitdtartalomra — gyakorolt hatdsdnak
feltarasara iranyult. Emiatt a statisztikai elemzések, majd a gépi tanulasi moddszerek
alkalmazasa soran a hangstily nem az egyes hibridek kiilon-kiilon torténd értékelésén volt,

hanem a teljes kisérlet eredményeinek értelmezésén.
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Nem Ontozott

R0kg N/ha +PK
Koutroll

160kg N/ha ~PK P
Kaptrol Jelmagyarazat

S0kgNma¥PK [ parcellik
0

12b20210721

f. Il Band | (Red)

Ontozott B Band 2 (Green)
I Band 3 (Blue)
Google Satellite

3. abra A kisérlet felépitése a Latoképi Novénytermesztési Kisérleti Telepen
A talajmiivelési kezelések harom modszert foglalnak magukban:

o T1 - Oszi szantas (27 cm): Klasszikus forgatasos technoldgia, amely eldsegiti a szerves
anyagok talajba juttatasat.

e T2 — Séavos mivelés (23 cm): célja a talajbolygatds minimalizalasa, a természetes
szerkezet megorzése, €s az energiaraforditas csokkentése.

e T3 — Lazitds (45 cm): mélyebb talajrétegeket lazitd technologia, amely segiti a

gyokérfejlodést és a viz beszivargasat a mélyebb rétegekbe.

A miitragyakezelések harom szintje a kovetkezo:
« Kontroll (N 0 - P»0s 0 — K20 0 kg ha™)
e Kozepes dozis (N 80 — P>0s 60 — K20 90 kg ha't)
e Magas dézis (N 160 — P05 60 — K20 90 kg ha)

Ezen feliil a kisérlet 6ntozott és nem Ontdzott zondkra tagolddik, ami lehetové teszi a
vizellatottsag hatdsdnak elemzését is. A vizsgalt valtozok adatai a kisérlet 216 db ontdzetlen,
monokultaras parcellajardl szarmaznak, parcellanként egy atlagolt adattal, ahogyan azt a

leir¢6 statisztikai elemzés is bemutatja. A neuralis halokkal torténd elemzés esetében mar az
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ontozott parcellak adatait is figyelembe vettem, ezért ott évente dsszesen 432 parcella adatai

szerepelnek.

3.2.  Meteorolégiai adatok

A klimavéltozds lokalis hatasai egyre nagyobb jelentdséggel birnak a hazai
kukoricatermesztés szempontjabdl is. A kukoricatermesztés feltételeit alapvetden
meghatarozza a hdmérséklet és a csapadék éven beliili és évjaratok kozotti ingadozésa. A 4.
abra a 2017-2019 kozotti idészak havi bontdsu adatai alapjan mutatja a csapadék
mennyiségének, valamint a minimum-, maximum- és atlaghomérsékletnek az alakulasat, mig
az 5. dbra a vizsgalt évek napi szintli hotérképein keresztiill mutatja be a hémérsékleti
viszonyokat.

A 2017-es év viszonylag kiegyensulyozott éghajlati viszonyokat mutatott. Az éves
atlaghomérséklet 11,1 °C volt, mig a teljes évi csapadékmennyiség elérte az 569 mm-t, amely
a harom ¢év koziil a legmagasabb érték. A kukorica tenyészidészakaban (aprilis—szeptember)
Osszesen 242 mm csapadék hullott, amely ardnylag egyenletes havi eloszlast mutatott (36—
46 mm kozott), kedvezd feltételeket biztositva a novény fejlddéséhez. A hdmérsékleti
viszonyok nem voltak szélséségesek, a nyari honapokban 21,6-23,2 °C kozotti havi
atlagértékekkel és 32-34 °C kozotti napi maximumokkal. A hétérkép alapjan is jol lathato,
hogy a nyari hénapokban ugyan el6fordultak meleg periodusok, de ezek nem voltak
sz¢lsdségesek.

A 2018-as év melegebb volt az el6z6 évnél, az éves atlaghémérséklet 12,3 °C-ra emelkedett.
A kukorica vegetacios idészakaban tobb honapban is 20 °C felett alakult a havi atlag (jalius:
22,4 °C; augusztus: 24,0 °C), és a melegedés hatasa markansan megjelenik a hétérképen is.
Ugyanakkor ez az év volt a legszarazabb mind éves szinten (435 mm), mind a
tenyésziddszakban (230 mm). Kiilondsen kritikus volt a julius és augusztus, amikor csak 24
mm, illetve 17 mm csapadék hullott. A szarazsagot csak részben kompenzalta a marcius €s
junius csapadékmaximuma (72 mm és 79 mm), mivel ezek nem esnek egybe a kukorica f6
vizigényes id6szakaival. E koriilmények fokozott vizhidnyt és aszélyos stresszt idézhettek
eld, ami a terméshozamok csokkenéséhez vezethetett.

2019 volt a harom év koziil a legmelegebb, 12,4 °C-os éves atlaggal, és szamos hoénapban 35

°C kortili napi maximumokkal. A nyari honapok rendkiviil melegek voltak, amit a hétérkép
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is alatdmaszt: junius, julius €s augusztus honapokban kiterjedt és intenziv vords szinfoltok
utalnak tartés hoéhullamokra. Ennek ellenére csapadék tekintetében nem ez volt a
legszarazabb év. Eves szinten 456 mm csapadék hullott, a tenyészidészakban pedig 300 mm,
amely meghaladta mind a 2017-es (242 mm), mind a 2018-as (230 mm) értéket.
Kovetkezésképpen, a fokozott héstressz ellenére, a megfeleld vizellatottsag enyhitette a
negativ hdmérsékleti hatasokat. A junius (55 mm) és julius (43 mm) honapok mérsékelten
csapadékosak voltak, de madajusban példaul jelentds mennyiség hullott (93 mm), ami
kedvezhetett a kezdeti fejlddési fazisnak.

mmm Csapadékmennyiség (mm) == Atlaghémérséklet, °C

e Maximum hémérséklet, °C e Minimum hémérséklet, °C

100 - 40,0
&0 300
70 L

c 60 20,0

g 20 - 100 ©
40 ™
30 ‘ ‘ - 0,0
20 - -10,0
il 1 I '
0 I I II ' | I -20,0

s 2 2 2 58 3|8 82 8 5 53 3|8 5 8 5 58 3
= = = 9 Q9 5 5 5 = 2 <« = = = 9 Q9
EES =588 E=5EEF§E5|8 &= 8§ B
= = = 2 3 = 2 2
N Z N Z N Z
%] (2] %2]
2017 2018 2019

4, abra: Hoémérséklet- és  csapadékadatok  Debrecenben 2017 és 2019  kozott
(https://www.ksh.hu/stadat_files/kor/en/kor0071.html )

i

5. abra: A 2017-2019 ¢évek hoémérsékletének alakulasa napi szinti hotérképeken
(Forras:www.met.hu)
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3.3. A kukoricamintak elemzése

A 2017-2019-es iddszakban begylijtott kukoricamintak tdpanyagtartalmanak értékelése a
Foldhasznositasi, Technologiai és Tertiletfejlesztési Intézetben taldlhatd Foss Infratec TM
1241 Gabonaelemz6 (FITM) segitségével tortént (6. abra).

A FOSS Infratec™ 1241 egy transzmisszids kozeli infravords spektrofotométer (NIT),
amelyet gabonafélék — példaul kukorica — beltartalmi értékeinek gyors, roncsolasmentes
meghatarozasara fejlesztettek ki. A késziilék miikddési elve azon alapul, hogy a 850-1048
nm kozotti kozeli infravords (NIR) fény athalad a mintan és az elnyelési spektrum alapjan
kovetkeztet az adott Osszetevok — példaul nedvesség, keményitd, fehérje és olaj —
statisztikai kiértékelését az ISW 3.10 szoftver végzi, az eredményeket tomegszazalékban

jelenitve meg.

6. abra: A kukoricamintak keményitGtartalmanak méréséhez hasznalt FOSS Infratec 1241 késziilék
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3.4. Statisztikai elemzés

3.4.1.Leiro statisztikai elemzés, Kkorrelacioelemzés és tobbvaltozos statisztikai

vizsgalatok

Az adatelemzési folyamat soran leir6 statisztikai elemzést végeztem minden egyes vizsgalt
év (2017-2019) esetén. Ennek soran meghataroztam a vizsgalt valtozok alapvetd leird

statisztikai paramétereit.

A leiro statisztikai elemzéssel egyszerre, éves bontasban, majd a harom év dsszesitett adataira
vonatkozoan is korrelacidos matrixokat készitettem, hogy feltérképezzem a kiilonbozo
valtozok kozotti Osszefliggéseket. A szamitott korrelacios egyiitthatok lehetdvé tették a paros
valtozok kapcsolatanak irdnydnak ¢és erdsségének értékelését, ezaltal segitve annak
megértését, hogy egy adott tényezd valtozasa milyen hatdssal van a keményitdtartalom

alakulasara.

A tobbvaltozos elemzések soran fokomponens-elemzést (PCA) alkalmaztam, amely
lehetdséget biztositott az adathalmaz valtozoszamanak csokkentésére, mikozben megdrizte a
valtozok kozotti variancia legnagyobb részét. A modszer kiilondsen hasznos olyan komplex
agronomiai rendszerek esetén, ahol szdmos egymadssal Gsszefiiggd valtozd befolyésolja az
eredményeket, és cél a leginformativabb komponensek kivalasztasa (Jolliffe és Cadima,

2016).

3.4.2. Varianciaanalizis (ANOVA) és legkisebb szignifikans kiilonbség (LSD)

vizsgalatok

A feltételezett Osszefiiggések statisztikai szignifikancidjanak ellendrzése érdekében
varianciaanalizist (ANOVA) végeztem Huzsvai és Balogh (2015) mddszertanat kovetve. Az
ANOVA hatékony eszkozt biztositott az egyes vizsgalati tényezok hatdsanak értékelésére,
lehetdvé téve annak megallapitasat, hogy a kiilonb6zd kezelések kozotti eltérések
statisztikailag szignifikdnsak-e. Az ANOVA eredményeinek részletesebb vizsgalatdhoz a
legkisebb szignifikans kiilonbség (Least Significant Difference, LSD) tesztet alkalmaztam,
amely lehetdséget biztositott a tobbszords dsszehasonlitasok elvégzésére. Ezzel a modszerrel

pontosan meghatarozhatova valt, hogy mely kezelések kozotti kiilonbségek bizonyultak
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statisztikailag szignifikdnsnak, ami hozzajarult a keményit6tartalom alakulasat befolyasolo

legfontosabb tényezOk azonositdsdhoz. Ezt az elemzést az RStudio segitségével végeztem.

3.5. A keményitéhozam elorejelzése ANN-algoritmusok alapjan

A mezdgazdasagi adatfeldolgozas sordn gépi tanulési technikakat alkalmaztam a szant6foldi
kisérletekbdl szdrmazo keményittartalom-értékek elemzésére. A vizsgalathoz mesterséges
neuralis halozati modelleket (ANN) hasznaltam, amelyek segitségével megvizsgaltam a
kiilonb6z6 agronomiai és kornyezeti tényezok hatasat a keményitdtartalom alakulasara, négy
kiilonboz6 forgatokonyv szerint. Fontos megjegyezni, hogy az ANN vizsgéalatokhoz
ugyanazon évek, ugyanazon vizsgalati helyszineirdl szarmaz6 adatsorokat hasznaltam fel,
azonban tobb valtoz6 bevondsaval. Ennek oka annak az alapfeltételezésnek a vizsgalati
igénye, hogy a gépi tanulasi modellek hatékony miikodése a bemeneti valtozok szamanak
novelésével szavatolhaté. Emiatt jelennek meg a valtozok kozott az olajtartalom, a
fehérjetartalom és —hozam, a hl-tomeg ¢és a betakaritaskori nedvességtartalom. Ett6l
fiiggetlentil a vizsgalatok kozéppontjdban tovabbra is a keményitdtartalom all. Emellett, mig
a hagyomanyos vizsgalatok esetében csak az 6ntdzetlen parcellak adatait haszndltam fel, az
ANN vizsgalatokhoz az 6ntozott parcellak adatait is, egyrészt a fent leirt adatigény miatt,
masreszt pedig mert a hagyomanyos elemzés évjarathatas elemzése esetén torzitotta volna a

meteorologia paraméterek hatasat az ontdzés.

3.5.1. Elemzési célok és modszerek

A kutatas célja az volt, hogy feltarjam a keményit6tartalom alakulasat befolyasold valtozok
kozotti rejtett Osszefliggéseket, valamint meghatarozzam azt a modellt, amely a legjobb
becslést adja a keményitdtartalom értékére. Az adatok feldolgozasahoz az SPSS 29.0.0.0
statisztikai szoftvert ,,Neural Networks” moduljat hasznaltam, amely lehetséget biztositott

a kiilonbozd gépi tanulasi algoritmusok 6sszehasonlitasara.

3.5.2. Forgatokonyvek és modellezés

A vizsgalat sordn négy eltérd forgatokonyvet dolgoztam ki, amelyek kiilonb6z6 modon
kombinaltdk a bemeneti valtozokat. Ezeket a forgatokonyveket egymastdl fiiggetleniil
elemeztem a MLP és RBF modellek segitségével. Minden forgatokonyv esetében a vizsgalt

valtozokat bemeneti (input) adatokként adtam meg a modell szdméra, mig a
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keményitOtartalom kimeneti (output) valtozoként szerepelt. A haldzat rejtett rétegei (hidden
layers) az emberi neuronhalézatokhoz hasonlé médon igyekeztek azonositani a valtozok

kozotti mintazatokat €s optimalizalni az elérejelzéseket.

A modell a betanitas sordn az adatok 70%-at tanulasra, mig 30%-at tesztelésre hasznalta fel.
Az elorejelzések pontossagat a tesztelési eredmények segitségével értékeltem, amely alapjan

megallapithatova valt az egyes forgatokonyvek hatékonysaga.

A keményitOtartalom elérejelzésére két kiilonb6zo neuralis halozati modellt alkalmaztam:

1. Tobbrétegli perceptron (MLP) — amely képes a nemlinedris Osszefliggések
azonositasara, és tobbszintli feldolgozassal pontos predikcidt ad.

2. Radialis bazisfliiggvény-halézat (RBF) — amely gyorsabb tanuldsi sebessége miatt
hatékonyabban kezelte a nagyobb adathalmazokat.

A modellek segitségével feltartam, hogy mely tényezdk befolyasoljak leginkabb a
keményitétartalom alakuldsat a kiilonbozé forgatokonyvek szerint. Az egyes modellek
eldrejelzéseit Osszehasonlitva értékeltem, hogy melyik algoritmus nyujt pontosabb becslést
az adott szituacioban. Az eldrejelzési eredményeket grafikonokon keresztiil szemléltettem,
amelyek segitettek feltarni a bemeneti valtozok ¢és a keményitOtartalom kozotti
kapcsolatokat. A vizualis megjelenités révén jobban megérthetdve valt, hogy mely tényezok
gyakorolnak meghatarozo hatast a keményitOtartalomra az egyes forgatokonyvek szerint. A
gépi tanuldsi modszerek alkalmazédsa lehetdséget biztositott a hagyomdanyos statisztikai
elemzéseknél mélyebb €s pontosabb Osszefliggések feltarasara, amely hozzajarulhat a
szantofoldi kisérletek soran kapott adatok hatékonyabb értékeléséhez €s a termesztési

dontések optimalizalasahoz.

3.5.3. A gépi tanulas révén végzett elemzéshez felhasznalt szcenariok osszetételének

bemutatasa

A kutatasban négy kiilonboz6 szcenariot allitottam Ossze a gépi tanuldsi modellek szdmara.
Ezek a szcenariok kiillonb6zdé mezdgazdasagi valtozokat és agronomiai adatokat hasznéltak

bemeneti valtozoként, amelyek varhatéan hatdssal vannak a kukorica keményitétartalmara
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¢s hozamara. A szcenariok 0sszetételét a 3. tablazat foglalja 6ssze, a 7. abra pedig grafikusan

abrazolja az egyes forgatokonyvekben szerepld valtozokat és azok Osszefiiggéseit.

3. tablazat: A gépi tanulasi elemzéshez 0sszedllitott szcenaridk dsszetétele

Szcenario Bevont valtozok Rovid indoklas

Talajmiivelés, 6nt6zés,

, . A talajmiivelés, Ontdzés és tapanyagellatottsag kozvetleniil
tapanyagkezelések, hozam, J panyag &

befolyasolja a kukorica ndvekedését, a hozamot és a beltartalmat.

SC1 olajtartalom AR N , o .
L. ' E valtozokkal tt szerepeltetve atfogod képet nyljt ez az
fehérjetartalom, gyéb valtozokkal egyii szerepeltetve atfogd képet nyujt ez a
. Osszetétel.
nedvességtartalom
Evjarat, hozam, AR D TIPS . .
L. A szcenario célja az idgjarasi és évjarati paraméterek szerepének
SC2 fehérjetartalom, gy py T .
. feltarasa volt, néhany egyéb valtozé bevonasa mellett.
nedvességtartalom

Evjarat, tapanyag, termés,
olajtartalom,
SC3 fehérjetartalom, hl-témeg,
fehérjehozam,
keményitéhozam

A tapanyagellatas, hozam és mindségi mutatok (fehérje-, olaj-, és
hl-tdmeg) kozotti osszefliggéseket vizsgalja.

Evjarat,
tapanyagkezelések,
talajmiivelés, ontozés, A komplex modell 6tvzi az évjarati hatasokat, az agrotechnikai
sca hozam, olajtartalom, tényezOket és a beltartalmi paramétereket. A cél a teljes rendszer

fehérjetartalom, hl-tomeg, dinamikajanak feltarasa és a keményit6tartalom pontos

fehérjehozam, elérejelzése.

nedvességtartalom,
keményitéhozam

Forréas: sajat szerkesztés

Az aldbbiakban bemutatom a négy szcenario dsszetételét €s osszedllitdsuk indokait:

SC1 szcenario: Ez a viszonylag atfogd szcendrié a termesztéstechnologiai tényezdk, a
beltartalmi paraméterek és a terméshozam kozotti kapesolatra dsszpontositott. A bemeneti
valtozok kozott szerepeltek a talajmiivelés, az 6ntdzés, a tapanyagkezelések, a hozam, az

olajtartalom, a fehérjetartalom és a nedvességtartalom.

SC2 szcenarié: Ebben a sziikebb szcendridban az évjarati hatasok és a terméshozam mellett
korlatozott szdmu beltartalmi mutaté szerepelt. A bemeneti valtozok k6z¢ tartozott az évjarat,

a hozam, a fehérjetartalom ¢és a nedvességtartalom.

SC3 szcenario: Ez a szcenarido a termés és mindségi mutatok kozotti dsszefliggéseket
vizsgalta. A bemeneti valtozok kozott szerepeltek az évjarat, a tdpanyag, a termés, az

olajtartalom, a fehérjetartalom, a hl-tdémeg, a fehérjehozam és a keményitéhozam. Ebben a
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szintén atfogobb forgatokdonyvben egyszerre szerepelnek a keményitore és fehérjére

vonatkozd %-os és hozam adatok is.

SC4 szcenario: A negyedik szcenario a teljes agrotechnikai rendszer dinamikajat vizsgalta,
amely magaban foglalta az Osszes lehetséges valtozot, azaz az évjarati hatasokat, az
agrotechnikai kezeléseket és a beltartalmi paramétereket. A bemeneti valtozok kozé tartozott
az évjarat, a tapanyagkezelések, a talajmiivelés, az Ont6zés, a hozam, az olajtartalom, a
fehérjetartalom, a hl-tomeg, a fehérjehozam, a keményitéhozam ¢és a nedvességtartalom. A

cél a teljes rendszer atfogd elemzése volt.

. Talajmiivelés . Ontozés - Tdpanyagkezelés . Hozam

GO Terms I:I Olajtartalom . Fehérjetartalom I:I Nedvességtartalom . Evjérat

- Hl-témeg . Fehérjchozam . Keményitshozam

7. abra: A létrehozott szcenariok Osszetételének grafikus abrazolasa
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Az elemzés az SPSS 29.0.0.0 szoftvercsomag ,,Analyze” funkci6jabol elérhetd ,,Neural

Networks” (neurdalis halok) modul segitségével tortént az alabbi 1épések szerint:

- Elészor megtortént az adatok ellenérzése, rendszerezése, az adatsorok pontos
megnevezése, kategorizaldsa, majd felvitele a szoftver adatkezeld moduljaba.

- A kategorizalas sordn a kiilonboz6é inputvaltozokat jellegliiknek megfeleld
kategoéridkba soroltam. Az alaphelyzetben is numerikus kategéridba tartozo, mért
adatsorokhoz igazodva az opcionalis vagy kategérias (3 évjarat, 3 talajmtivelési mod, 3
tapanyagkezelési kezelés, ontozott/nem ontdzott) valtozok esetében is numerikus valtozokka
alakitottam az egyes parcellak vonatkoz6 adatait. A valtozok paramétereit a 4. tablazat
tartalmazza. A tapanyagkezelések kivételével minden numerikusan kodolt kategérias valtozo
esetében a nomindlis kategoriat valasztottam, mig a tdpanyagkezelés ordindlis valtozoként
szerepelt. Ennek oka, hogy az évjarat, a talajmiivelés és az ontdzés kategoriai kozott nincs
értelmezhetd  sorrendiség, 1igy ezek csak megkiilonboztetésre szolgalnak. A
tapanyagkezelések esetében azonban a szintek kozott természetes sorrendiség all fenn
(kontroll < alacsonyabb do6zis < magasabb dozis), ezért indokolt volt az ordindlis mérési szint
alkalmazasa.

- Minden egyes valtozé szerepe inputként lett megjeldlve, a vizsgalandd
keményit6tartalom célvaltozoként szerepelt.

- A forgatokonyvek futtatdsa egyenként tortént, elébb az MLP, majd az RBF
modellel. Az egyes modellek megnevezése a [modelltipus] [szcendrido szama] alapjan
tortént, azaz pl. MLP_SCI1.

- Az adott forgatokdnyv futtatdsa soran a mért adatok kovariansként, az opcionalis
adatok faktorként, mig a keményitotartalom minden esetben fiiggd valtozoként keriiltek
bevonasra.

- Az alapbeallitas szerint a szoftver az inputadatok 70%-at az algoritmusok
betanitasara és paramétereik finomhangoldsara hasznalta, mig a fennmaradd 30%-ot a
modellek elérejelzé képességének tesztelésére

- Minden egyes futtatast (2 modell x 4-4 szcenarid, azaz 6sszesen 8 db) kdvetden a

szoftver egy-egy becsiilt adatsort generalt a keményittartalomra vonatkozodan.
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4. tablazat: A bevont valtozok paramétereinek bemutatasa

Valtozo6 neve Adattipus Mérési Mert(fk— Minimum | Maximum | Atlag Lehetséges értékek Megjegyzés
szint egység
Numerikusan
Evjarat kodolt Nominalis - 2017 2019 - 2017, 2018, 2019 A kisérlet éve
kategorias
Numerikusan
Talajmiivelés kodolj[ Nominalis B 1 3 3 1=0szi szantai, 2=’sarwos mivelés, Alklelmerlz‘ott ’
kategorias 3=lazitas talajmiivelési mod
Numerikusan
Ontozés kOdf)lj[, Nominalis - 1 2 - 1=06ntdz6tt, 2=nem Ontdzott Ontdzési kezelés tipusa
kategorias
Nurlr!?(rilklusan 1=kontroll,
Tapanyagkezelés 0 ? t Ordinalis - 1 3 - 2=N 80 — P-0s 60 — K-0 90 kg ha'?, Tapanyagkezelés tipusa
kategorias 3=N 160, P-0s 60, K-0 90 kg ha't
Terméshozam Numerikus | Mennyiségi | tha? 2,3 14,04 9,21 mért értékek Betakaritott s'zc?mtermes
mennyisége
] . Mennyiségi )
Olajtartalom Numerikus % 1 4,9 4,03 mért értékek Szemek olajtartalma
. Mennyiségi .
Fehérjetartalom | Numerikus % 52 10,3 7,56 mért értekek Szemek fehérjetartalma
a5 Mennyiségi it i
Nedvesség Numerikus YISSEL T g 11,1 185 | 1391 mért értékek Betakaritaskori
tartalom szemnedvesség
HI-tsmeg Numerikus | Mennyiségi | gy 65 788 | 73,37 mért értékek Hektolitertomeg
AnVit6- . Mennyiségi . N
Keményit6 Numerikus tha' 1,44 8,94 5,83 mért értékek Keményitotartalom
hozam terméshozam
Mennyiségi hri *
Fehérjehozam | Numerikus YRR hat 0,16 119 | 071 mért értékek Fehérjetartalom
terméshozam
Anvits- Mennyiségi
Keményit Numerikus yIes % 55,8 684 | 63,51 mért értékek Becsiilt célvéltozo

tartalom




3.5.4. A gépi tanulasi modellek teljesitményének statisztikai értékelése

A modellek futtatasat kovetden a szoftver értékelte a predikcids hatékonysagot és mind a
tanitasi, mind a tesztelési fazisra vonatkozoan megadta az adott szcendrid négyzetes hiba
(sum of squares error — SSE) Gsszegét és a relativ hibat (Relative Error — RE), amelyek
alapjan elvégezhetd volt az elsddleges rangsorolds. A pontosabb eredmény érdekében
azonban tovabbi mutatdokat is alkalmaztam: Nash-Sutcliffe-hatékonysag (NSE), Pearson-féle
korrelaciés egyiitthaté (r), determinacids egyiitthatd (r?) négyzetes kdzépeltérés (RMSD),
atlagos abszolut hiba (MAE) és atlagos abszolut szazalékos hiba (MAPE). Ezek a mutatok
atfogd értékelést adtak a modellek teljesitményérdl, figyelembe véve mind a pontossagot,

mind az eldrejelzések megbizhatdsagat (Harsanyi et al. 2023).

Nash-Sutcliffe hatékonysag (NSE):

Ezt a mérdszamot altalaban a hidroldgiai modellezésben hasznaljak, de mas teriileteken is
alkalmazhatd (Nash és Sutcliffe, 1970). Az NSE a rezidualis variancia relativ nagysagat
értékeli a mért adatok variancidjahoz képest. Az 1-es NSE érték tokéletes illeszkedést jelez,
mig a 0-nal kisebb NSE érték azt jelenti, hogy a megfigyelt atlagérték jobb elérejelzd, mint

a modell kimenete.

Pearson-féle korrelacios egyiitthato (r):
Ez a megfigyelt és az eldre jelzett értékek kozotti linedris korrelacid mértéke. Az 1 kozeli r-
értek erds pozitiv lineéris kapcsolatot, mig a -1 kozeli érték erds negativ kapcsolatot jelent

(Pearson, 1896).

Determinacios egyiitthato (r?):
Ez az érték a fiiggd valtozo variancidjanak a fliggetlen valtozo(k) altal eldre jelezhetd aranyat
jelenti. Egy 1 kozeli r? -érték azt jelenti, hogy a modell a kimenetel valtozékonysaganak nagy

részét figyelembe veszi.

Négyzetes kozépeltérés (RMSD):
Ez az érték az eldrejelzési hiba atlagos nagysagat szamitja ki. Az alacsonyabb RMSD-érték
azt jelenti, hogy a modell jobban illeszkedik az adatokhoz.
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Atlagos abszolut hiba (MAE):
Az MAE amegfigyelt és eldre jelzett értékek kozotti abszolut eltérések atlagat mutatja. Minél

alacsonyabb az MAE érték, annal pontosabb a modell eldrejelzése.

Atlagos abszolut szazalékos hiba (MAPE):
A MAPE a relativ hibat szazalékban fejezi ki, vagyis azt mutatja meg, hogy a modell

atlagosan hany szazalékkal tér el a valos megfigyelésektol.

Az SPSS elemzések eredményeként a szoftver minden egyes szcenarid esetében
megallapitotta a bevont input valtozok normalizalt fontossagat, azaz rangsorolta, hogy adott
forgatokdnyv esetében mely valtozok hatdsa itélheté a legjelentdsebbnek. A kapott
eredményeket Voronoi-diagramon abrazoltam.

A fenticket kovetéen a modellek teljesitményének grafikus abrazolasahoz Taylor-diagramot
alkalmaztam (Taylor, 2001). Ez a diagram a korrelaciés, az RMSD és a szorasstatisztikak
kombinéciojat mutatja be egyetlen abran, igy atfogd képet ad a modellek eldrejelz6

képességérdl (Harsanyi et al. 2023).
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4, EREDMENYEK

4.1. A felhasznalt adatbazis tulajdonsagainak attekintése

A harom ¢év soran mért adatok értékelését leird statisztikai elemzéssel kezdtem, amely
lehetOséget  biztositott az egyes paraméterek eloszlasanak, alakuldsanak és
valtozékonysaganak részletes vizsgalatara. A kutatds soran a kisérlet statisztikailag

értékelhetd, kvantitativ eredményeit és mindségi paramétereit mindharom vizsgalt évre

(2017, 2018, 2019) vonatkozoan elemeztem.

4.1.1. A bevont valtozok leiro statisztikai elemzése a 2017-es évre vonatkozoan

5. tablazat Leiro statisztika adatai a 2017-es évre vonatkozoan

Termés Olaj Fehérje Nedvesség | Keményitd Hl-tomeg | Keményité Fehérje

hozam tartalom | tartalom tartalom tartalom (kg hIY) hozam hozam

(t ha!) (%) (%) (%) (%) (tha') (tha?)
Elemszim 216 216 216 216 216 216 216 216
Minimum 2,30 1,00 6,20 12,60 55,80 65,30 1,44 0,16
Maximum | 14 04 4,90 9,90 18,50 66,40 78,00 8,52 1,19
Atlag 8,77 4,11 8,02 15,41 61,83 74,14 5,39 0,72
Széris 2,78 0,41 0,94 1,17 1,88 1,31 1,65 0,28
Ferdeség -0,32 -3,75 0,00 0,57 -0,31 -1,58 -0,32 -0,17
Kurtbzis -1,03 | 28,12 | -1,28 -0,19 0,09 8,63 -0,96 -1,31

A 2017-es évben a kukorica terméshozama jelentds valtozékonysagot mutatott, atlagosan
8,77 t ha'l értékkel, 2,30 és 14,04 t ha kozotti tartomanyban. A hozamok eloszlasa enyhén
balra ferde (-0,32), ami arra utal, hogy a magasabb hozamok kissé gyakoribbak voltak. Az
olajtartalom viszonylag stabil volt, 4,11%-os atlaggal és alacsony szorassal (0,41%),
ugyanakkor az erdsen negativ ferdeség (-3,75) és a kiugréan magas kurtozis (28,12) azt
jelenti, hogy néhany alacsony érték torzitotta az eloszlast. A fehérjetartalom atlagosan 8,02%
volt, mérsékelt szorassal (0,94%), az eloszlas szimmetrikus (ferdeség: 0,00), de laposabb a
normalisnal (kurtézis: -1,28). A nedvességtartalom 15,41% atlagértéket mutatott, enyhe
pozitiv ferdeséggel (0,57), tehat a magasabb nedvességtartalmi mintak kissé gyakoribbak
voltak. A keményitStartalom 61,83%-os atlaggal és mérsékelt szorassal (1,88%) viszonylag
homogénnek bizonyult, az eloszlas enyhén balra ferde (-0,31). A hl-tomeg 74,14 kg hl*!
atlaggal és alacsony szorassal (1,31) jellemezhetd, eloszldsa azonban erdsen negativ

ferdeséget (-1,58) és kiugroan magas kurtdzist (8,63) mutatott. A keményitdhozam atlagosan
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5,39 t ha’l, mig a fehérjehozam 0,72 t ha' volt; mindkét mutatd viszonylag mérsékelt
variabilitast mutatott (szoras: 1,65 és 0,28), az eloszlas enyhén negativ ferdesége a magasabb
hozamértékek gyakoribb eléfordulasara utal. Osszességében a 2017-es év terméseredményei
kiegyensulyozottak voltak, kiilondsen a fehérje- ¢és keményitdtartalom tekintetében,
ugyanakkor az olajtartalom eloszlasa szélsdségesnek bizonyult, mig a hl-tdmeg kiugrod

értékei a mintan beliili heterogenitast jelzik (5. tablazat).

Olajtartalom . I—I—{

Fehérjetartalom

Nedvességt. -
KeményitShozam I—-—{
Fehérjehozam }—I—{

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Keményitstartalom{ - +

HI_témeg . }—-—|

55 60 65 70 75
2017

8. abra A valtozok leir6 statisztikai eredményeit abrazold boxplot diagramok (2017)

Az eredmények eloszlasat szemléltetd 8. abra boxplotjai jol illusztraljak a leirt tendenciakat.

Jol lathaté a terméshozam ¢€s a keményitbhozam nagyobb variabilitdsa, az olajtartalom
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sz€lsdséges eloszlasa az alacsony értékek kiugrasaval, valamint a hl-tomeg erésen negativ
ferdesége és tobb kiugro értéke. A fehérje- és keményitdtartalom eloszlasa ezzel szemben
kiegyensulyozottabb képet mutat, 0Osszhangban a statisztikai jellemzokkel. A
keményitdtartalom és a hl-tomeg kiilon abran torténd szerepeltetése azért indokolt, mert
értékeik eltéré nagysagrendje miatt a kozos abrazolas nem tette volna lathatova az
alacsonyabb mérészamu valtozok részletes eloszlasbeli kiilonbségeit. A 9. abra a kiilonb6z6
agronémiai ¢és beltartalmi paraméterek kozotti Spearman-féle korrelacios egyiitthatokat
mutatja be. A terméshozam (t ha') és a keményitShozam kozott erés pozitiv korrelacio
figyelhet6 meg (p = 0,95), azaz a magasabb terméshozam jelentdsen ndveli a
keményitéhozamot. Hasonléan szoros pozitiv kapcsolat all fenn a terméshozam és a
fehérjehozam kozott is (p = 0,97). A fehérjetartalom és a terméshozam kozott is erds pozitiv
korrelacié mutatkozik (p = 0,73), mig a keményitétartalom és a terméshozam kozott

mérsékelt negativ kapcsolat lathato (p = -0,51).

Olajtart.
Fehérjetart.
Nedvességtart.
Keményit. .tart.
Hl-témeg
K.hozam
F.hozam

Hozam (t/ha)

. Hozam (t/ha)

1
T B
0.8
Olajtart, . . -0.16  -0.06

Fehérjetart. . 0.10 . 0.42 -. 04
- 0.2

Nedvességtart. 0,04  -013  -0.02
Keményit..tart. . 032 -0.41 .

r—0.2
Hl-témeg L 0.4
—0.8

F.hozam

9. dbra A vizsgalt paraméterek Osszefliggéseit vizsgald Spearman korrelacios matrix (2017)
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4.1.2. A bevont valtozok leiro statisztikai elemzése a 2018-as évre vonatkozoan

A 6. tdblazat a 2018-as év valtozdira vonatkozo statisztikai eredményeket mutatja be az el6z6
évvel megegyez0 szerkezetben.

6. tablazat Leiro statisztika a 2018-as évre vonatkozdan

Termés Olaj Fehérje Nedvesség | Keményité HI-tomeg Keményito Fehérje

hozam tartalom | tartalom tartalom tartalom (kg hI) hozam hozam

(t ha?) (%) (%) (%) (%) (tha?) (tha?)
Elemszim 216 | 216 | 216 216 216 216 216 216
Minimum |~ 2900 | 350 | 560| 11,10| 6340| 66,80 1,94 0,17
Maximum 13,40 4,80 8,50 13,80 68,40 76,30 8,94 1,05
Atlag 9,27 3,90 6,96 11,93 65,76 72,68 6,08 0,66
Széras 2,65 0,16 0,73 0,44 1,08 2,10 1,70 0,23
Ferdeség -0,54 0,97 0,25 0,61 0,30 -0,79 -0,57 -0,27
Kurtézis -0,86 458 | -1,05 0,65 -0,25 -0,14 -0,81 -1,18

Az elemzés az el6zd évhez hasonléan 216 minta alapjan késziilt, és atfogd képet ad a
hozamrol, az olaj-, fehérje-, nedvesség- és keményitdtartalomrol, valamint a hl-tdmegrol, a
keményitéhozamrol és a fehérjehozamrol.

A terméshozam 2,90 és 13,40 t hal kozott valtozott, atlagosan 9,27 t ha? értékkel. Az
eloszlas enyhén balra ferde, tehat a nagyobb hozamok valamivel gyakoribbak voltak. Az
olajtartalom viszonylag stabilnak bizonyult, 3,50% ¢és 4,80% kozott alakult, az atlag 3,90%
volt. Az eloszlas enyhe pozitiv ferdeséget mutatott, vagyis az alacsonyabb értekek
gyakrabban fordultak eld. A fehérjetartalom 5,60% és 8,50% kozott mozgott, az atlag 6,96%
volt, ami kiegyensulyozott eloszlasra utal. A nedvességtartalom atlagosan 11,93% volt,
enyhe jobbra ferdeséggel, vagyis a magasabb nedvességtartalmii mintak némileg
gyakoribbak voltak. A keményitdtartalom viszonylag stabil maradt, 63,40% ¢s 68,40%
kozott alakult, az atlag 65,76%, enyhe pozitiv ferdeséggel.

A hl-témeg atlagosan 72,68 kg hl™ volt, de az eloszlas enyhén balra tolédott, ennek alapjan
a nagyobb hl-témeg gyakrabban fordult eld. A keményit6hozam 1,94 és 8,94 t ha™! kozott
mozgott, atlagosan 6,08 t hal, szintén enyhén balra ferde eloszlassal. A fehérjehozam éatlaga
0,66 t hat volt, az értékek 0,17 és 1,05 t hal kézott ingadoztak, enyhe balra tolodassal.

A 10. dbra az eredményekre vonatkozd boxplot diagramokat mutatja be.
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Hozan | L
Olajtartalom }—I—I :
Fehérjetartalom }—-—1
Nedvességt. }—.—{
Keményitéhozam }—-—{
Fehérjehozam ’—I—(

Keményitstartalom{ | - i

64 66 68 70 72 74 76
2018

10. abra: A valtozok leiro statisztikai eredményeit abrazol6 boxplot diagramok (2018)

A 2018-as évben a terméshozam és a keményitOtartalom emelkedett, mikdzben a
fehérjetartalom ¢€s a betakaritaskori nedvességtartalom csokkent, az olajtartalom eloszlasa
kiegyenstlyozottabba valt, a hl-tdmeg pedig alacsonyabb atlagot, de szélesebb szorddast
mutatott, ami mind a statisztikai jellemzdkben, mind a boxplotokon egyértelmiien
megfigyelhetd.

A 11. dbra a vizsgalt agronomiai €s beltartalmi paraméterek kozotti korrelacios kapcsolatokat
mutatja be a 2018-as évre vonatkozoéan. A terméshozam (t hal) és a fehérjehozam kozott

rendkivill ers, pozitiv korrelacio figyelheté meg (p = 0,97), tehat a magasabb terméshozam
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szinte mindig magasabb fehérjehozammal jar egylitt. Hasonloan erds pozitiv 0sszefliggés
figyelheté meg a terméshozam ¢és a keményitéhozam kozott (p = 0,97), jelezve, hogy a

nagyobb hozam egyuttal tobb keményitd eldallitasaval is parosul.

A keményitOtartalom és a fehérjetartalom kozott erés negativ korrelacio figyelheté meg (p =
-0,59), azaz a magasabb fehérjetartalommal rendelkezé mintak a 2018-as év soran is
alacsonyabb keményitétartalommal rendelkeznek. A hl-tomeg és a fehérjetartalom kozott
viszont erds pozitiv korrelacié taldlhatdo (p = 0,77), ami azt sugallja, hogy a magasabb
hektoliter tomegli szemek altaldban magasabb fehérjetartalommal rendelkeznek. Végiil, az

olajtartalom és a keményitdtartalom kozott negativ korrelacio figyelheté meg (p = -0,38).

Keményit..tart.
Hl-tomeg

Nedvességtart.
K.hozam
F.hozam

Olajtart.

Hozam (t/ha)

l
0.8

. Hozam (t/ha)
=]
[
W
. Fehérjetart

Olajtart. 0.19 0.4 -038 -0.10 0.6
Fehérjetart. . -0.29 . . .. 04
F0.2

Nedvességtart. -0.24 -028 -0.22 -0.26
0

Keményit..tart. -0.27 . .
F—0.2

Hl-témeg . . .

F.hozam .

11. abra A vizsgalt paraméterek Osszefliggéseit vizsgald Spearman korrelacios matrix (2018)
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4.1.3. A bevont valtozok leiro statisztikai elemzése a 2019-es évre vonatkozoan

A 7. téblazat a 2019-es évre vonatkozoan mutatja be a vizsgalt valtozok leird statisztikai
paramétereit.

7. tablazat. Leir¢ statisztika a 2019-es évre vonatkozdan

Termés Olaj Fehérje Nedvesség | Keményité HI-tomeg Keményito Fehérje

hozam tartalom | tartalom tartalom tartalom (kg hIY) hozam hozam

(t ha') (%) (%) (%) (%) (tha?) (tha?)
Elemszim 216 216 216 216 216 216 216 216
Minimum 4,82 3,50 5,20 12,60 59,70 65,00 3,10 0,29
Maximum 13,13 4,70 | 10,30 18,00 66,20 78,80 8,27 1,14
Atlag 9,58 4,07 7,69 14,38 62,93 73,30 6,02 0,75
Széris 1,96 0,21 1,00 0,50 1,32 2,02 1,19 0,21
Ferdeség -0,37 -0,86 0,14 1,54 0,28 -1,09 -0,36 -0,21
Kurtozis -0,91 169 | -0,73 12,78 -0,37 2,65 -0,90 -1,13

A 2019-es év adatai alapjan a terméshozam (t hal) értékei 4,82 és 13,13 t hal kozott
véltoztak, az 4tlagos terméshozam 9,58 t ha™! volt (ebben az évben a legmagasabb), enyhén
negativ ferdeséggel (-0,37), ami a magasabb hozamok felé torténd eltolodast jelez. Az
olajtartalom viszonylag stabil (atlag: 4,07%), kis szorassal (0,21), enyhén negativ ferdeséggel
(-0,86), ami a magasabb olajtartalmi értékek dominanciajara utal. A fehérjetartalom
mérsékelt valtozatossagot mutatott (5,20% - 10,30%), atlagosan 7,69%-kal, kis ferdeséggel
(0,14), ami kozel szimmetrikus eloszlast jelez. A nedvességtartalom atlagosan 14,38% volt,
de szélesebb tartoményban mozgott (12,60% - 18,00%), és erdsen pozitiv ferdeséget (1,54)
mutatott, ami tobb alacsony nedvességtartalmti minta jelenlétét jelzi. A keményitdtartalom
viszonylag kiegyensulyozott (atlag: 62,93%), enyhén pozitiv ferdeséggel (0,28). A hl-tomeg
stabil, 4tlagosan 73,30 kg hl, de enyhén negativ ferdeséggel (-1,09), ami a magasabb hl-
tomegl értékek talsulyat mutatja.

A keményitéhozam atlagosan 6,02 t ha™l, mérsékelt valtozatossaggal (széras: 1,19), enyhe
negativ ferdeséggel (-0,36). A fehérjehozam szintén stabil (atlag: 0,75 t hal), enyhén negativ
ferdeséggel (-0,21), ami a magasabb hozamok felé torténd eltolodast jelzi (7. tablazat).

A 12. é4bra a fenti paramétereket abrazolja boxplot formajaban. A 2019-es évben a
terméshozam atlagosan a legmagasabb értéket érte el a hirom év koziil, mikdzben a
boxploton is jol lathatéan sziikkebb tartoméanyba rendezddott, vagyis a szorddas csokkent. Az

olajtartalom eloszlasa kiegyensulyozottabb lett, mint 2017-ben, de a boxplot alapjan mar nem
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annyira homogén, mint 2018-ban. A fehérjetartalom a 2018-as alacsonyabb értékek utan
emelkedett. A terméshozam a harom ¢év koziil a legmagasabb atlagot adta, ugyanakkor a
boxploton is lathatoan kisebb szorddassal, mig a keményitdtartalom értékei koztes szintet

képviseltek a 2017-es alacsonyabb ¢€s a 2018-as magasabb atlaghoz képest.

Olajtartalom : |-I—|
Fehérjetartalom | - }
Nedvességt. e }—l_1 o
Keményitdhozam }—-—{
Fehérjehozam *

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5

Keményitétartalom{ | - 1

Hl_témeg b . }—-—{

60.0 62.5 65.0 67.5 70.0 725 75.0 77.5
2019

12. abra: A valtozok leiro statisztikai eredményeit abrazol6 boxplot diagramok (2018)

A 2019-es év adatait bemutatd korrelaciés matrixban (13. abra) tobb kiugroé kapcsolat

figyelhetd meg. A legszorosabb pozitiv korrelacidé a hozam és a fehérjehozam kozott
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mutatkozik (p = 0,91), valamint a hozam ¢és a keményitéhozam ko6zott is erds pozitiv
kapcsolat tapasztalhaté (p = 0,91). Ez természetesen nem meglepd, mivel logikus hogy a
nagyobb terméshozam mindkét paraméter novekedésével jar. A fehérjetartalom ¢és a
keményitétartalom kozott azonban ebben az évben is jelent6s negativ korrelacié all fenn (p
=-0,73), azaz a magasabb fehérjetartalmt mintak esetében altalanos jelenség az alacsonyabb
keményitdtartalom.

A keményit6tartalom és a nedvességtartalom kozott szintén negativ kapcsolat tapasztalhatéd
(p = -0,38), tchat magasabb nedvességtartalom esetén alacsonyabb keményitGtartalom
jellemzd a vizsgalt évben. Az olajtartalom és a keményitétartalom kozotti negativ korrelacio
(p =-0,59) alapjan az olajban gazdag mintak keményitétartalma kisebb.

A hl-tdmeg és a fehérjetartalom k6zott pozitiv kapcsolat all fenn (p = 0,61), tehat a nagyobb

hektolitertomegii mintdk magasabb fehérjetartalommal rendelkeznek.
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13. abra A vizsgalt paraméterek Gsszefiiggéseit vizsgald Spearman korrelacids matrix (2019)
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4.2. Kiilonb6z6 agrotechnikai tényez6k, illetve az évjarat hatasa a

keményitétartalomra és a keményitohozamra

Az alabbi alfejezetekben részletesen bemutatom a kukorica keményitOtartalmara és
keményitdhozamara gyakorolt kiilonb6z6 agrotechnikai tényezok hatasait. Az elemzés soran
elészor a keményitdtartalom alakuldsat vizsgaltam az évjarat, a tapanyagkezelések és a
talajmiivelési modok 6nallo és kombinalt hatdsdnak figyelembevételével. Ezt kovetden a
keményitdhozam tekintetében is elemeztem ugyanezen tényezok hatasait, kiilonos figyelmet
forditva az esetleges kolcsonhatasokra.

A statisztikai elemzések soran varianciaanalizist (ANOVA) alkalmaztam, hogy feltdrjam az
egyes tényezok keményitdtartalomra és keményitéhozamra gyakorolt szignifikdns hatasait.
Az ANOVA eredményeit kovetden LSD (Legkisebb Szignifikdns Kiilonbség) tesztet
végeztem, amellyel azonositottam a kezelések kozotti szignifikans kiilonbségeket. Az LSD
teszt segitségével meghataroztam, hogy a kezelések kozotti eltérések statisztikailag
jelentdsek-e, és megallapitottam a legkisebb szignifikans kiilonbség értékét. Az elemzéseket

a tészam ¢€s a hibridek atlagdban végeztem el.

4.2.1. A kiilonbozé tapanyagkezelések hatiasa a keményitotartalomra

A kiilonbo6zd tapanyagkezelések hatasanak a vizsgalt harom év atlagaban tortént elemzése
soran megallapitottam, hogy a kukorica keményitStartalmara jelentds hatassal volt a
tapanyag-adagolds. A vizsgalatok eredményei alapjan a legmagasabb keményitOtartalmat
(64,42%) a kontroll kezelés eredményezte, tehat a nitrogéntragyazas hianya kedvezéen hatott
a keményit6tartalomra. Ezzel szemben a legalacsonyabb keményitétartalmat (62,61%) a 160
kg Nha! + PK tapanyagkezelés eredményezte, azaz a magasabb nitrogéndozis csdkkentette

a keményitdtartalmat.

A vizsgalatok eredményei alapjan a 80 kg N ha™ + PK kezelés (63,44%) mérsékelt hatast
gyakorolt a keményit6tartalomra, amely alacsonyabb, mint a kontroll kezelés esetében, de
magasabb, mint a 160 kg N ha?' kezelésé. A statisztikai elemzés soran a legkisebb
szignifikans kiilonbség a tapanyagkezelések kozott 0,428% volt, tehat a mért kiilonbségek
statisztikailag szignifikdnsak. A 14. abra jol szemlélteti a kiilonb6z6 tapanyagkezelések

keményitdtartalomra gyakorolt hatasat. Az oszlopdiagram egyértelmiien mutatja a kontroll
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kezeléshez kapcsolodo kiemelkedd keményitStartalmat, valamint a 160 kg N ha! + PK
kezelés esetében bekovetkezett jelentds csokkenést. A csoportok kozotti szignifikans

kiilonbségeket az oszlopok alatti betiik (a, b, c¢) jelolik.

65.00
64.42

B’E‘ 64.00
~ 63.44
E
(31
£ 63.00 62,61
—
=
=
5 62.00
G
a

61.00

kontroll 80 kg N/ha + PK 160 kg N/ha + PK
a b c
Téapanyagkezelés

14. abra: A tapanyagkezelések hatasa a kukorica keményitGtartalmara (Debrecen-Latokép 2017-
2019)

4.2.2. Az évjarat hatasa a keményitotartalomra

Az évjarat hatasanak elemzése, amely az adott évet érintd meteorologiai paraméterek (havi
atlag csapadékmennyiség adatok, napi hémérsékleti adatok) figyelembevételével, illetve a
kezelések és talajmiivelési modok atlagaban tortént, egyértelmiien kimutatta, hogy a kukorica
keményit6tartalma jelentds mértékben fiigg a termesztési évjarattol. Az elemzés eredményei
alapjan 2018 bizonyult a legkedvezdbb évnek a kukorica keményitétartalma szempontjabol
a vizsgalt mintdkban, amikor a keményitétartalom elérte a 65,76%-ot. Ez az eredmény
Osszhangban all a kedvezd iddjarasi koriilményekkel, amelyek ebben az évben a kukorica
fejlodését és keményitoképzodését tdmogattak. Ezzel szemben a vizsgalt évek koziil a
legalacsonyabb keményitétartalmat a 2017-es év hozta, amely mindossze 61,78% volt. Az
adatok alapjan megallapithato, hogy a 2017-es évjarat kedvezdtlenebb éghajlati feltételei

hozzajarultak a keményitétartalom csokkenéséhez. A 2019-es évben mért keményitotartalom
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62,93% volt, amely ugyan meghaladta a 2017-es szintet, de jelentésen elmaradt a 2018-as

csucstol.

A statisztikai elemzések soran a legkisebb szignifikans kiilonbség (LSD) a termésévek kozott
0,309% wvolt, ami jelzi, hogy a kiilonbségek a keményitétartalom tekintetében
szignifikansnak tekinthetdk. Az ANOVA ¢és az LSD-teszt eredményei alapjan
megallapithat6, hogy a kiilonb6zo évjaratok kozott szignifikans eltérések figyelhetok meg a
kukorica keményitétartalmaban, kiilonésen a 2018-as év javara. A 2018-as évjarat
kiemelkedéen kedvezd volt, mig a 2017-es ¢évjarat jelentésen kedvezOtlenebb a
keményitdtartalom szempontjabol. A 15. dbra szemléletesen mutatja be a keményitdtartalom
alakuldsat a harom vizsgélt évjaratban. Az oszlopdiagram jol érzékelteti a 2018-as évjarat
kiugré értékét, valamint a 2017-es és 2019-es évjaratok alacsonyabb, egymashoz kozeli
keményitdtartalmat. A csoportok kozotti szignifikans kiillonbségeket az oszlopok alatti betiik
(a, b, c) jelolik. Az adott évekbdl szarmazo adatok kozotti szignifikans eltérés tehat az egyes

évek meteorologiai paramétereinek jelentdségére utal.
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15. abra: Az évjarat hatasa a kukorica keményitétartalmara (Debrecen-Latokép, 2017-2019)

4.2.3. A Kkiilonbozé talajmiivelési modok és az évjarat egyiittes hatidsa a

keményitétartalomra

A talajmiivelés ¢és az évjarat hatdsa szignifikdnsan befolydsolta a kukorica

keményitOtartalmat, ami fontos tényezd a termesztési technoldgiak hatékonysagdnak
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értekelése soran. A mitragyakezelések atlagaban lefolytatott vizsgédlat eredményei azt
mutattdk, hogy a legalacsonyabb keményitdtartalom 2017-ben volt megfigyelhetd, azon
beliil is a savos talajmiivelés esetében. Ebben az évben nem volt statisztikailag szignifikans
kiilonbség az Oszi szantasos ¢és a lazitassal végzett talaymiivelés kozott, azaz a kiilonbozo
mivelési modszerek kozotti kiilonbségek ebben az évjaratban kevésbé voltak markansak. A
kovetkezé évben (2018-ban) a kukorica keményit6tartalma kiemelkeddéen magas volt, ami
az eddigi megfigyeléseket tamasztja ala, azonban fontos megemliteni, hogy ebben évjaratban
sem mutatkozott szignifikans kiilonbség a kiilonb6z6 talajmiivelési kezelések kozott, tehat a
kornyezeti tényez6k ebben az évben IS domindnsabb hatast gyakoroltak a

keményitdtartalomra, mint a talajmiivelési technolégia.

A 2019-es évben minden vizsgalt talajmiivelési modszernél szignifikansan alacsonyabb
keményit6tartalom volt megfigyelhetd, mint az el6z6 évben (2018), azonban a 2017-es évhez
képest a keményitotartalom még igy is magasabbnak bizonyult. Ez az eredmény arra enged
kovetkeztetni, hogy a 2019-es termesztési koriilmények, bar kedvezdtlenebbek voltak a
keményitdtartalom szempontjabol, mégis valamivel kedvezdbbek voltak, mint a 2017-es
évjarat esetében. A 2019-es évben sem volt statisztikailag szignifikans kiilonbség a
talajmuivelési eljarasok kozott, ami tovabb erdsiti a megallapitast, miszerint ebben az évben

is az évjarati hatdsok dominaltak. (16. 4bra).
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16. abra: Az elsédleges talajmiivelés és az évjarat hatasa a kukorica keményitGtartalmara (Debrecen-

Latokép, 2017-2019)
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4.2.4. A tipanyagkezelések és az évjarat egyiittes hatisa a keményitétartalomra

Az talajmiivelési modok atlagaban elvégzett elemzés eredményei azt mutattdk, hogy a
tapanyagkezelés ¢és az évjarat jelent6s hatdssal volt a vizsgéalt kukoricamintdk
keményit6étartalmara. Az évjarati hatasok vizsgalata soran bebizonyosodott, hogy 2018-ban
a harom tapanyagkezelés kozott nem volt szignifikans kiilonbség, ebben az évben a kedvezd
klimatikus koriilmények dominéltak a keményitétartalom alakuldsédban. Ezzel szemben, bar
2019-ben sem mutatkozott statisztikai kiilonbség a tapanyagkezelések kozott, ugyanakkor az
el6zo évhez képest a keményitdtartalom minden kezelés esetében igazolhatdan alacsonyabb
volt. A tapanyagkezelés és az évjarat kozotti legkisebb szignifikans kiillonbség értéke 0,536
volt, ami megerdsiti a kezelések kozotti eltérések statisztikai jelentoségét. A tapanyagkezelés
¢és az évjarat egyiittesen is befolyasolta a kukorica keményitdtartalmat, amely valtozasokat
mutatott az egyes évek kozott. A vizsgalt iddszak legalacsonyabb keményitdtartalma 2017-
ben volt, amikor a 160 kg N ha?-os kezelésben minddssze 60,67%-o0s keményitdtartalom
volt megfigyelheté. Ez az eredmény ismét azt mutatja, hogy a magasabb N-miitragya dozisok

nem feltétleniil kedveznek a keményitdtartalom alakulasanak.
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17. abra: A mitragyazas és az évjarat hatasa a kukorica keményit6tartalmara (Debrecen-Latokép,
2017-2019)

A vizsgélatok soran megallapitottam, hogy a tdpanyagkezelés minden vizsgéalt évben
csokkentette a kukorica keményitOtartalmat a kontrollhoz képest. Ugyanakkor a 2018-as
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évjarat kiemelkedOnek bizonyult, mivel ebben az évben a kukorica keményitGtartalma
minden tapanyagkezeléssel jelentésen nétt az el6zé évhez képest. A vizsgalt iddszak
statisztikailag legmagasabb keményitdtartalma (66,43%) 2018-ban a kontroll kezelés
esetében volt, amely az évjarati hatas kedvezo voltat tiikrozi. A 2019-es évjarat azonban Ujra
kedvezdtlenebb, a 2017-es hasonld eredményeket hozott, azaz minden kezelésben
alacsonyabb volt a keményitétartalom, mint 2018-ban. Ez a visszaesés valosziniileg az
évjarat  klimatikus  koriilményeinek  koszonheté, amelyek nem kedveztek a
keményitétartalom alakulasanak. (17. abra). Az a tendencia, amely szerint a
keményitétartalom minden tdpanyagkezelési szintnél szignifikdnsan csokkent, minden évben

megfigyelhetd.

4.2.5. A talajmiivelés és a tapanyagkezelések hatasa a keményitéhozamra

A kukorica keményitbhozamat befolyasolod tényezok koziil kiemelt figyelmet kapott a
talajmiivelés és a tadpanyagkezelés kolcsonhatdsa, melyet a vizsgalt évjaratok atlagaban
értékeltem. Az elemzés célja annak feltarasa volt, hogy az egyes talajmiivelési mddok és
nitrogénalapt tadpanyagkezelések milyen mértékben befolyédsoljdk a keményitéhozamot,
valamint, hogy ezek a hatasok onalldan vagy egymassal kombinalva okoznak-e szignifikans
valtozasokat. Az alkalmazott talajmtivelési modok koziil a legmagasabb keményitéhozamot
a lazitasos talajmiivelés hozta, amelynek atlagos értéke elérte a 6,17 t ha™’-t. Ezzel szemben
az 6szi szantas (5,69 t hal) és a sdvos miivelés (5,63 t ha') eredményei statisztikailag nem
kiilonboztek egymastol, mivel a talajszerkezet kiméletesebb, mélyebb lazitasara épiild

modszer kedvezdbb feltételeket teremtett a keményitéhozam szempontjabol.

A kiilonboz6 tapanyagkezelések hatasa szintén szignifikdnsan megmutatkozott a
keményitéhozam alakulasaban (16. abra). A kontrollkezelés eredményezte a legalacsonyabb
hozamot (4tlagosan 4,0 t hal), mig a 80 kg N ha® + PK dézis mellett ez az érték 6,3 t hal-
ra, a 160 kg N ha + PK dozissal pedig 7,1 t ha-ra emelkedett. Az eredmények egyértelmiien
ramutatnak arra, hogy a nitrogéntragyazas jelentdsen hozzdjarul a keményitéhozam
noveléséhez. A két tényezd egyiittes hatasa tovabb erdsitette ezt a tendenciat. A
kontrollkezelések koziil a legkisebb keményitbhozam az &szi szantds esetében volt
megfigyelhetd, ahol az érték minddssze 3,7 t ha! volt. Ezzel szemben a savos miivelés (4,16

t hal) és a lazitas (4,22 t hal) kontrollparcelldi kdzott nem volt statisztikailag kimutathatéd
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kiilonbség. A tapanyagkezelések koziil a 80 kg N ha! + PK dozis mellett a legalacsonyabb
keményitéhozam a sévos talajmiivelésnél jelentkezett. A legmagasabb keményitéhozamot
(7,69 t ha') a lazitasos miivelés és a 160 kg N ha' + PK kombinacidja biztositotta.
Ugyanezen tapanyagszint mellett az 8szi szantas (6,98 t hal) és a savos miivelés (6,7 t hal)
hozamai kozott nem volt szignifikans eltérés, eszerint magasabb nitrogéndozis esetén a
talajmiivelési mod szerepe kevésbé meghatarozé a keményitéhozam szempontjabol. A 18.
abra bemutatja az egyes kezelések kozotti kiilonbségeket, jol lathatd, hogy a kombinalt

tapanyagkezelés ¢és a megfeleld talajmiivelés egyiittes alkalmazasa jelentdsen novelte a

keményitéhozamot.
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18. abra: A talajmiivelés és a miitragyazas hatasa a kukorica keményit6hozamara (Debrecen-Latokép

2017-2019)
4.2.6. A talajmiivelési médok és az évjarat egyiittes hatasa a keményitéhozamra

A kukorica keményitdhozamat jelentdsen befolyasolta az évjarat hatasa, amely a vizsgélatok
esetében az adott év meteorologiai paramétereinek (csapadékmennyiség és homérséklet)
hatasat jelenti. Az elemzések soran megallapitast nyert, hogy az évjaratok kozil 2017
bizonyult a legkedvezdtlenebbnek a keményitéhozam szempontjabol, amikor az atlagos
hozam minddssze 5,37 t ha volt. A csapadékosabb és melegebb iddjaras miatt ebben az
évben a kiillonbozd talajmiivelési modok koziil a lazitasos talajmiivelés biztositotta a
legmagasabb keményitbhozamot. Az dszi szantas €s a savos miivelés kozott ebben az évben

nem mutatkozott szignifikans kiilonbség (17. abra). A 2018-as évjarat kedvezobb feltételeket
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biztositott, mivel a csapadék és homérséklet szempontjabol atlagosnak mondhato idéjarasi
viszonyok alakultak ki. Ez az év produkalta a legmagasabb keményitéhozamot (6,54 t ha't),
amelyet a lazitasos talajmiivelés biztositott. A sdvos miivelés €és az 0szi szantds ebben az
évjaratban szintén nem kiilonboztek szignifikdnsan egymastol, ami azt sugallja, hogy az
optimalis klimatikus koriilmények mellett a talajmiivelési mod hatasa kevésbé jelentds. A
2019-es ¢évjarat, amely szarazabb ¢és melegebb volt, szintén hatdssal volt a
keményitdhozamokra. Ebben az évben a lazitdsos talajmiivelés ismét a legmagasabb
hozamot eredményezte (6,33 t ha'l), amely szignifikAnsan magasabb volt az észi szantés és
a savos miivelés hozamainal. Eszerint, kevésbé csapadékos iddjarasi koriilmények kozott a
lazitdsos modszer eldnyt jelent a keményitOképzddés szempontjabol. A 19. abra jol
szemlélteti az évjaratok ¢és talajmiivelési modok kozotti kiillonbségeket. A lazitisos
talajmiivelés minden évjaratban kiemelkedd keményitéhozamot biztositott, kiilondsen 2018-
ban, amikor a klimatikus feltételek kedveztek a keményitdképzodésnek. A
tapanyagkezelések atlagaban végzett vizsgalat eredményei alapjan egyértelmiien
megallapithatd, hogy a megfeleld talajmiivelési mod alkalmazasa, illetve az évjarat optimalis
meteorologiai feltételei egylittesen jelentés hatast gyakorolnak a keményitéhozam

maximalizalasara.
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19. abra: A talajmiivelés és az évjarat hatasa a kukorica keményit6hozamara (Debrecen-Latokép,
2017-2019)
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4.2.7. A tapanyagkezelések és az évjarat egyiittes hatasa a keményitéhozamra

A kukorica keményitbhozamat szintén befolyasolta a tapanyagkezelések és az évjarat
kolcsonhatasa. A miivelési modok atlagaban elvégzett vizsgalat eredményei azt mutattak,
hogy az évjarat 6nalldan is meghatarozd szerepet jatszott a keményitéhozam alakulaséban,
ugyanakkor a megfelel6 tapanyagkezelések alkalmazasa minden évjaratban novelte a
hozamot. A vizsgalatok alapjan a harom vizsgalt év koziil a 2017-es évjarat bizonyult a
legkedvezOtlenebbnek a keményitbhozam szempontjabol, amikor az atlagos hozam
minddssze 3,4 t ha?l volt a kontrollparcellakon. Ez az évjarat klimatikus szempontbdl
kedvezotlen volt, amely visszatiikr6z6dott a hozamadatokban is. A kontrollkezelés esetében
a kukorica keményitéhozama minden évjaratban szignifikansan alacsonyabb volt, mint a
tapanyaggal kezelt parcelldkon. Az alkalmazott tdpanyagkezelések hatdsa minden vizsgalt
évben egyértelmiien pozitiv volt: a mitragyazas kovetkezetesen novelte a kukorica
keményitdhozamat. Az eredmények szerint a vizsgalt idészak legmagasabb
keményitéhozam-értékeit a 160 kg N ha! + PK kezelés hozta. Ez a dozis minden évjaratban
a legkedvezdbb hatast fejtette ki, kiilondsen a 2018-as évjdratban, amely dnmagaban is

kedvezdbb volt a keményitoképzodés szempontjabol (20. abra).

Kemeényitéhozam (t/ha)
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2017 +PK * N/ha+PK 2018 +PK * N/ha+PK 2019 +PK * N/ha+PK
2017 *2017 2018 *2018 2019 *2019

h e b g c a f d b
Miitragyakezelés * évjarat hatas

20. abra: A tapanyagkezelések €és az évjarat hatasa a kukorica keményitéhozamara (Debrecen-

Latokép, 2017-2019)
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4.3. Fokomponens-elemzés (PCA) kiillonb6z6 bemeneti adatok alapjan

A fenti eredmények tovabbi aldtdmasztisa okan fokomponens elemzést végeztem a
keményitétartalomra vonatkozoan. A fékomponens-elemzés (principal component analysis,
PCA) egy tobbvaltozos statisztikai eljaras, amelyet nagy adathalmazok belsd struktardjanak

feltarasara, valamint a valtozok kozotti Osszefiiggések szemléletes vizualizaldsara

crer

r1r .

dimenzidk szamat és megkonnyiti a komplex dsszefiiggések értelmezését.

Evjarathatas

A PCA elemzés jol elkiiloniild klasztereket mutatott ki a vizsgalt évek (2017, 2018, 2019)
adatai kozott. A harom év adathalmazai koziil a 2018-as év eredményei mutattik a legerésebb
elkiiloniilést, egy kiilonallo klasztert képezve a PCA koordinata-rendszerében. A 2017-es és
2019-es évek adatai ezzel szemben jelentds atfedést mutattak egymassal, jelezve ezen évek

kornyezeti és termesztési feltételeinek nagyobb hasonlosagat, valamint a 2018-as év

koriilményeitdl valo eltérésiiket (21. abra).
Talajmiivelési modok hatasa

A kiilonboz6 talajmiivelési modok (6szi szantés, savos talajmiivelés, lazitas) PCA-val torténd
Osszehasonlitdsa sordn nem volt megfigyelhetd egyértelmii klaszteresedési mintazat. Az
eredményekbdl lathatoan az eltérd miivelési technoldgidkhoz tartozd adatok nagyfoku
atfedést mutattak, tehat a talaymiivelési technikdk kozvetlen hatdsa a vizsgalt valtozora
(keményitétartalom) korlatozott, vagy legaldbbis kevésbé meghatarozo, mint mas vizsgalt

tényezoké (22. abra).
Miitragyadozisok hatasa

A PCA eredmények a tragyazasi dézisok (kontroll, 80 kg N ha* + PK, 160 kg N ha* +PK)
esetében jol koriilhatarolhatd csoportositdsokat mutattak. Kiilondsen a kontroll (mitragya
nélkiili) kezelés csoportja kiiloniilt el egyértelmlien a két miitragydzasi kezeléstdl, ami

alatamasztja, hogy a miitrdgyazasi intenzitds jelentds hatdssal van a kukorica
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keményitdtartalmara vonatkozdéan. Az elemzés alapjan tehat igazolhat6, hogy a

tapanyagellatds dontden meghatarozza a vizsgalt valtozo alakulasat (23. abra).

A PCA elemzés eredményei megerdsitették, hogy az évjarati kiilonbségek €s a miitragyazasi
dozisok a keményitOtartalom f6 befolydsold tényezdi. Ezzel szemben a talajmiivelési
technologidk szerepe korlatozott volt, mivel ezek az adatok nem mutattak szignifikans
elkiilontilést a PCA elemzés soran. Ezen eredmények alapjan a jovobeni kutatdsokban és
termelési gyakorlatban érdemes a tapanyag-gazdalkodasi stratégiakra és az évjarat-specifikus

kezelések kidolgozasara fokuszalni.

PC2 (37.2%)

PC1 (62.8%)

21. abra: Fokomponens-elemzés (PCA) az évjarat alapjan
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lazitas
sdvos milveles

Gszi szdntds

PC2 (37.2%)

PC1 (62.8%)

22. abra: Fékomponens-elemzés (PCA) a talajmiivelési modok alapjan

Group

160 kg N/hatPK.
hd 80 kg N/ha+PK
Kontroll

PC2 (37.2%)

PC1 (62.8%)

23. abra: Fokomponens-elemzés (PCA) a tapanyagkezelések alapjan
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4.4. A kukorica keményitotartalmat befolyasolé valtozok osszehasonlito elemzése a

haroméves Kisérleti idészakban (2017-2019)

A fenti vizsgalatok eredményeit megerdsitendd, a kivalasztott valtozok (évjarat,
talajmiivelés és mutragyazas) kukorica keményitOtartalmara gyakorolt hatdsanak részletes
vizsgalatahoz Wilcoxon-tesztet alkalmaztam. Ez a vizsgalat alkalmas a kiilonb6z6 csoportok

kozotti statisztikailag szignifikans kiilonbségek feltarasara.

Az elemzés egyértelmiien igazolta, hogy az évjarat jelentds hatidssal van a kukorica
keményitétartalmara. Mindhdrom vizsgalt év (2017, 2018 ¢és 2019) kozott erdsen
szignifikans  kiilonbség (p<0,001) volt kimutathaté. A 2018-as évben mért
keményitdtartalom szignifikansan magasabb volt a 2017-es és 2019-es évhez viszonyitva.
Tovabba a 2019-es év keményitdtartalma is jelentdsen eltért a 2017-es évtdl (p<0,001). Ez a
kovetkezetes és erds szignifikancia azt mutatja, hogy az éves kornyezeti valtozasok
meghatarozo tényezoként szerepelnek a kukorica beltartalmi tulajdonsagainak alakuldsdban
(24. abra). A kiilonboz6 talajmiivelési technikak (lazitas, savos miivelés, 6szi szantas)
Osszehasonlitdsa sordn nem volt kimutathatd statisztikailag szignifikdns kiilonbség a
kukorica keményitétartalmaban. Ez az eredmény arra enged kovetkeztetni, hogy a vizsgalt
talajmiivelési technologidk nem gyakorolnak Iényeges hatdst a keményitOtartalom
alakuléséra (25. dbra). A kukorica keményitétartalmat jelentdsen befolydsolta a miitragyazas
szintje. Az elemzés soran erdsen szignifikans (p<0,001) kiilonbségeket talaltam mindharom
csoport dsszehasonlitasakor: a kontroll (miitragya nélkiili) és a 80 kg N hat +PK dozis kozott,
a kontroll és a 160 kg N hal+PK dézis kozétt, valamint a két miitragyazott csoport (80 kg N
ha! +PK és 160 kg N ha' +PK) kozott egyarant. A legmagasabb miitragya dézis (160 kg N
ha! +PK) egyértelmiien alacsonyabb keményitétartalomhoz vezetett, mig a kontrollcsoport
mutatta a legmagasabb értékeket. Ez alatimasztja, hogy a nitrogén-alapu tragyazas jelentds,
bar negativ irdnyd hatdst gyakorol a kukorica keményitétartalmara, valdszintileg a
szemtermés fehérjetartalmaval szoros Osszefiiggésben (26. abra). A vizsgalt valtozok koziil
az évjarat és a mitragyadozisok bizonyultak kulcsfontossagu, szignifikdnsan befolyéasold
tényezoknek a kukorica keményitdtartalmat tekintve. A talaymiivelési technikdk ezzel

szemben nem mutattak statisztikailag kimutathat6 hatast.
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24. abra: A keményit6tartalom kiillonbségei a kisérlet kiilonb6zo éveiben Wilcoxon-teszt alapjan
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25. abra: A keményit6tartalom kiilonbségei a kiilonboz6 talajmiivelési rendszerekben (2017-2019)

Wilcoxon-teszt alapjan
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26. abra: A keményit6tartalom kiilonbségei a miitragyadozisok alapjan Wilcoxon-teszt

alkalmazasaval

45. A keményitotartalom elérejelzésének mesterséges neuralis halozatokkal (ANN)

torténo értékelése

A hagyomdnyos elemzési modszereket kovetden a kisérleti adatok elemzéséhez és a
keményitdtartalom eldrejelzésehez gépi tanuldsi modszereket alkalmaztam, mégpedig két
mesterséges neuralis halozat (ANN) modellt, a tobbrétegii perceptron (MLP) és a radialis
bazis fliggvény (RBF) modellt. Az MLP egy tobb rétegli neuralis haldzat, amely komplex
Osszefliggések felismerésére képes, mig az RBF modell egy specidlis neuralis halozat, amely
a bemeneti adatok és a célvaltozok kozotti nemlinearis dsszefliggések modellezésére szolgal.
A vizsgéalat célja annak megallapitdsa volt, hogy a kiilonb6zé valtozok predikciods
hatékonysagat elemezzem a keményitOtartalomra vonatkozoan, négy elére meghatarozott
szcenario alapjan.

Az alabbi alfejezetek célja az egyes forgatokonyvek részletes bemutatasa €s értékelése. A
vizsgélatok sordn minden szcendriot egyenként tekintettem at, elséként ismertetve annak

felépitését, a bevont bemeneti valtozokat €s az alkalmazott modell architektirajat. Az egyes
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forgatokonyvek értékelése soran a lefuttatott modellek eredményeit a kapott
teljesitménymutatok alapjan vizsgaltam. A teljesitmény Osszehasonlitdsara elsGsorban a
négyzetes hiba 6sszege (SSE) és a relativ hiba (RE) szolgal, amelyek egyiittesen megbizhatd
képet nytjtanak a modellek illeszkedOképességérdl, valamint a predikciok pontossagarol.

Az értékelést kovetden minden esetben grafikus megjelenitést (szorasképek, raincloud
diagramok) is alkalmaztam az eredmények szemléletesebb formaban torténé bemutatasahoz.
A szoérasképek lehetdvé teszik a becsiilt és a tényleges értékek kapcsolatanak kozvetlen
Osszehasonlitasat, jol érzékeltetve, hogy a modell mennyiben képes a valtozok kozotti
Osszefiiggések visszaaddsara. A raincloud diagramok pedig kiegészité eszkdzként
szolgalnak: egyszerre jelenitik meg az eloszldsokat és a mintdk variabilitasat, ezaltal

atfogdbb képet adva az eldrejelzések bizonytalansadgarol és szorodasarol.

45.1. Az ANN-MLP modell eredményeinek bemutatasa

Az MLP_SC1 modell (27. abra) szerkezetét tekintve 7 db valtozobdl allo bemeneti réteggel
rendelkezik, azonban a kordbban leirtaknak megfelelden azokban az esetekben, ahol a
valtozohoz kapcsolodo adatok nem egy adatsorbdl szarmaznak, hanem annak ellenére, hogy
nomindlis adatok, mégis vagylagosak (pl. 6ntdzott parcella 0 = nem, 1 = igen) ott a valtozok
az opcidkkal megegyezd szamu alvéaltozokra bomlanak tovabb (ezért van dsszesen 12 db
bemeneti valtozo). Az MLP_SC1 esetében a talajmiivelés, az 6ntdzés és a tapanyagkezelés
ilyen, ez magyarazza az eltér6 szineket. A szinekre vonatkozo6 utobbi megallapitds az dsszes
tovabbi forgatokonyvre is érvényes. A modell rejtett rétege 10 db neuront tartalmaz. A
Kimeneti réteg egyetlen kimeneti valtozobol all, amely az eldrejelzett keményitdtartalom. A
modell vizudlis megjelenitése jol érzékelteti, hogy a bemeneti valtozok és a kimenet kdzotti
kapcsolat nem kozvetlen, hanem tobb szinten keresztiil, a rejtett neuroncsoportok
feldolgozasan at valosul meg. Ez a struktura biztositja, hogy a halézat képes legyen a
valtozok kozotti nemlinedris dsszefliggések felismerésére és a keményitdtartalom pontosabb
becslésére. Az 6sszeko6td vonalak vastagsaga a szinaptikus stilyok nagysagat mutatja, vagyis

min¢l erdsebb a kapcsolat két neuron kozott, annal vastagabb vonallal abrazolja a modell.
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27. abra Az MLP_SC1 szcenarié modelljének szerkezeti felépitése

73



Az MLP SCI modell teljesitménye mind a tanitdsi, mind a tesztelési fazisban
kiemelkeddnek bizonyult. A tanitasi fazisban a négyzetes hibak dsszege 36,536 volt, mig a
relativ hiba értéke 0,081, azaz a modell jol illeszkedett a tanité adathalmazhoz. A tesztelési
fazisban a modell tovabbra is jol teljesitett: a négyzetes hibak 0sszege 14,948, a relativ hiba
pedig 0,069 volt, ami azt jelenti, hogy a modell megfeleléen altalanosit, és a tanitd
adathalmazon kiviili adatokra vonatkozdan is pontos eldrejelzést nyajt. A 8. tablazat az
eredmények 0sszefoglaldsat tartalmazza.

8. tablazat: A modell teljesitménye az MLP_SC1 forgatékonyv esetében

Modell osszefoglalo
Tanitas INégyzetes hiba Gsszege 36,536
IRelativ hiba 0,081
Képzési id6 0:00:00.05
Tesztelés INégyzetes hiba Gsszege 14,948
Relativ hiba 0,069
IFiiggd valtozo: keményitdtartalom

A becsiilt és a mért keményit6tartalom értékeinek dsszehasonlitasat a 28. abra mutatja be. A
bal oldali szoraskép alapjan megfigyelhetd, hogy az eldrejelzett értékek jellemzden a valos
értékek koriil koncentralodnak, azonban néhany esetben az elérejelzés pontatlanabb, foként
magasabb keményitdtartalom értékek esetén. A jobb oldalon lathatd raincloud diagram az
eldrejelzett és a valos keményitdtartalom eloszlasat és variabilitdsat szemlélteti. Az dbran jol
lathato, hogy a két eloszlas jelentds atfedést mutat, ami az elérejelzés pontossagat erdsiti

meg.
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28. abra: Az MLP_SCI1 becsiilt értékeinek szoras- és raincloud diagramjai
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Az MLP_SC2 modell (29. abra) bemeneti rétege 4 db input valtozobol all, amelyek
egyike (évjarat) tovabbi alvaltozokra bomlik, igy 6sszesen 6 db valtozo szerepel. A bemeneti
valtozok kozott szerepel tehat az évjarathatas, a termés mennyisége, a fehérjetartalom ¢és a

nedvességtartalom. A modell rejtett rétege 3 db neuront tartalmaz.

Evjarat=2018

Termés

Fehérjetart /

Medvesség

29. dbra Az MLP_SC2 szcenari6é modelljének szerkezeti felépitése

Az MLP_SC2 modell teljesitménye mind a tanitasi, mind a tesztelési fazisban kielégitének
bizonyult. A tanitasi fazisban a négyzetes hibak 6sszege 59,893 volt, mig a relativ hiba értéke
0,132, ami a modell megfelelGen illeszkedésére utal a tanitd adathalmaz esetében. A képzési
idé 0,14 masodperc volt, ami viszonylag gyorsnak tekinthetd, bar hosszabb az SC1
szcenariohoz képest.

A tesztelési fazisban a modell tovabbra is megfeleld teljesitményt mutatott: a négyzetes hibak

Osszege 27,611, a relativ hiba pedig 0,156 volt. A modell altalanositasi képessége
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elfogadhat6, és az eldrejelzési pontossag a tanitdé adathalmazon kiviili mintak esetében is
megfelelden megmaradt. A modell eldrejelzése viszonylag megbizhatonak mondhaté (9.

tablazat).

9. tablazat: A modell teljesitménye az MLP_SC2 forgatokonyv esetében

Modell osszefoglalo
Tanitas INégyzetes hiba Gsszege 59,893
IRelativ hiba 0,132
Képzési id6 0:00:00.14
Tesztelés INégyzetes hiba 6sszege 27,611
Relativ hiba 0,156
IFiiggd valtozd: keményitdtartalom

Az MLP_SC2 becsiilt és a mért keményitdtartalom értékeinek 0sszehasonlitasat a 30. dbra
mutatja be. Az elsé abran lathat6é szoraskép alapjan megfigyelhetd, hogy az elérejelzett
értékek altaldban a valds értékek koriil helyezkednek el, ami a modell j6 teljesitményére utal.
Az MLP_SC1-hez hasonl6an azonban néhdny esetben az elérejelzés pontatlanabb, kiillondsen
a magasabb keményitdtartalom értékeknél, ahol a szorés kiss¢ megndvekedett.

A bal oldali raincloud diagramon egyértelmiien latszik, hogy a két eloszlas atfedése kevésbé
pontos, mint az el6z6 esetben, ahogyan azt a relativ hiba értékek alapjan is feltételezni
lehetett. Ettdl fiiggetleniil a modell kozépértékei kozel allnak egymashoz, ami szintén a

modell kielégitd illeszkedését jelzi.
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30. abra: Az MLP_SC2 becsiilt értékeinek szoras- és raincloud diagramjai

A 31. abra az MLP_SC3 forgatokonyv esetében mutatja be a halozat felépitését és

crer
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megtalalhatok az évjarat, a tapanyagkezelések, a termés mennyisége, az olajtartalom, a
fehérjetartalom, a hl-tdmeg, a fehérjehozam és a keményitéhozam. A modell rejtett rétege

Osszesen 9 neuront tartalmaz.
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31. abra Az MLP_SC3 szcenari6 modelljének szerkezeti felépitése
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Az MLP_SC3 modell teljesitménye mind a tanitasi, mind a tesztelési fazisban kedvezének
bizonyult. A tanitasi fazisban a négyzetes hibak dsszege 42,323 volt, mig a relativ hiba értéke
0,095, azaz a modell megfelelden illeszkedett a tanité adathalmazhoz. A képzési 1d6
minddssze 0,05 masodperc volt, ami rendkiviil gyorsnak tekinthetd, €s hasonléan rovid, mint
az MLP_SC1 modell esetében.

A tesztelési fazisban a modell tovabbra is j6 teljesitményt mutatott: a négyzetes hibak dsszege
26,979, a relativ hiba pedig 0,131 volt, tehat a modell altalanositasi képessége megfeleld, és
az elOrejelzési pontossag a tanitd adathalmazon kiviili mintak esetében is megbizhatdan
megmaradt. A modell eldrejelzése tehat stabilnak mondhatd, kiilondsen a korabbi MLP_SC2
modellhez képest, amelynél a tesztelési hiba nagyobb (27,611) és a relativ hiba is magasabb
volt (0,156).

Az MLP_SC1 modellhez viszonyitva az MLP_SC3 valamivel magasabb négyzetes hibat
mutat a tesztelési fazisban (SCI1: 14,948, mig SC3: 26,979), de a relativ hiba csak
kismértékben nagyobb (SC1: 0,069, azonban az SC3 esetében 0,131). Az MLP_SC3 modell
tehat hatékonysagaban a két el6z6 modell kozé helyezhetd, azonban még mindig

megbizhatonak tekinthetd a keményitdtartalom eldrejelzésében (10. tablazat).

10. tablazat: A modell teljesitménye az MLP SC3 forgatokdnyv esetében

Modell dsszefoglalé
Tanitas Négyzetes hiba dsszege 42,323
Relativ hiba 0,095
Képzési id6 0:00:00.05
Tesztelés Négyzetes hiba Gsszege 26,979
Relativ hiba 0,131
Fiiggd valtozd: keményitotartalom

Az MLP_SC3 modell becsiilt és valos keményitdtartalom értékeinek dsszehasonlitasat
a 32. abra szemlélteti. A szoraskép alapjan megallapithaté, hogy az elérejelzett értékek
jellemzden a valds adatok koriil helyezkednek el, tehat a modell alapvetden jol teljesit. Az
MLP_SC1-hez hasonldéan azonban itt is eléfordulnak pontatlanabb becslések, kiillondsen a
magasabb keményitdtartalom esetében, ahol a szérds enyhén megnovekedett. Az MLP SC2-
vel Osszevetve az MLP_SC3 modell illeszkedése valamivel pontosabb, amit a relativ hiba
csokkenése is alatamaszt. A raincloud diagramon lathatd, hogy a becsiilt és a valds

keményittartalom eloszlasa jelentds mértékli 4tfedést mutat, ami a modell eldrejelzési
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képességének stabilitasat jelzi. Az eloszlasok forméja és a kozépértékek egymashoz valod
kozelsége alapjan a modell képes a valos trendek kovetésére, igy az eldrejelzések
Osszességeében megbizhatonak tekinthetok. Az MLP SC3 modell teljesitménye tehat
kedvezobb az MLP_SC2 modellhez viszonyitva, mivel az eldrejelzési hibak mértéke kisebb,
¢s az illeszkedési pontossag javulast mutat. Ugyanakkor az MLP_SC1 modellhez képest az
elérejelzési pontossag némiképp elmarad, kiilondsen a magasabb keményitdtartalom esetén.
Ennek ellenére az MLP SC3 modell eldrejelzései stabilabbak és pontosabbak, mint az SC2

szcenario esetében, igy a modell tovabbra is megbizhatonak tekinthetd.

Kem_tart

Becstilt adatok (MLP_SC3)

MLP_SC3

56 58 60 82 64 66 68 70 55 60 65 70

Keményitotartalom

32. abra: Az MLP_SC3 becsiilt értékeinek szoras- és raincloud diagramjai

A 33. abra az MLP_SC4 forgatokonyv esetében mutatja be a halozat felépitését és
(6sszesen 18 valtozo) épil fel, amelyek az Osszes vizsgalt agrondmiai €s technologiai
paramétert tartalmazzak. A bemenetek kozott szerepel az évjarat, a tdpanyagkezelések
kiilonb6z6d szintjei, a talajmiivelési modok, az Ontdzési kezelések, valamint a termés
mennyisége, az olajtartalom, a fehérjetartalom, a hl-tomeg, a fehérjehozam, a
nedvességtartalom és a keményitdhozam. A modell rejtett rétege Osszesen 5 neuront

tartalmaz.

Az 6sszes bemeneti valtozo bevonasanak célja annak megallapitasa volt, hogy igaz-e az
a gyakran hangoztatott hipotézis, miszerint az ANN modellek hatékonysaga jelentdsen fiigg
a bemeneti valtozok szamatol. A teljes valtozokészlet bevondsaval arra kerestem a vélaszt,

hogy a komplexitas novelése javitja-e a modell predikcids teljesitményét.
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33. abra Az MLP_SC4 szcenarié modelljének szerkezeti felépitése
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Az MLP SC4 modell teljesitménye mind a tanitdsi, mind a tesztelési fazisban
kiemelkeddnek bizonyult. A tanitasi fazisban a négyzetes hibak 6sszege minddssze 17,173
volt, mig a relativ hiba értéke rendkiviil alacsony, 0,038, ami egyértelmten jelzi, hogy a
modell kivaloan illeszkedett a tanitd adathalmazhoz. A képzési id6 0,29 mésodperc volt, ami
hosszabb, mint az MLP _SC1 és MLP SC3 esetében, ugyanakkor figyelembe véve a
bemeneti valtozok nagy szdmat és a komplexitast, ez a tanitasi idé még mindig megfelelonek
tekinthetd. A tesztelési fazisban a modell szintén kivalo teljesitményt mutatott: a négyzetes
hibak Osszege minddssze 1,179, a relativ hiba pedig csupan 0,006 volt. A modell
altalanositasi képessége kimagaslo és az eldrejelzési pontossag a tanité adathalmazon kiviili
mintak esetében is megbizhatdéan fennmaradt.

A modell eldrejelzései tehat stabilnak és pontosnak mondhatok, kiilondsen a kordbbi
MLP_SC2 modellhez képest, amelynél a tesztelési hiba joval magasabb volt (27,611) és a
relativ hiba is jelentdsen nagyobb értéket mutatott (0,156). Az MLP _SC1 modellhez
viszonyitva az MLP_SC4 jelentdsen jobb eredményeket mutat mind a tanitasi, mind a
tesztelési fazisban. Mig az SC1 esetében a tesztelési szakaszban a négyzetes hiba dsszege
14,948 volt, az SC4 esetében ez az érték minddssze 1,179, ami tobb mint tizszeres javulést
jelent. A relativ hiba tekintetében is hasonl6 tendencia figyelheté meg: az SC1 modell 0,069-
es hibajahoz képest az SC4 minddssze 0,006-o0s relativ hibat produkalt.

Az MLP_SC3 modellhez képest az SC4 szintén kiemelkedd javulast mutat. Az SC3 esetében
a négyzetes hiba dsszege 26,979 volt, a relativ hiba pedig 0,131, mig az SC4 ezekhez képest
lényegesen alacsonyabb hibakat mutatott.

Osszességében elmondhatd tehat, hogy az MLP_SC4 modell minden tekintetben feliilmulta
a korabbi harom szcenaridt, igy a legjobb predikcios teljesitményt nyujtotta a vizsgalt MLP
modellek tekintetében.

11. tablazat: A modell teljesitménye az MLP_SC4 forgatokonyv esetében

Modell 6sszefoglald
Tanitas INégyzetes hiba Osszege 17,173
IRelativ hiba 0,038
Képzési id6 0:00:00.29
Tesztelés Négyzetes hiba Gsszege 1,179
IRelativ hiba 0,006
Fiiggd valtozd: keményitotartalom
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Az eredmények azt tamasztjak ala, hogy a bemeneti valtozok szamanak novelése - feltéve,
hogy azok relevans informéciot hordoznak - jelentdsen ndvelheti az MLP modellek
hatékonysagat és altalanositasi képességét. (11. tablazat).

Az MLP_SC4 modell becsiilt és valos keményitdtartalom értékeinek dsszehasonlitasat a 34.
abra szemlélteti. A szoraskép alapjan egyértelmiien megallapithatd, hogy az eldrejelzett
értékek szinte pontosan a valos adatok mentén helyezkednek el, ami azt mutatja, hogy a
modell kiemelkedden jol teljesit. A pontok szorosan kovetik az atlds trendvonalat, tehat az
elorejelzések és a tényleges értékek kozotti eltérés minimalis. A szérds a magasabb
keményit6tartalom értékeknél is rendkiviil alacsony, ami az MLP_SC4 modell stabilitasat és
pontossagat mutatja. A raincloud diagramon lathatdo, hogy a becsiilt és a valds
keményitStartalom eloszldsa gyakorlatilag teljes mértékben atfed, ami a modell kivételes
elorejelzési képességét bizonyitja. Az eloszlasok alakja és a kozépértékek szinte teljes
egyezése alapjan az MLP_SC4 modell az eddigi vizsgalatok soran a legjobb illeszkedést
produkalta.

Osszehasonlitva az MLP_SC1, MLP_SC2 és MLP_SC3 modellekkel, az MLP_SC4 modell
egyértelmilen a legpontosabb. Mig az el6z6 modellek esetében a magasabb
keményitdtartalom értékeknél enyhe szorodas tapasztalhatd volt, itt az eldrejelzési hibak
szinte teljesen eltlintek. Az MLP_SC4 tehat nemcsak az eldrejelzési pontossag, hanem az
altalanos stabilitds szempontjabol is feliilmulja a korabbi szcendriokat, megerdsitve azt az
eldzetes feltételezést, hogy az Osszes bemeneti valtozo bevondsa jelentdsen noveli a modell

teljesitményét.

3
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34. abra: Az MLP_SC4 becsiilt értékeinek szoras- és raincloud diagramjai
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A korabbi vizsgalatok soran az MLP modellek teljesitményét a négyzetes hibak 0sszege és a
relativ hiba alapjan értékeltem. Ezek a mutatok jol szemléltették az elérejelzési pontossagot
mind a tanitasi, mind a tesztelési fazisban, azonban amennyiben még atfogobb képet
kivanunk kapni a modell altalanos teljesitményérdl és megbizhatosagarol, sziikség van
tovabbi teljesitménymutatok vizsgalatara, amelyek pontosabban mutatjdk be a
forgatokonyvek kozotti kiilonbségeket.

Ennek érdekében az alabbi hat mutatdt szamitottam ki minden egyes forgatokonyv esetében:
Pearson-korrelacios egylitthatd (r), determinacids egylitthatod (r?), négyzetes kozépeltérés
(RMSD), Nash-Sutcliffe hatékonysagi egyiitthato (NSE), atlagos abszolut hiba (MAE) és
atlagos abszolut szazalékos hiba (MAPE). A kapott eredményeket a 12. tdblazat foglalja

0ssze.

12. tablazat: Az MLP modell forgatokonyveinek teljesitménye tovabbi teljesitménymutatok alapjan

Modell teljesitménymutatéok
r r? RMSD NSE MAE MAPE
MLP_SC1| 0,961 0,923 0,611 0,923 0,401 0,6
MLP_SC2 | 0,928 0,861 0,820 0,861 0,623 1
MLP_SC3 | 0,945 0,894 0,718 0,894 0,501 0,8
MLP_SC4 | 0,986 0,972 0,368 0,972 0,098 0,2

A fenti tablazat egyértelmiien bemutatja, hogy az MLP_SC4 modell az G mutatok szerint is
minden szempontbdl a legjobb eredményt produkalta. A Pearson-korrelacios egyiitthato (r)
érteke 0,986, ami a legmagasabb az dsszes modell koziil, jelezve az eldrejelzett és a valds
értékek kozotti erds linearis kapcsolatot. Az 12 értéke (0,972) kiemelkedd, az RMSD értéke
az MLP_SC4 modellnél a legalacsonyabb (0,368), mig az NSE értéke 0,972, ami a modell
nagyfokl hatékonysagat tdmasztja ald, ahogyan a MAE és MAPE értékek is.

Az alabbi, 35. abran lathato sugardiagram is megerdsiti az MLP_SC4 modell kiemelkedd

teljesitményét. A diagram a 12. tdblazat adatai alapjan késziilt.
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35. abra: Az MLP modell tovabbi teljesitménymutatoit értékeld sugardiagram (Sajat szerkesztés)

A sugérdiagram atfogoan szemlélteti az MLP modellek teljesitménymutatoit. Az abran
egyértelmiien latszik, hogy az MLP_SC4 modell teljesitménye kiemelkedd: az r, r> és NSE
értékei mind kozel allnak az 1-hez, ami a modell kimagaslo eldrejelzési pontossagat és
megbizhatdsagat jelzi. Ezzel szemben az RMSD, a MAE és a MAPE az MLP_SC4 esetében
a legalacsonyabb; ez azért fontos, mert az alacsony RMSD alapjan a modell altal becsiilt

értekek szorasa a valos értékek kortl kicsi, tehat az eldrejelzések stabilak és pontosak.

4.5.2. Az ANN-RBF modell eredményeinek bemutatasa

A kovetkezd lépésben a radidlis bazisfiiggvény (RBF) modellt alkalmaztam a kukorica
keményittartalmanak eldrejelzésére. Az RBF modell alkalmazéasa indokolt, mivel az el6z6
fejezetben bemutatott MLP modellek ugyan j6 eredményeket produkaltak, azonban felmertil
a kérdés, hogy a nemlinearis Osszefiiggések kezelésében az RBF modellek eltérd
teljesitményt nytjtanak-e. Az RBF modellek kiilondsen alkalmasak a bonyolult, nemlinearis
kapcsolatok feltarasara, mivel rejtett rétegeik hatékonyan kezelik a lokalis mintazatokat €s
az adatpontok kozotti tavolsagokat. Emiatt a célom annak vizsgalata, hogy az RBF modellek

alkalmazasa mennyiben hoz eltéré6 eredményt az MLP modellekhez képest a kukorica
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keményitétartalmanak eldrejelzésében. Az RBF modell alkalmazasaval lehetdség nyilik a
kukorica keményitdtartalmanak az MLP-t6l eltérd jellegli eldrejelzésére, igy eldfordulhat,
hogy esetenként pontosabb eredményeket kapunk, kiilonésen azokban az esetekben, ahol az

MLP modellek teljesitménye nem volt optimalis.
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36. abra Az RBF_SC1 szcenariéo modelljének szerkezeti felépitése



Az elséként elemzett forgatokonyv az RBF_SC1, amelynek szerkezeti felépitését a 36. abra
szemlélteti. Az RBF _SC1 modell bemeneti rétege az alvaltozokkal egyiitt 12 db, 6sszesen 7
db bemeneti valtozobol all, amelyek a talaymiivelési modok, az 6ntdzés, a tapanyagkezelések,
valamint a termés mennyisége, az olajtartalom, a fehérjetartalom és a nedvességtartalom. A
modell rejtett rétege 9 neuront tartalmaz.

A kimeneti réteg egyetlen valtozot tartalmaz, amely - az MLP modellekhez hasonloan -
tovabbra is a keményitdtartalom eldrejelzésére szolgal.

Az RBF SC1 modell teljesitménye mind a tanitasi, mind a tesztelési fazisban jelentds
eltéréseket mutat az MLP _SC1 modellhez képest. Ahogyan a 13. tablazat adataibdl is lathato,
a tanitasi fazis soran a négyzetes hibak 0sszege 280,262 volt, mig a relativ hiba értéke 0,611,
ami lényegesen magasabb, mint az MLP_SCI esetében mért értekek. A képzési id6 0,34
masodperc volt, ami szintén hosszabb, mint az MLP modell esetében, bar ez még mindig
viszonylag gyorsnak tekintheto.

A tesztelési fazisban a modell teljesitménye tovabbra is gyengébb az MLP-hez képest: a
négyzetes hibak osszege 144,479, mig a relativ hiba 0,638 volt. Ez arra enged kovetkeztetni,
hogy az RBF SC1 modell altalanositasi képessége korlatozott, emiatt a tanitd adathalmazon

kiviili mintdkra adott eldrejelzések pontossadga elmarad az MLP modell eredményeitdl.

13. tablazat: A modell teljesitménye az RBF _SC1 forgatokdnyv esetében

Modell 6sszefoglalé
Tanitas Négyzetes hiba dsszege 280,262
Relativ hiba 0,611
Képzési id6 0:00:00.34
Tesztelés INégyzetes hiba Osszege 144,479
Relativ hiba 0,638
Fiiggd valtozo: keményitétartalom

A becsiilt és a mért keményitdtartalom értékeinek dsszehasonlitasat a 37. dbra mutatja be. A
szoraskép alapjan jol lathatd, hogy az eldrejelzett értékek nem kovetik szorosan a valos
értékeket, azaz az RBF modell elérejelzési pontossaga ebben a szcendrioban nem megfelelo.
A pontok szétszorodésa kiilondsen a kozepes keményitdtartalom-tartomanyban figyelhetd
meg, ahol az eldrejelzések szisztematikusan eltérnek a valos adatoktol. Ez az eltérés a modell

altalanositasi képességének gyengeségére utal. A raincloud diagramon szintén jol latszik,
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hogy az eldrejelzett és a valos keményittartalom eloszlasa kozott jelentds kiilonbség van.
Az elbrejelzett adatok eloszlasa sziikebb és eltolodott, azaz a modell nem tudta megfelelden
leképezni az adatok valtozékonysagat. Az eloszlasok kozotti korlatozott atfedés tovabb
erOsiti azt a megallapitast, hogy az RBF SCI1 modell nem biztosit kielégité predikcids

pontossagot ebben a szcenaridban.
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37. abra: Az RBF _SC1 becsiilt értékeinek szoras- és raincloud diagramjai

A 38. 4bran lathato, hogy az RBF SC2 modell bemeneti rétege valtozok tekintetében
megegyezik az MLP_SC2 modellével, mivel a szcenariok paronként keriiltek kialakitasra az
osszehasonlithatosag érdekében. Igy az RBF_SC2 modell bemeneti rétege 6 db input
valtozobol all, amelyek az évjarat (3 alvaltozoként), a termés mennyisége, a fehérjetartalom

¢és a nedvességtartalom.

A szerkezeti kiilonbségek azonban jelentdsek a két modell kozott. Mig az MLP_SC2 modell
rejtett rétege 3 neuront tartalmaz, addig az RBF _SC2 modell rejtett rétege 1ényegesen
komplexebb, Osszesen 12 neuront tartalmaz. Fontos megjegyezni, hogy a rejtett rétegek
szdmanak meghatarozasa automatizalt folyamat volt, a szoftver hatdrozta meg minden egyes

szcenario rejtett rétegének Osszetételét a bemeneti valtozok és az alkalmazott modell alapjan.
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38. abra Az RBF_SC2 szcenario modelljének szerkezeti felépitése
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A 14. tablazat adatai alapjan az RBF SC2 modell teljesitménye mind a tanitdsi, mind a
tesztelési fazisban jelentdsen elmarad az MLP_SC2 modell eredményeitdl. A tanitasi fazis
soran a négyzetes hibak 6sszege 95,621 volt, mig a relativ hiba értéke 0,212, ami viszonylag
magasnak tekinthetd, azaz a modell illeszkedése a tanité adathalmazhoz nem volt teljesen
megfelel6. A képzési 1d6 0,36 masodperc volt, ami némileg hosszabb az RBF SCI
modellhez képest, ugyanakkor tovabbra is gyorsnak mondhaté a hdlozat komplexitasat
figyelembe véve.

A tesztelési fazisban az RBF SC2 modell teljesitménye tovabbra is mérsékelt maradt: a
négyzetes hibak Osszege 43,717, a relativ hiba pedig 0,214 volt. A modell altalanositasi
képessége ebben az esetben korlatozott volt, mivel a tesztelési adathalmazon mért hiba
értékei magasabbak, mint amit egy jol illeszkedd modell esetében varnank. Az eredmények
alapjan azonban elmondhatd, hogy az RBF SC2 modell teljesitménye némiképp javult az

RBF SCI1 szcenaridhoz képest.

14. tablazat: A modell teljesitménye az RBF SC2 forgatokonyv esetében

Modell 6sszefoglalé
Tanitas INégyzetes hiba osszege 95,621
Relativ hiba 0,212
Képzési id6 0:00:00.36
Tesztelés Négyzetes hiba Gsszege 43,717
Relativ hiba 0,214
Fiiggd valtozd: keményitotartalom

Az MLP_SC2 modellel val6 6sszevetés soran egyértelmiien latszik az eltérés: az MLP_SC2
tanitasi fazisdban a négyzetes hiba mindossze 58,893, mig a tesztelési fazisban 27,611 volt,
ami lényegesen alacsonyabb az RBF modell értékeinél. A relativ hiba az MLP modell
esetében szintén kedvezdbb volt (0,132 a tanitasi és 0,156 a tesztelési fazisban), ami azt
mutatja, hogy az MLP_SC2 modell megbizhatobban altalanosit, és a tanitason kiviili mintak
esetében is pontosabb eldrejelzést biztosit.

Osszességében az RBF SC2 modell nem tudta feliilmilni MLP_SC2 modellt. Feltételezhetd,

hogy az RBF modell eltéréen reagal a bemeneti valtozok jellegére és a halozat szerkezetére.
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A 39. abra szorasképe alapjan jol lathatd, hogy az eldrejelzett értékek nem kdvetik szorosan
a valos értékeket, tehat az RBF _SC2 modell eldrejelzési pontossaga ebben a szcenarioban
gyenge. Az abran megfigyelhetd, hogy az eldrejelzett értékek 1épcsdzetes mintazatot
mutatnak, tehat a modell bizonyos értéktartomanyokban nem képes megfeleléen
differencidlni a keményitOtartalom valtozasait. Ez kiilondsen a kdzepes keményitdtartalom-
tartomanyban figyelhetdé meg, ahol az eldrejelzések szisztematikusan eltérnek a valos

adatoktol. Ez a jelenség a modell altalanositasi képességének hidnyossagait jelzi.

A raincloud diagram szintén megerdsiti ezt az értékelést: az eldrejelzett és a valos
keményitdtartalom eloszlasa kozott jelentOs eltérés van. Az eldrejelzett adatok eloszlasa
szlikebb és torzult, ami azt mutatja, hogy a modell nem volt képes megfeleléen leképezni a
valos adatok variabilitasat. Az eloszlasok kozotti korlatozott atfedés €s a Iépcsdzetes eloszlasi
mintdzat alapjan megallapithato, hogy az RBF _SC2 modell nem biztosit kielégitd predikcios

pontossagot ebben a szcenaridban.
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39. abra: Az RBF_SC2 becsiilt értékeinek szoras- és raincloud diagramjai

crcr

Az RBF_SC3 modell bemeneti rétege 8 db (alvaltozdkkal egyiitt 12 db) bemeneti valtozobol
épiil fel. A bemenetek kozott megtalalhatok a talajmiivelési modok, az évjarathatas, a termés
mennyisége, az olajtartalom, a fehérjetartalom, a hl-tomeg, a fehérjehozam, valamint a

keményitéhozam. A modell rejtett rétege 10 neuront tartalmaz.
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40. abra Az RBF_SC3 szcenario modelljének szerkezeti felépitése
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A 15. tablazat adatai alapjan az RBF _SC3 modell teljesitménye mind a tanitasi, mind a
tesztelési fazisban jelentdsen elmaradt az MLP SC3 modell eredményeitdl, és az eddig
vizsgalt RBF modellek kozott is az egyik leggyengébbnek bizonyult. A tanitasi fazis soran a
négyzetes hibak Osszege 256,587 volt, mig a relativ hiba értéke 0,558, azaz a modell
illeszkedése a tanitd adathalmazhoz nem megfeleld. A képzési id6 0,78 masodperc volt, ami
az eddigi RBF modellek koziil a leghosszabb, jelezve a modell nagyobb szamitasi igényét.
A hosszu képzési 1d0 ellenére a tesztelési fazisban a modell tovabbra is gyengén teljesitett: a
négyzetes hibak dsszege 98,352, a relativ hiba pedig 0,488 volt, ami korlatozott altalanositasi
képességre mutat. Az MLP_SC3 modellel 6sszevetve az RBF_SC3 1ényegesen gyengébb
eredményeket mutat: az MLP_SC3 tesztelési négyzetes hibdja mindossze 26,979, a relativ
hib4ja pedig 0,131 volt. Az el6z6 RBF modellekhez képest (RBF _SC1 ¢és RBF _SC2) szintén

alulteljesit, kiilondsen a tesztelési fazisban, ahol a relativ hiba magasabb értéket mutat.

15. tablazat: A modell teljesitménye az RBF SC3 forgatokonyv esetében

Modell 6sszefoglalé
Tanitas INégyzetes hiba 0sszege 256,587
IRelativ hiba 0,558
Képzési id6 0:00:00.78
Tesztelés INégyzetes hiba Osszege 98,352
Relativ hiba 0,488
Fiiggd valtozo: keményitétartalom

Az RBF_SC3 modell becsiilt és valos keményitdtartalom értékeinek dsszehasonlitasat a 41.
abra tartalmazza. A szoraskép alapjan megallapithato, hogy az eldrejelzett értékek jelentds
mértékben eltérnek a valos adatoktol, kiilonosen a kdzepes keményitStartomanyban. Az
adatok szétszorodasa és a becsiilt értékek rendezetlensége arra enged kovetkeztetni, hogy a
modell nem volt képes megfelelden leképezni a keményitdtartalom és a bemeneti valtozok
kozotti Osszefiiggéseket. A raincloud diagram szintén aldtdmasztja a modell gyengébb
teljesitményét, mivel a becsiilt és a valdés keményitStartalom eloszlasa kozott jelents
kiilonbség mutatkozik. Az eldrejelzett adatok eloszlasa nemcsak szlikebb, hanem az eloszlas

cslicsa is eltér a valos adatokétdl, ami az eldrejelzési pontossag hidnyara utal.
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41. abra: Az RBF_SC3 becsiilt értékeinek szoras- és raincloud diagramjai

A 42. dbra az utols6 szcenarid, az RBF SC4 szerkezeti felépitését mutatja be. A modell
szerkezete az MLP_SC4 modellhez hasonldan az 6sszes rendelkezésre 4116 bemeneti valtozot
tartalmazza, hiszen az SC4 szcenario célja éppen az volt, hogy megvizsgaljam, mennyiben
javul az eldrejelzési pontossag, ha minden relevans valtozot bevonunk az elemzésbe. A
bemeneti réteg igy az alvaltozokkal egyiitt 18 valtozobol all, amelyek a talajmiivelési modok,
az évjarat, az Ontdzés, a tapanyagkezelések, a termés mennyisége, az olajtartalom, a
fehérjetartalom, a hl-tomeg, a fehérjehozam, a nedvességtartalom, valamint a

keményitéhozam.

Az RBF _SC4 modell egyik legszembetiinobb eltérése az MLP_SC4 modellhez képest a
rejtett réteg felépitéséhez kapcsolodik. Mig az MLP_SC4 modell rejtett rétege 10 neuront
tartalmazott, addig az RBF _SC4 modell rejtett rétegében minddssze 2 neuron talalhato. Ez
az eltérés az RBF halozat sajatossagaibol fakad, mivel a radialis bazisfiiggvények esetenként
kevesebb neuron alkalmazasat teszik sziikségessé. A kevesebb neuron alkalmazasa viszont
felveti azt a kérdést, hogy vajon az RBF modell mennyire képes ezekkel a feltételekkel
pontosan kezelni az Osszes valtozot. Mindemelett, ahogyan a kordbbi forgatokonyvek
esetében mar emlitésre keriilt, a rejtett réteg paramétereinek meghatdrozasa minden

forgatokonyv esetében automatizalt folyamat volt.
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42. abra Az RBF_SC4 szcenariéo modelljének szerkezeti felépitése
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Az RBF _SC4 modell teljesitménye (16. tablazat) mérsékelten kielégitonek tekinthetd az
RBF modellek kozott, azonban nem érte el az RBF_SC2 modell eredményeit, amely az RBF
forgatokonyvek koziil a legjobbnak bizonyult. A tanitisi fazis soran a négyzetes hibak
Osszege 156,305 volt, a relativ hiba pedig 0,341, ami az RBF modellek kozott a méasodik
legjobb értéknek szamit. A képzési 1d6 0,54 masodperc volt, ami a komplex bemeneti
valtozok miatt valamelyest hosszabb, de még mindig gyorsnak tekinthetd.

A tesztelési fazisban az RBF SC4 modell teljesitménye javulast mutatott az SC1 és SC3
modellekhez képest: a négyzetes hibak 6sszege 51,767, a relativ hiba pedig 0,307 volt. Ezek
az értékek jobbak az RBF SCI1 (144,479 ¢és 0,638) és RBF SC3 (98,352 ¢és 0,488)
eredményeinél, ugyanakkor elmaradnak az RBF SC2 modell eredményeitdl, amelynél a
tesztelési négyzetes hiba 43,717, a relativ hiba pedig 0,214 volt. A bemeneti valtozok teljes
korli bevonédsa javitott a predikcids pontossdgon, de az eredmény elmaradt az SC2
szcenariotol. Megallapithato tehat, hogy az RBF-modell esetében megddlt az a feltételezés,
hogy a valtozok szamanak ndvelésével javul az eldrejelzési hatékonysag, mivel nem a
legtobb valtozot tartalmazd forgatokonyv érte el a legjobb eredményt, ahogyan az MLP

modell esetében.

16. tablazat: A modell teljesitménye az RBF SC4 forgatokonyv esetében

Modell dsszefoglalé
Tanitas Négyzetes hiba dsszege 156,305
Relativ hiba 0,341
Képzési id6 0:00:00.54
Tesztelés Négyzetes hiba Gsszege 51,767
Relativ hiba 0,307
Fiiggd valtozd: keményitStartalom

Az RBF_SC4 modell becsiilt €s valos keményitdtartalom értékei kozotti kapcsolatot a 43.
abra mutatja be. A bal oldalon lathato szoéraskép alapjan az eldrejelzett értékek bizonyos
tartoméanyokban stirlisddnek, mig mas szakaszokon szortabbak, ez a predikcid pontossdganak
heterogenitasat és rendszertelenségét jelzi.

A raincloud diagramon az elGrejelzett és valds adatok eloszlasa kozott lathato kiilonbségek

alapjan a modell nem volt képes kovetni a keményitdtartalom valtozasait.
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43. abra: Az RBF_SC3 becsiilt értékeinek szoras- és raincloud diagramjai

Az MLP modell elemzéséhez hasonldéan ebben az esetben is tovabbi teljesitménymutatokat

vizsgaltam. Az elemzés eredményeit a 17. tdblazat mutatja be.

17. tablazat: Az MLP modell forgatokonyveinek teljesitménye tovabbi teljesitménymutatok alapjan

Modell teljesitménymutatok
r r RMSD NSE MAE MAPE
MLP SC1 0,617 0,381 1,732 0,381 1,362 2,1
MLP_SC2 0,887 0,787 1,015 0,787 0,797 1,3
MLP_SC3 0,681 0,463 1,612 0,463 1,323 2,1
MLP SC4 0,818 0,669 1,266 0,669 0,971 15

A kibdvitett vizsgalat eredményei alapjan is az RBF SC2 modell bizonyult a legjobbnak a
négy RBF forgatokonyv koziil. Az r értéke 0,887, ami erds pozitiv kapcsolatot jelez az
eldrejelzett és a valos értékek kozott. Az r? értéke 0,787, ami azt jelenti, hogy az elérejelzések
a variancia jelentds részét magyarazzak. Az RMSD értéke viszonylag alacsony (1,015), mig
az NSE mutatoja 0,787, ami szintén a modell viszonylag jo teljesitményére utal.

Az RBF_SC4 modell szintén jonak mondhat6 eredményeket ért el, azonban elmarad az SC2
mogott. Az r értéke 0,818, az r* pedig 0,669, ami mérsékelten erds kapcsolatot jelez. Az
RMSD 1,266, mig az NSE értéke 0,669, ami megfeleld, de nem kiemelkedd teljesitményt
jelez, hasonldan a kapott MAE €s MAPE értékekhez

Az RBF _SC3 ¢és RBF _SCI1 forgatokdnyvek eredményei azonban jelentésen gyengébbek.
Ertékeik alapjan ezek a modellek a tobbi szcenariohoz képest is kevésbé voltak alkalmasak

a valos adatok leképezésére, és az eldrejelzési pontossaguk alacsony.
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A fenti adatok alapjan készitett sugardiagram (44. abra) szintén jol szemlélteti az RBF
modellek kozotti kiillonbségeket. Egyértelmtien latszik, hogy az RBF SC2 modell
teljesitménye a legkedvezdbb, mivel az r, r? és NSE értékei a legmagasabbak, mig az RMSD,
MAE és MAPE értékei a legalacsonyabbak a vizsgalt RBF modellek koéziil. Ez megerdsiti a
korabbi kovetkeztetést, miszerint az SC2 szcenario rendelkezik a legjobb eldrejelzési
képességgel az RBF forgatokonyvek kozott.
==—=RBF_SC1

NSE RBF_SC2
RBF SC3
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44, abra: Az RBF modell tovabbi teljesitménymutatoit értékeld sugardiagram (Sajat szerkesztés)

453. Az MLP és RBF ANN algoritmusok teljesitménye a keményitétartalom

elorejelzésében

A fentiek alapjan tehat kideriilt, hogy az MLP modell minden esetben jobban teljesitett, mint
az RBF modell. Amellett, hogy a legjobb teljesitményii kombinacié6 az MLP_SC4 volt, a
legrosszabb pedig az RBF SC1, az MLP modell legkevésbé hatékony forgatokonyve is
feliilmulta a legjobb RBF forgatokonyvet. A 18. tablazat 6sszefoglalva mutatja be az egyes

forgatokonyvek paramétereit és hatékonysagi mutatoit.
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18. tablazat: A modellek alapvet6 paramétereinek, illetve teljesitményének osszefoglalasa

Input |Inputvaltozék| Rejtett Képzési Tanitas Tesztelés
Modell valtozok szama réteg_ 1 idé Négyzetes Relativ Négyzetes

szama | alvaltozokkal | neuronjai () hibak hiba hibak Relativ hiba

(db) egyiitt (db) (db) Osszege Osszege
MLP_SC1 7 12 10 0,05 36,536 0,081 14,948 0,069
MLP_SC2 4 6 3 0,14 59,893| 0,132 27,611 0,156
MLP_SC3 8 12 9 0,05 42,323| 0,095 26,979 0,131
MLP SC4 11 18 9) 0,29 17,173| 0,038 1,179 0,006
RBF SC1 7 12 9 0,34 280,262| 0,611| 144,479 0,638
RBF SC2 4 6 12 0,36 95,621| 0,212 43,717 0,214
RBF SC3 8 12 10 0,78 256,587 | 0,558 98,352 0,488
RBF SC4 11 18 2 0,54| 156,305| 0,341 51,767 0,307




Az eredmények alapjan egyértelmiien igazolddott, hogy a keményitétartalom becslésére az
MLP modell hatékonyabbnak bizonyult, mint az RBF. Az 6sszehasonlité vizsgélatok soran
az RBF valamennyi szcenarioban magasabb relativ hibakat produkalt (0,214-0,638 kozétt),
mig az MLP esetében Iényegesen alacsonyabb hibak jelentkeztek, kiilondsen az MLP_SC4
szcenarioban, ahol a relativ hiba a tesztelési adathalmazon minddssze 0,006 volt (a 18.
tablazatban zold szinnel jeldlve).

Az elemzések soran az egyes szcenariok esetében meghatarozasra keriilt az inputvaltozok
normalizalt fontossaga, azaz hogy az adott modell az egyes forgatokonyvek esetében mely
valtozokat itélte a legjelentésebbeknek a predikcid szempontjabol. A vizsgélatok
egyértelmilen ramutattak arra, hogy a nedvességtartalom szinte minden szcendridban
kulcsszerepet jatszott, hiszen hat futtatasbol 6t esetben (3-3 szcenarioban szerepelt ez a
valtoz6) a legfontosabb prediktornak bizonyult, modellfiiggetleniil. Ez mutatja, hogy a
betakaritaskori szemnedvesség altalanosan erés kapcsolatban allt a keményitGtartalom
alakuldsédval a modellek szerint. Az RBF esetében a nedvesség mellett tobb esetben a
tapanyagellatas is hangsulyos szerepet kapott, mig az MLP modell a nedvesség kiemelése
mellett tobbvaltozos szerkezetet mutatott, és a termést, a keményitéhozamot és a
fehérjetartalmat is fontos prediktorként kezelte. Megallapithatd, hogy az MLP modell
nemcsak a becslési hatékonysdgban, hanem a magyardzo tényezOk rangsoroldsaban is
pontosabban teljesitett. Az eredmények részben Osszhangban vannak a kordbban készitett
korrelacios matrixok alapjan feltart kapcsolatokkal is, hiszen az MLP altal fontosnak itélt
valtozok (pl. keményitéhozam, fehérjetartalom) mind erds pozitiv vagy negativ 0sszefiiggést
mutattak a keményit6tartalommal, igy az MLP nem csupan tanulési szempontbol teljesitett
jobban, hanem a tényleges bioldgiai és agrondmiai kapcsolatokra is hatékonyabban reflektalt.
A normalizalt fontossagokat bemutatd VVoronoi-diagramok (45. abra) szintén jol szemléltetik
ezt a kiilonbséget. Ugyanakkor érdemes kiemelni, hogy az RBF éltal fontosnak itélt tényezdok
mogott is valds bioldgiai Osszefiiggések huzodnak: korabbi vizsgalatokban példaul
kimutathat6 volt, hogy a magas tdpanyagdozisok negativ korrelacioban élltak a
keményitétartalommal, azaz a kontroll parcelldkon mérték a legmagasabb értékeket. Ezt a
negativ kapcsolatot az RBF modell megfeleléen jelezte, még ha a predikciés pontossag

tekintetében az MLP feliil is multa.
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A 46 ¢és 47. abran lathato Taylor-diagramok Osszefoglald modon szemléltetik a
forgatokonyvek elorejelzési teljesitményét. A diagram célja, hogy egyetlen dbran vizualisan
hasonlitsa 0ssze a modellek predikcids pontossdgat a megfigyelt értékekkel, a szorés, a
korrelacids egyiitthatd és a kdzéphiba egyiittes figyelembevételével. Az abran jol lathato,
hogy az MLP_SC4 modell helyezkedik el legkdzelebb a referencia tartomanyhoz, ami azt
jelenti, hogy ez a modell rendelkezik a legmagasabb predikciés hatékonysaggal és a

legpontosabb illeszkedéssel.
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46. abra Az MLP modellben alkalmazott forgatokdnyvek hatékonysaganak abrazolasa Taylor-

diagram segitségével
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47. abra Az RBF modellben alkalmazott forgatokonyvek hatékonysaganak abrazolasa Taylor-

diagram segitségével

Végiil, a mesterséges neuralis halozat (ANN) algoritmusok - a tobbrétegii perceptron (MLP)
¢s a radialis bazisfiiggvény (RBF) - hatékonysaganak dsszehasonlitd elemzése érdekében a
keményitétartalom el6rejelzésében a 48. és 49. abran lathaté ridgeline diagramokat
alkalmaztam. E grafikonok vizsgalatakor nyilvanvalova valik, hogy az MLP algoritmus altal
generalt eldrejelzé kimenet nagyobb fokil hasonlosagot mutat a megfigyelt mérésekkel.
Ezzel szemben az RBF algoritmus elérejelzd képessége kevésbé pontos ebben az

Osszefiiggésben.
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48. abra A megfigyelt és az ANN-MLP alapjan megjosolt értékek ridgeline diagramjai a vizsgalt

forgatokonyvek esetében.
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49. abra A megfigyelt ¢s az ANN-MLP alapjan megjosolt értékek ridgeline diagramjai a vizsgalt

forgatokonyvek esetében.
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S. KOVETKEZTETESEK, JAVASLATOK

A kukorica szemtermésének keményitdtartalmat célzo vizsgalatok harom év adatai alapjan
igazoltak, hogy e beltartalmi paraméter kozepes mértékii, de jol értelmezhetd évjaratonkénti
eltéréseket mutat. A 2018-as ¢év kiemelkedett a sorbol, atlagosan 65,76%-0S
keményitétartalommal, mig a 2017-es és 2019-es évek kdzepes értékeket eredményeztek
(61,83% ¢és 62,93%). A 2018-as év kedvez6 klimatikus viszonyai nemcsak a beltartalom
szintjére, de annak stabilitasara is pozitivan hatottak: a keményitétartalom szérasa ebben az

évben volt a legalacsonyabb, ami homogénebb mindséget tiikroz.

A korreléacios elemzések alapjan vildgosan kirajzolddott, hogy a keményitdtartalom és a
fehérjetartalom kozott évrdl évre fennallt az erés negativ kapcesolat (6sszevontan p = -0,72),
amit a nedvességtartalomhoz valdo viszony tovabb erdsitett (p = -0,78). Ezek az
Osszefliggések az anyagcsere-folyamatok bioldgiai alapjait tiikkrozik: a nitrogén-intenziv
anyagcserét folytatdé ndvények nagyobb ardnyban épitenek be fehérjét, mikozben a
keményitd-szintézis hattérbe szorul. E tendencia nemcsak az élettani hattér szempontjabol

fontos, de gyakorlati vonatkozasai is jelentdsek, hiszen a trolhatosag, ipari feldolgozhatdsag

¢és energiaérték szempontjabol a keményitotartalom preferalt jellemzo.

Az ANOVA ¢s LSD tesztek megerdsitették, hogy a keményitdtartalomra a legnagyobb
befolyast az évjarat és a miitrdgyazas gyakorolja. A kontroll parcellak minden esetben
magasabb keményitStartalommal rendelkeztek, mig a 160 kg N ha™ kezelés a beltartalom
csokkenésével jart egyiitt. Ugyanakkor ugyanezen magas N-dozis biztositotta a legnagyobb
keményitdhozamot (2018-ban pl. 7,69 t hal), jelezve, hogy a mennyiségi és mindségi
paraméterek nem minden esetben mozdithatok el parhuzamosan. A terméshozam és
keményitéhozam ko6zott rendkiviil ers pozitiv korrelacié mutatkozott (p = 0,94), ezzel
szemben a keményitdtartalom ¢és terméshozam kozott — kiilonosen 2017-ben — mérsékelt

negativ kapcsolat allt fenn (p =-0,51).

A PCA-elemzés tobb szempontbol is megerdsitette a korabbi statisztikai kovetkeztetéseket.
A fékomponensek mentén az évjaratok jol elkiiloniiltek, kiilondsen a 2018-as mintdk
képeztek jol definidlt klasztert, mig a talaymiivelési mdédok nem voltak egyértelmiien
szétvalaszthatok, azaz a beltartalmi értékek alakulasat leginkabb az évjarat, konkértabban az
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adott év meteorologiai sajatossdgai dominaltak, mig a miivelési modok inkabb kozvetett

hatasként érvényesiiltek.

A tapanyagkezelések viszont jol szétvaltak a PCA elemzés soran: a kontroll parcelldk
vilagosan elkiiloniiltek a mitragyazott kezelésektdl. Ez az eredmény teljes 6sszhangban allt
az ANOVA tesztek és Wilcoxon-elemzések eredményeivel, amelyek szintén szignifikdns
kiilonbségeket mutattak ki a kiilonbozé mittragyazakezelések kozott (p < 0,001). A
legmagasabb keményittartalmat minden évben a kontrollparcellak produkaltak, a

legnagyobb N-kezelés pedig a legalacsonyabbat.

A gépi tanulasi modellek alkalmazésa soran a legjobb eredményeket a tobbrétegii perceptron
(MLP) modell SC4 valtozata érte el, amely az Osszes relevans bemeneti paramétert
tartalmazta. A modell predikciéja rendkiviil pontosnak bizonyult: 0,006 relativ hiba, 0,986
Pearson-korrelacio és 0,972 determindcids egyiitthato jellemezte a tesztelési szakaszt. Ezzel
szemben az RBF modellek jelentésen gyengébb teljesitményt mutattak, még a legjobb
konfiguracio esetén is (SC2 relativ hiba: 0,214), jelezve, hogy az MLP hal6zat nemcsak
pontosabb, de stabilabb is az adatszerkezet valtozasai mellett. A bemeneti valtozok szamanak
novelése egyértelmiien javitotta az elérejelzési teljesitményt, ami ramutat az inputvalasztas

stratégiai jelentdségére.

A kutatas alapjan vilagossa valt, hogy a kukorica keményitdtartalmanak alakulésat
dominansan az évjarati hatasok és a nitrogénellatas szabalyozzak, mig a talajmiivelés hatasa
kozvetett és az adott kdrnyezeti kontextusban érvényesiil. A gépi tanuldsi modellek
kiilondsen alkalmasak a komplex mintdzatok feltardsara, és a mezdgazdasagi beltartalmi

predikcios rendszerek szerves részévé valhatnak.
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Javaslatok:

— A termesztéstechnologia tervezése soran elsddlegesen az évjarati kockazatokra ¢és a

tapanyagellatas hatasara kell figyelmet forditani;

— A magas N dozisokat célszerii elkeriilni, amennyiben a cél a magas keményititartalom;

— A fajtaszelekcio soran elényt kell élvezzenek azok a hibridek, amelyek alacsony

fehérjetartalom mellett is magas keményitdszintet képesek biztositani,

— Az MLP-alapt prediktiv modellek bevezetése a precizidos mezdgazdasagi gyakorlatba

megkonnyitheti a beltartalom el6rejelzését és az inputoptimalizalast;

— A jovoben érdemes a modellpalettat boviteni mas gépi tanulasi modszerekkel (pl. Random

Forest, SVM, XGBoost), amelyek tovabb novelhetik az eldrejelzések pontossagat.
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6. UJ TUDOMANYOS EREDMENYEK

1. Az évjarathatds szignifikdnsan befolyasolta a keményitétartalmat. Az ANOVA és LSD
tesztek alapjan bizonyitast nyert, hogy a kukorica szemtermésének keményitétartalma
szignifikans eltérést mutatott az évjaratok kozott. A 2018-as évjaratban mért atlagos
keményit6tartalom (65,76%) szignifikansan magasabb volt mind a 2017-es (61,78%),
mind a 2019-es (62,93%) évhez képest (LSD p < 0,01), ami az évjarat sajatossagainak

kiemelt szerepét igazolja a beltartalom alakuldsaban a vizsgalt helyszinen és iddszakban.

2. A vizsgalt években a mitragyaddzisok novekedése csokkentette a keményitdtartalmat. A
harom kiilonbdz6 tapanyagkezelés (kontroll, 80 kg N hal, 160 kg N ha!) 6sszehasonlitdsa
soran statisztikailag szignifikans kiilonbség mutatkozott a keményitétartalom esetében. A
kontroll kezelés esetén mért atlagos keményitétartalom 65,01% volt, mig a legmagasabb
nitrogénszint mellett ez 60,67%-ra csokkent (LSD p < 0,001). Ez az eredmény a vizsgalt
kisérleti koriilmények és évek esetében bizonyitja azt a feltételezést, hogy a magasabb N-
dozisok a keményitdtartalom csokkenéséhez vezetnek, azonban mivel a terméshozamot

novelik, a fajlagos keményitéhozamra is pozitiv hatast gyakorolnak.

3. A kukorica keményitStartalma ¢és fehérjetartalma kozott erds negativ  korrelacio
mutatkozott. A Spearman-féle korrelacios elemzés alapjan az adatok Osszevont
vizsgalatanal -0,72 korrelacios egyiitthatd volt kimutathaté a keményitdtartalom ¢és a
fehérjetartalom kozott. A kapott eredmény azt bizonyitja, hogy a vizsgalt idGszak ¢s a
kisérlet koriilményei tekintetében teljesiilt az eldzetes feltételezés, amely a fenti negativ
korrelaciora vonatkozott. Az eredményt tovabba aldtdmasztjdk az ANN vizsgélatok
(kiilonosen a legjobb eredményt hozo MLP_SC4 szcenarid) inputvaltozoi esetében kapott
normalizalt fontossagi adatok, ahol a fehérjetartalom kiemelkedé szereppel birt, mint

fontos befolyasolo tényezd a keményitdtartalom becslésekor.

4. A tobbrétegi perceptron (MLP) modell kiemelkedd pontossaggal becsiilte meg a
keményitOtartalmat. A gépi tanuldsi elemzés sordn az MLP_SC4 modell a tesztelési
szakaszban 0,006 relativ hibat, 0,986 Pearson-korrelacios egyiitthatot és 0,972 Nash-

Sutcliff értéket ért el, ami rendkiviil pontos illeszkedést mutat a tényleges értékekhez. A
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modell teljesitménye felillmulta az 6sszes RBF alapi modellt és mas szcenariokat,
igazolva az MLP-modell jobb hatékonysagat a mezdgazdasagi beltartalom-predikcioban.
Ezzel kisparcellas szantofoldi kukorica kisérlet és az abbol szarmazo szerteagazd
adattipusok esetén is teljesiilt a kutatas elején megfogalmazott egyik feltételezés,

nevezetesen, hogy az MLP modell hatékonyabb becslést ad majd mint az RBF modell.
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7. GYAKORLATBAN ALKALMAZHATO EREDMENYEK

A kutatds soran feltart eredmények szdmos modon hozzajarulhatnak a korszeri
kukoricatermesztés gyakorlati fejlesztéséhez. A keményitStartalom — mint iparilag és
takarmanyozas szempontjabdl is kiemelt jelentdségli beltartalmi mutaté — alakitasat célzo
dontések szempontjabol kulcsfontossagu, hogy mely kdrnyezeti és agrotechnikai tényezdk

gyakorolnak rd mérhetd hatast.

A tobbéves eredmények alapjan egyértelmii, hogy a nitrogéntragydzas intenzitdsanak
visszafogasa jelentGsen javithatja a keményitOtartalmat. A legmagasabb N-dozis alkalmazasa
esetén a keményitdtartalom jelentdsen csokkent a kontrollhoz képest, ami kdzvetlen hatassal
van az ipari feldolgozhatdsagra és tarolhatdsagra. A fentiek alapjan a hozam maximalizalasa
nem minden esetben jar egyiitt a mindség javuldsaval, és a beltartalom optimalizalasa

érdekében a tdpanyag-utanpotlasi stratégiat differencidltan, célzottan célszerli megtervezni.

A talajmiivelési modok koziil a lazitasos technologia bizonyult a leginkabb kedvezdnek a
keményitéhozam szempontjabdl, kiilondsen aszalyos évjaratokban. A mélyebb gyokérzonak
feltarasa tehat javitja a vizhasznositast, ami kozvetve a keményittartalom stabilizalasat is

eldsegiti.

A kutatds soran alkalmazott MLP tipust gépi tanulasi modellek a keményitétartalom
elérejelzésében kiemelkedd pontossagot értek el. Ez alapot nyujthat precizios
dontéstamogatd rendszerek fejlesztéséhez, amelyek valds idoben képesek eldrejelezni a

beltartalmi értékeket termoOhely, technologia €s €vjarati adatok alapjan.

Eredményeim hozzédjarulnak ahhoz, hogy a termel6k és nemesitdk egyarant képesek
legyenek célzott, adatvezérelt modon befolyasolni a keményit6tartalmat, novelve ezzel a

kukoricatermesztés gazdasagi €s mindségi hatékonysagat.

109



8. OSSZEFOGLALAS (magyar nyelven)

A globalis ¢élelmezésbiztonsag egyik kulcskérdése a mezdgazdasagi termelés hatékonysaganak
¢s mindségének fenntartasa és fejlesztése. A kukorica (Zea mays L.) mint stratégiai jelentdségii
ndvény kozponti szerepet jatszik az élelmiszer-, takarmany- és ipari alapanyag-ellatasban. A
kukorica szemtermésének keményitotartalma — mint beltartalmi minéségi mutaté — kiillondsen
fontos a tapérték, a feldolgozhatosag és a gazdasagossag szempontjabol. Jelen doktori értekezés
célja az volt, hogy feltdrja a keményitOtartalom alakulasat befolyasolé kornyezeti és
agrotechnikai tényezodket, valamint azok eldrejelzésére alkalmas gépi tanulasi modelleket
vizsgaljon meg és bemutassa azok hatékonysagat. A kutatas a Debreceni Egyetem latoképi
kisérleti telepén valdsult meg, hirom egymast kovetd év (2017-2019) kisparcellas
tartamkisérleteinek adataira tdmaszkodva. A vizsgélatok sordn harom eltérd talajmiivelési
rendszer (0szi szantas, sdvos muvelés, lazitas) és harom mitragyakezelés (kontroll, N 80 — P2Os
60 — K20 90 kg ha?, illetve N 160 — P.0s 60 — K-O 90 kg hal) hatasat vizsgaltam a
keményitdtartalom valtozasaira vonatkozoan. Az adatfeldolgozashoz klasszikus statisztikai
modszereket (leird statisztika, korrelacidanalizis, ANOVA, LSD-teszt, Wilcoxon-proba) és
multivaridns eljarasokat (PCA) is alkalmaztam. A kiilonb6z6 modszerek eredményei az alabbi
kovetkeztetésekhez vezettek: a keményitGtartalmat legnagyobb mértékben az évjarat (Klimatikus

tényezOk) és a tragyazasi szint befolyasolta, mig a talajmiivelés hatasa mérsékeltebb volt.

Az eredmények alapjan egyértelmiivé valt, hogy a kedvezd éghajlati feltételek — kiilonosen a
vegetacios 1doszak csapadékeloszldsa és homérsékleti dinamikdja — kedvezden hatnak a
szemtermés beltartalmi mutatdira. A csapadékosabb évjaratban nemcsak a hozam, hanem a
keményitdtartalom is magasabb értékeket mutatott, mig a szdrazabb években jelentds csokkenést
figyeltem meg. Ez alatdmasztja az évjarathatds kritikus szerepét a mindségi mutatok
szempontjabol. A tipanyagellatds vizsgalata sordn kimutattam, hogy a kozepes dozist
miitragyakezelés (N80 kg ha'! + PK) biztositotta az optimalis egyenstlyt a hozam és a
keményitStartalom kozott. A legmagasabb dozist kezelés (N160 kg ha! + PK) viszont tobb
évben is jelentds keményitdtartalom-csokkenést eredményezett, kiilondsen a vizellatottsag
szempontjabol stresszesebb iddszakokban. Ennek hatterében az all, hogy a nitrogén tuladagolasa
hatranyosan befolydsolja a szénhidrat-anyagcserét és ezaltal a keményitOszintézist. A

talajmiivelési modok hatésa differencialtan jelent meg a kiilonboz0 évjaratokban. Az §szi szantas
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biztositotta a legkiegyensulyozottabb eredményeket, mig a lazitas és a sdvos miivelés bizonyos
évjaratokban — kiillondsen a szarazabbakban — kedvezObb hatdst gyakorolt a
keményitdtartalomra. A gépi tanulasi eljarasok koziil a mesterséges neuralis hal6zatokat (ANN)
alkalmaztam, azon beliil is a tobbrétegli perceptron (MLP) és a radialis bazisfiiggvény (RBF)
halézatokat. A modellek tanitasat kiilonb6zo forgatokonyvek szerint végeztem, eltérd szamu és
tipusti bemeneti valtozok bevonasaval. Az MLP-modellek minden értékelési mutatd alapjan
jobban teljesitettek, mint az RBF-hal6zatok: alacsonyabb hibaval, magasabb determinacios
egylitthatoval és nagyobb robusztussaggal miikodtek. A legjobb predikcios teljesitményt nyajtd
modell (MLP_SC4) kozel tokéletes illeszkedést mutatott a valds adatokhoz, amely megerdsitette
a mesterséges neuralis haldézatok alkalmazhatdsagat a mezdgazdasagi prediktiv modellezés
tertiletén. Az eredmények azt is igazoltdk, hogy a bemeneti paraméterek szdmanak ndvelése —
példaul a meteoroldgiai, talajtani és agrotechnikai adatok kombindldsa — szignifikdnsan noveli a

modellek eldrejelzési pontossagat.

Kutatasom hozzajarul az agrardigitalizaci6 fejlesztéséhez, mivel bemutatja, hogy a
hagyomanyos statisztikai eszkdzokkel nyert eredmények jol 6sszeegyeztethetdk a gépi tanulasi
technologidk altal kinalt modellekkel. Ez lehetdséget teremt arra, hogy a kukoricatermeldk a
jovoben helyspecifikus, adatvezérelt dontéseket hozzanak, novelve ezzel a termelés
fenntarthatosagat és jovedelmezdségét. A tovabbi kutatasok sordn célom a predikcidos modellek
bdvitése mas algoritmusokkal (pl. Random Forest, XGBoost, Deep Learning), valamint
tavérzékelési adatok €s térinformatikai rendszerek integralasa. Ezek révén a predikciok nemcsak

pontosabbak, hanem térben is részletesebbek lehetnek.

Osszességében az értekezés igazolta, hogy a kukorica keményitdtartalménak alakulasat
tobbtényezds, nemlineéris rendszerek befolyasoljdk, amelyek hatékonyan modellezhetdk
neuralis halozatokkal. Az ANN-alapti modellek alkalmazésa a jovében kulcsszerepet jatszhat az
agrondmiai dontéshozatal tdmogatasaban, kiillondsen a klimavaltozashoz val6 alkalmazkodas és
az inputanyagok optimalizalt felhasznalasa tekintetében. Mindez hozzéajarulhat egy
fenntarthatobb mezdgazdasagi termelés kialakitdsdhoz, amely képes megfelelni a 21. szédzad

kihivasainak.

111



9. OSSZEFOGLALAS (angol nyelven)

One of the key issues in global food security is maintaining and improving the efficiency and
quality of agricultural production. Maize (Zea mays L.), as a crop of strategic importance, plays
a central role in the supply of food, feed, and industrial raw materials. The starch content of
maize grain - an important qualitative parameter - is particularly significant in terms of nutritional
value, processability, and economic efficiency. The aim of this doctoral dissertation was to
explore the environmental and agrotechnical factors affecting starch content, to examine machine
learning models suitable for its prediction, and to present their effectiveness. The research was
conducted at the Latokép Experimental Station of the University of Debrecen, based on data
from small-plot long-term experiments over three consecutive years (2017-2019). During the
studies, | investigated the effects of three different soil tillage systems (winter ploughing, strip
tillage, ripping) and three fertilizer treatments (control, N 80 — P.Os 60 — KO 90 kg ha*, and N
160 — P05 60 — K0 90 kg ha*) on changes in starch content. For data processing, | used classical
statistical methods (descriptive statistics, correlation analysis, ANOVA, LSD test, Wilcoxon test)
as well as multivariate techniques (PCA). The results of the various methods led to the following
conclusions: starch content was most significantly influenced by the year (climatic factors) and
the fertilization level, while the effect of soil tillage was more moderate.

The results clearly showed that favorable climatic conditions - especially the distribution of
precipitation and temperature dynamics during the growing season - positively affect the internal
quality parameters of the grain. In more humid years, both yield and starch content showed higher
values, while in drier years, | observed a significant decrease. This confirms the critical role of
the year effect in terms of quality parameters. In the examination of nutrient supply, | found that
the medium-dose fertilizer treatment (N80 kg ha™* + PK) provided the optimal balance between
yield and starch content. However, the highest dose (N160 kg ha® + PK) resulted in a significant
reduction in starch content in several years, especially during periods with water stress. This
suggests that nitrogen over-application can negatively affect carbohydrate metabolism and
thereby starch synthesis. The impact of soil tillage methods appeared differently across the
various years. Winter ploughing provided the most consistent results, while ripping and strip

tillage had more favorable effects on starch content in certain years - especially the drier ones.
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Among machine learning methods, | applied artificial neural networks (ANNSs), specifically
multilayer perceptron (MLP) and radial basis function (RBF) networks. | trained the models
under different scenarios, involving varying numbers and types of input variables. The MLP
models outperformed the RBF networks across all evaluation metrics: they operated with lower
error, higher coefficients of determination, and greater robustness. The best-performing
predictive model (MLP_SC4) showed near-perfect fit with the actual data, confirming the
applicability of artificial neural networks in the field of agricultural predictive modeling. The
results also demonstrated that increasing the number of input parameters—such as combining
meteorological, soil, and agrotechnical data—significantly improves the prediction accuracy of

the models.

My research contributes to the development of agricultural digitalization by showing that results
obtained through traditional statistical tools are compatible with models offered by machine
learning technologies. This creates opportunities for maize producers to make site-specific, data-
driven decisions in the future, thereby increasing the sustainability and profitability of
production. In future research, I aim to expand the predictive models with other algorithms (e.g.,
Random Forest, XGBoost, Deep Learning), as well as to integrate remote sensing data and
geoinformation systems. These would not only enhance prediction accuracy but also provide

more spatially detailed outputs.

Overall, the dissertation demonstrated that the starch content of maize is influenced by
multifactorial, nonlinear systems, which can be effectively modeled using neural networks. The
application of ANN-based models may play a key role in supporting agronomic decision-making
in the future, particularly in adapting to climate change and optimizing the use of inputs. All of
this can contribute to the development of more sustainable agricultural production that can meet

the challenges of the 21% century.
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10. ROVIDITESEK JEGYZEKE

11. Rovidités Jelentés

ANOVA Varianciaanalizis (analysis of variance)

EAO Elelmezésiigyi és MezOdgazdasagi Szervezet
(Food and Agriculture Organization)
Legkisebb szignifikans kiilonbség (least

LSD N .
significant difference)

MAE Atlagos abszolat hiba (mean absolute error)

MAPE Atlagos abszolut szazalékos hiba (mean
absolute percentage error)

MLP Tobbrétegli perceptron (multilayer
perceptron)

NSE Nash—Sutcliffe modellhatékonysagi
egyititthato (Nash—Sutcliffe efficiency)
Foékomponens-analizis (principal component

PCA .
analysis)

Korrelacios egyiitthato (correlation

R -
coefficient)

R2 Deterrn_inégi(')s egyiitthato (coefficient of
determination)

RBF Radialis bazisfiiggvény (radial basis function)

RE Relativ hiba (relative error)

RMSD Neg_yz_etes kozépeltérés (root mean square
deviation)

SSE Négyzetes hiba (sum of squares error)
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13. KOSZONETNYILVANITAS

2000 ota kisebb megszakitasokkal a Debreceni Egyetem Boszorményi uti campusahoz kot
az ¢életem. Gazdasagi agrarmérndk hallgatoként itt végeztem 2006-ban, majd 2008-t61 kezdve
folyamatosan itt dolgoztam. Az elmult évtizedek alatt rendkiviil sok tAmogatast és segitséget

kaptam kollégaktol, oktatoktol, vezetoktdl; ezért dszinte halaval tartozom.

Kiilon koszonetemet szeretném kifejezni Prof. Dr. Nagy Janosnak és Prof. Dr. Kakuszi-
Széles Adrienn Intézetvezetd Asszonynak a folyamatos iranymutatdsukért. Kutatdsom
megalapozéasaban ¢és megvalositdsaban kulcsszerepiik volt, hiszen a kisérlet elinditasaval,

fenntartisaval €s az adatok biztositasaval elengedhetetlen tamogatést nyujtottak.

EzGton mondok kdszonetet Dr. Ratonyi Tamasnak, témavezetomnek, akinek kdszondm a

tiirelmét €s minden segitségét az évek soran.

Koszonetet mondok tovabba Prof. Dr. Harsanyi Endrének is, aki 2008 ota toretleniil
tamogatta szakmai munkamat, és akinek biztatasa és tamogatasa az évek soran sokat jelentett

szamomra.

Halas vagyok Dr. Safwan Mohammed kollégdmnak az innovativ gondolatokért és inspiralo

irdnymutatasaért, melyek 1) nézépontokat és megoldasokat hoztak a kutatdsomba.

Ugyancsak koszonet illeti Dr. Ragan Pétert, aki a kutatds minden szakaszédban megbizhat6

szakmai €s gyakorlati segitséget nyujtott.

Koszonom még Prof. Dr. Juhdsz Csabanak, hogy konstruktiv észrevételeivel folyamatosan

0sztonozte a munkamat.

Koszonom Elek Erzsébetnek, Dorogi Zsuzsannanak és Baginé Dr. Hunyadi Agnesnek az

adminisztrativ folyamatok soran nyujtott preciz és készséges segitséget.
Ko6szondom kollégaimnak, hogy szakmai utamat segitették és tamogattak.

Végiil pedig koszondm csaladomnak a tlirelmet és tAmogatast a tézis elkészitése soran.
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14. NYILATKOZATOK

Ezen értekezést a Debreceni Egyetem Kerpely Kalman Novénytermesztési és Kertészeti
Tudomanyok Doktori Iskola keretében készitettem el a Debreceni Egyetem (PhD)

fokozatanak elnyerése céljabol.

Debrecen, 2025. augusztus 29.

..............................

jelolt alairdsa

Tantisitom, hogy Fejér Péter Istvan doktorjelslt 2024 és 2025 kozott a fent megnevezett
Doktori Iskola keretében iranyitasommal végezte munkajat. Az értekezésében foglalt
eredményekhez a jelolt 6nalld alkotd tevékenységével meghatarozdan hozzéjarult, az

értekezés a jelolt onallo munkaja. Az értekezés elfogadasat javaslom.

Debrecen, 2025. augusztus 29.
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