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Wstep

W odpowiedzi na ogdlnoswiatowe problemy klimatyczne i srodowiskowe
w roku 2019 Komisja Europejska (KE) przedstawila propozycje nowej strategii
Europejskiego Zielonego Ladu (EZL) (ang. European Green Deal) (17). Jej celem
jest budowa nowoczesnej, zasobooszczednej i konkurencyjnej gospodarki, ktorej
wzrost zostanie oddzielony od wykorzystania zasobow naturalnych i ktora do roku
2050 osiagnie neutralnos¢ klimatyczng. W zakresie Wspolnej Polityki Rolnej (WPR)
zapowiedziano m.in. ze ,,Plany strategiczne beda musiaty odzwierciedla¢ bardziej
ambitne cele obejmujace znaczace ograniczenie stosowania chemicznych pestycydow
1 zagrozen z nimi zwigzanych, jak rowniez stosowania nawozow i antybiotykow.”.
Zapisy implementujgce zatozenia EZL odno$nie stosowania nawozdow i pestycydow
w rolnictwie, w przedstawionej w roku 2020 przez KE strategii ,,od pola do stolu”
(18), zapowiadaja do 2030 r.:

» ograniczenie zuzycia pestycydow o 50%;

* ograniczenie ,,strat sktadnikow pokarmowych o co najmniej 50%, przy jed-
noczesnym zapewnieniu, by nie doszto do pogorszenia zyznosci gleby”, co
doprowadzi do ograniczenia zuzycia nawozow sztucznych o co najmniej 20%;

* przeznaczenie na rolnictwo ekologiczne co najmniej 25% gruntéw rolnych
w UE;

* objecie 10% powierzchni uzytkéw rolnych UE elementami krajobrazu o wy-
sokiej r6znorodnosci.

*Opracowanie wykonano w ramach zadania 1.2 pt. ,,Gleby uzytkowane rolniczo” z dotacji budzetowe;j
przeznaczonej na realizacje zadan MRiRW w 2021 r.
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W przedstawionym dla Polski w roku 2021 przez MRiRW Planie Strategicznym
na lata 2023-2027 znalazt si¢ ponadto w ramach ekoschematu ,,Opracowanie i prze-
strzeganie planu nawozenia” (25) zapis zapowiadajacy:

» doptaty do wapnowania gleb o pH <5,5 (od 2023 1.).

Wsparcie uzyskajg rowniez dziatania ograniczajace straty sktadnikow pokarmo-
wych, w tym plany nawozowe oparte na chemicznej analizie zasobnos$ci gleby oraz
wdrozenie metod rolnictwa precyzyjnego. Wprowadzenie dziatan zaréwno redukuja-
cych dawki srodkow produkcji, jak i zwickszajacych efektywnos¢ ich wykorzystania
sprawia, ze ocena efektu netto planowanych zmian zaréwno w odniesieniu do wtasci-
wosci gleb, jak i poziomu plonoéw nie jest oczywista. Bez takiej oceny utrudnione sa
jednak kolejne kroki w zakresie efektywnego uszczegotowionego wdrozenia zatozen
EZY. do Planow Strategicznych i praktyki rolniczej.

Szybkie tempo wprowadzania zmian w polityce rolnej kontrastuje z raczej powol-
nym procesem dyskusji, budowy, testowania i uzyskiwania konsensusu naukowego
dla modeli wigzacych zmiany polityki ze zmianami w §rodowisku. Przyspieszenie
procesow konstrukcji uzytecznych modeli jest obecnie mozliwe dzigki dynamicznie
rozwijajacym si¢ metodom sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego (3, 31).
Dzigki nim model ukierunkowany na prognozowanie, rozpoznawanie okreslonych
wzorcéw lub podejmowanie wlasciwych decyzji tworzony jest w sposdb automa-
tyczny na podstawie zestawu tzw. danych uczacych. Ponadto wybor metod uczenia
maszynowego pozwala na ucieczke¢ od problemu arbitralnosci decyzji w zakresie
konstrukcji algorytméw modeli, co jest szczegodlnie wazne w kontekscie prognozo-
wania efektow decyzji politycznych. Do ograniczen metod uczenia maszynowego
nalezy ich zalezno$¢ jedynie od informacji zawartej w zbiorze uczgcym z pominig-
ciem wiekszosci dotychczasowego dorobku wiedzy dziedzinowej. Metody uczenia
maszynowego wymagaja wiec wickszego nadzoru nad jako$cia i reprezentatywnoscia
danych uczacych dla badanego problemu, kontroli poréwnawczej nowych przewidy-
wan z ustaleniami poczynionymi innymi metodami (7) i ostroznego wnioskowania
o relacjach przyczynowosci w odniesieniu do uzytecznych zmiennych objasniajgcych
(35). Chociaz modele prognostyczne uzyskane metodami uczenia maszynowego sg
najczesciej trudniejsze w interpretacji niz klasyczne modele statystyczne ograniczenie
to mozna pokonac, stosujac tzw. metody agnostyczne (37, 24, 22, 2). Pozwalajg one
na interpretacj¢ wszelkich modeli predykcyjnych, niezaleznie od réznic algorytmicz-
nych, co jest szczeg6lnie cenne w analizie porownawczej.

Przewidywanie wplywu EZL na gleby i plony begdzie wiec w przedstawionej
pracy okazja do prezentacji zastosowan wybranych narzedzi uczenia maszynowego.

Metodyka

W zastosowanym procesie opracowania prognozy wptywu EZL na gleby i plony
(rys. 1) wydzieli¢ mozna pig¢ faz: 1) przygotowania danych historycznych zawiera-
jacych zmienne objasniajgce oraz zmienng objasniang; 2) wyboru i uczenia modeli
na zestawie danych historycznych; 3) wykorzystania uzyskanych modeli predyk-
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cyjnych do prognozowania warto$ci zmiennej objasnianej z danych dla zmiennych
objasniajacych: a) historycznych w scenariuszu bazowym (SB) i b) syntetycznych
ro6znigcych si¢ od historycznych jedynie w przypadku zmiennych ,,sterujacych”
w scenariuszu realizacji Europejskiego Zielonego Ladu (EZL); 4) wykonania walidacji
krzyzowej; 5) interpretacji wynikow.
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Rys. 1. Zastosowany proces prognozowania wptywu EZL na gleby i plony
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Wybrane fazy procesu prognozowania omowiono bardziej szczegotowo w kolej-
nych podpunktach.

1. Przygotowanie danych

Do oceny wptywu EZL na wlasciwosci gleby i1 plony wykorzystano dane z mo-
nitoringu gleb prowadzonego przez [UNG-PIB na potrzeby oceny dzialan Programu
Rozwoju Obszaréw Wiejskich (PROW) w ramach zadania 1.3 PW 2016-2020 (32).
Baza zawiera zarowno roznorodne parametry charakteryzujace gleby, jak i informacje
0 jej uprawie, plonie i stosowanej agrotechnice uzyskane metoda ankietowa. W bazie
nie zbierano jawnie informacji o poziomie stosowania srodkow ochrony roslin, jednak
zbierano informacje o uprawianych roslinach, co pozwala na powigzanie z poszcze-
gblnymi lokalizacjami stosowanej dla wybranej uprawy w kraju przecigtnej dawki
pestycydow (10). Ponadto baza umozliwia wskazanie dziatek, na ktorych realizowano
dziatanie ,,Rolnictwo Ekologiczne”, co wigze si¢ z zaniechaniem stosowania nawozow
mineralnych i pestycydow. W bazie zawarte sg dane z lat 2017 1 2018 odpowiednio
dla 5361559 dziatek roztozonych w przyblizeniu rownomiernie na obszarze UR Pol-
ski. Poniewaz rodzaj uprawy wptywa na wtasciwosci gleby, zdecydowano, ze dalsze
analizy dotyczy¢ beda jedynie zb6z podstawowych (pszenica, jeczmien, pszenzyto,
zyto i owies), ktore sa grupa upraw o najwieckszym areale w strukturze gruntow ornych
w kraju i znacznym podobienstwie w zakresie agrotechniki i fizycznych wtasciwosci
plonu. Po usunigciu dziatek, dla ktorych brakowato kluczowych informacji o loka-
lizacji, najwazniejszych parametrach gleby, agrotechnice lub plonie uzyskano baze
zawierajacg petng informacje dla obsianych zbozami podstawowymi 169 dziatek z roku
20171125 zroku 2018. Wsroéd wybranych parceli dziatanie ,,Rolnictwo Ekologiczne”
realizowano na 19 dziatkach z roku 2017 i1 19 z roku 2018. W dalszej analizie dane
z lat 2017 1 2018 wykorzystywano tacznie jako baze¢ dla N = 294 dzialki, a jedyna
zmiang zalezng od roku byt klimatyczny bilans wodny.

Jako zmienne objasniane z bazy danych monitoringu PROW wybrano: TOC — za-
warto$¢ wegla organicznego w glebie (rys. 2), P,O, — zasobnos¢ gleb w przyswajalny
fosfor (rys. 3), K,O — zasobnos¢ gleb w przyswajalny potas (rys. 4), Mg — zasobnos¢
gleb w przyswajalny magnez (rys. 5), Y — plon zb6z podstawowych (rys. 6).

Poniewaz wstgpna analiza wykazata, ze wartosci TOC, P,O, K,O i Mg maja roz-
ktad silnie skosny, dlatego dalsze analizy przeprowadzono na warto$ciach zlogaryt-
mowanych, odpowiednio: In(TOC), In(P,0,), In(K,0) i In(Mg). W przypadku jedne;
probki, gdzie warto$¢ zmierzona Mg wynosita zero przyjeto, ze wartos¢ rzeczywista
to potowa wartosci ostatniej cyfry pomiaru, a wigc 0,5 mg-100 g
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Rys. 2. Zmiennos¢ In(TOC) w analizowanej probie dziatek z lat 2017-2018:
i) mapka (po lewej); ii) rozklad (po prawej)
Zrédto: opracowanie whasne
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Rys. 3. Zmienno$¢ In(P,0;) w analizowanej probie dziatek z lat 2017-2018:
i) mapka (po lewej); ii) rozktad (po prawej)
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rys. 4. Zmiennos¢ In(K,0) w analizowanej probie dziatek z lat 2017-2018:
1) mapka (po lewej); ii) rozklad (po prawej)
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i) mapka (po lewej); ii) rozktad (po prawej)
Zrédlo: opracowanie wlasne
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Rys. 6. Zmienno$¢ plonu Y (t ha'') w analizowanej probie dziatek z lat 2017-2018:
i) mapka (po lewej); ii) rozklad (po prawej)

Zrodlo: opracowanie wlasne

Wartosci §rednie parametrow glebowych w analizowanej probie dziatek wynosza
odpowiednio dla: TOC — 1,36%, P,O, — 12,9 mg-100 g'', K.O — 13,8 mg-100 g
i Mg — 6,34 mg-100 g!, podczas gdy $rednie zmierzone dla 216 lokalizacji z roku
2015 w Monitoringu Chemizmu Gleb Ornych Polski (12) wynoszg odpowiednio dla:
TOC-1,12%,P,0,-154mg-100 g, K,0O-17,0mg-100g"'iMg—7,35mg-100 g"".
Sredni plon zboz podstawowych na anallzowanej proébie dziatek z lat 2017-2018
wynosit 4,31 t-ha™!, podczas gdy $redni plon zb6z podstawowych rejestrowany przez
GUS z tego samego okresu dla catego kraju wynosit 3,72 t-ha™' (9).

W wyborze zmiennych objasniajacych kierowano si¢ ich znaczeniem dla proce-
sow glebowych i poziomu plonowania oraz dostgpnoscig przestrzennych baz danych
o dostatecznej rozdzielczosci. Starano si¢ przy tym ogranicza¢ wprowadzanie zmien-
nych o podobnym znaczeniu lub w oczywisty sposob silnie skorelowanych. Laczny
zestaw 16 wybranych zmiennych objasniajacych przedstawiono w tabeli 1.
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temperatury dziennej i temperatury bazowe;j
rownej 5°C; usredniona dla lat 1971-2015;
niskie wartos$ci obnizaja stabilno§¢ plonowania

Tabela 1
Wykorzystane w analizie zmienne objasniajace
Zakres zmienno$ci
Symbol Definicja zm’iepnejr quas'niajqcej ijej wptyw g = = g Zrédlo
na wlasciwosci gleby oraz plony g .Fg £ £ danych
szerokosé zmienne doda}ne jako
3 LAT geograficzna (°) substytut zmiennych 49,51 51,7|51,8| 54,6 (32)
£ istotnych, lecz
g pominigtych w modelu,
= . ograniczaja niekorzystne
§ LONG | dtugos¢ gi‘)’graﬁczna efekty niestacjonarnosci | 14,8 [ 19,8 | 19,6 (23,9 |  (32)
( i autokorelacji
przestrzennej (1)
wysoko$¢ n.p.m. (m) w rastrze o rozdzielczos$ci
ALT | 20 m; wplyw na procesy glebowe i ekonomike 4 | 160 | 193 | 587 ®)
produkc;ji rolnej
nachylenie terenu (%); obliczone na podstawie . .
5 . . . L obliczenia
= zmiennej ALT w rastrze o rozdzielczo$ci whasne
% SL 20 m; duze nachylenia ograniczajg mozliwosci | 0,0 | 3,4 | 6,1 |324 na danveh
s mechanizacji uprawy i zwigkszaja narazenie (8)y
@ na erozj¢ wodna
N . . 7 s . .
~ topograficzny 1nfieks \‘Nllgo.tnosm (-); obliczony obliczenia
na podstawie zmiennej ALT w rastrze whasne
TWI o rozdzielczosci 20 m za pomoca programu 51 1] 83 | 88 | 18,7 na danyeh
SagaGIS wg aktualnych rekomendacji (19); (8)y
topograficzna sktadowa wilgotnosci gleby
klimatyczny bilans wodny (mm) bedacy réznica
opadu i ewapotranspiracji potencjalnej w okresie
od 21 marca do 30 wrzeénia (4); w zaleznosci obliczenia
od roku pobrania probki gleby i okreslenia wiasne
CWB wysokosci plonu dane z roku 2017 lub 2018; —>45|-187)| 2111 204 na danych
klimatyczna sktadowa wilgotnosci gleby; niskie (15)
5] warto$ci redukuja plonowanie i przyspieszaja
E mineralizacj¢ glebowej materii organicznej
> suma temperatur efektywnych (dzien °C) dla
okresu wegetacyjnego (dni z temp. >5°C)
GDD5 bedaca sumg dobowych wartos$ci roznic $redniej 1450 | 1871 | 1846 | 2062 (13)
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cd. tab. 1
Zakres zmiennosci
Definicja zmiennej objasniajacej i jej wptyw Zrodio
Symbol o
na wtasciwosci gleby oraz plony danych

minimum
mediana
Srednia
maximum

polowa pojemno$¢ wodna gleby (mm)
w warstwie korzeniowej obliczona na podstawie
AWC | danych cyfrowej mapy glebowo-rolniczej w skali| 92 | 164 | 165 | 345 (14)
1:25000 i pomiary zdolnoS$ci retencyjnej gleb
(33); wysokie AWC ogranicza skutki suszy

zawarto$¢ frakcji ilastej (%) w warstwie
CLAY ornej gleby; decyduje o strukturze gleby, jej 0,0 [ 3,0 | 3,7 [ 11,8 (32)
pojemnosci retencyjnej i sorpcyjne;j
odczyn gleby (pH) oznaczony w H,O; wptywa
pH na przyswajalno$¢ sktadnikow pokarmowych | 4,5 | 6,3 | 6,3 | 8,6 (32)
i zanieczyszczen

Gleby

$redni poziom dawki pestycydow (kg-ha™)

dla pf)szc‘zhegoln}./ch zbo; (10); w przypadku 000080072 | 1.30| (32, 10)

realizacji na dziatce dziatania ,,Rolnictwo
Ekologiczne” przyjeto wartos¢ 0 (25)

PEST

poziom nawozenia mineralnego azotem

Nmin w przeliczeniu na czysty sktadnik 0 80 | 77 | 211 (32)
(kg N-ha! UR)

poziom nawozenia mineralnego fosforem

Pmin w przeliczeniu na czysty sktadnik 0 40 | 39 | 436 (32)

(kg P,O_-ha™' UR)
poziom nawozenia mineralnego potasem
Kmin w przeliczeniu na czysty sktadnik 0 50 | 48 | 300 (32)
(kg K,O-ha™' UR)

obsada zwierzat w gospodarstwie

LU | (sztuki duze-ha' UR); wplywa na poziom dawek | 0,00 | 0,12 | 0,53 | 8,08 (32)
nawozow organicznych

powierzchnia dziatki rolnej (ha); mate dziatki sa

PA | przewaznie uzytkowane ekstensywnie i czesciej | 0,4 | 2,1 | 4,2 | 98 (32)

odlogowane

Uzytkowanie

Zrodto: opracowanie wilasne

2. Wybér i uczenie modeli

Analizowany w artykule problem prognozowania wybranej wielko$ci na podstawie
wskazanego zestawu cech jest w dziedzinie uczenia maszynowego klasyfikowany jako
uczenie nadzorowane. Poniewaz prognozowana wielko$¢ jest ciggta, zalicza si¢ je do
problemow typu regresja. Do najczesciej stosowanych metod uczenia maszynowego
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dla probleméw typu regresja nalezg: regresja liniowa (LM), regresja liniowa regula-
ryzowana (Ridge, LASSO), uogoélnione modele liniowe (GLM), drzewa decyzyjne
(DT), lasy losowe (RF), algorytm k-najblizszych sasiadow (k-NN), maszyna wek-
torow nosnych (SVM) oraz sieci neuronowe (NN). Wsrod nich regresja liniowa jest
metodg klasyczng i prosta, przez co stanowi dogodny punkt odniesienia dla metod
bardziej skomplikowanych. Z tego powodu regresj¢ liniowa wybrano jako model re-
ferencyjny. Od regresji prostsze w interpretacji s drzewa decyzyjne, lecz pojedyncze
drzewo decyzyjne jest podatne na nadmierne dopasowanie do danych uczacych i nie
sprawdza si¢ dobrze w roli modelu wykrywajacego rzeczywiste relacje w danych,
tzn. relacje uzyteczne w przypadku ekstrapolacji problemu poza obszar danych
treningowych. Rozwigzaniem tego ograniczenia jest usrednianie wielu drzew decy-
zyjnych trenowanych na niezaleznych podzbiorach danych uczacych wykorzystane
w lasach losowych. Lasy losowe dziedzicza po drzewach decyzyjnych niezalezno$¢
od skali zmiennych, a ponadto ich trening i testowanie na wielokrotnie losowanych
ze zwracaniem podzbiorach niezaleznych prowadzi do oszacowania btedu modelu
(ang. Out-of-bag error) podobnego do uzyskiwanego w tescie walidacji krzyzowe;.
Jako$¢ przewidywan lasow losowych jest zazwyczaj dos¢ wysoka, porownywalna
z metodami o dtuzszym i bardziej skomplikowanym sposobie uczenia, jak np. sieci
neuronowe. Wymienione cechy sprawiaja, ze lasy losowe stosowane sg czesto jako
model pierwszego zastosowania (34). Ich wykorzystanie jest popularne w hydrolo-
gii (34), mapowaniu gleb (11, 38) i predykcji plonow (16, 27). Z tego powodu lasy
losowe zostaty wybrane jako drugi model w prezentowanej analizie. Trening modeli
regresji liniowej (LM) i lasow losowych (RF) przeprowadzono w programie R (29)
na zestawie danych historycznych odpowiednio: za pomoca funkcji wbudowane;j
1 za pomocg pakietu ,,randomForest” (21). Lasy losowe trenowano przy ustawieniach
domyslnych (ntree = 500, mtry = liczba zmiennych/3).

3. Prognozowanie dla scenariusza bazowego i scenariusza EZL

Do prognozowania warto$ci zmiennej objasnianej z danych dla zmiennych
objasniajacych uzyto uzyskanych na etapie uczenia modeli predykcyjnych: a) hi-
storycznych w scenariuszu bazowym (BAU) i b) syntetycznych rézniagcych si¢ od
historycznych jedynie w przypadku zmiennych ,,sterujacych” w scenariuszu realizacji
Europejskiego Zielonego Ladu (EZL).

W scenariuszu realizacji EZL nie uwzgledniano dziatan wspomagajacych wpro-
wadzanie nowych technologii w gospodarstwach, przyjeto jedynie, ze najwazniej-
sze zalozenia dotyczace nawozow mineralnych i pestycydow moga by¢ przepisane
w formie warunkoéw dotyczacych wybranych, wymienionych ponizej w punktach
zmiennych objasniajacych — ,,sterujacych’:
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e PEST - poziom dawki pestycydow

Zadeklarowana w strategii ,,od pola do stotu” redukcja zuzycia pestycydow
0 50% zostata w Planie Strategicznym przyjetym przez MRiRW czgéciowo zaimple-
mentowana w realizacji ekoschematow odnoszacych si¢ do integrowanej produkcji
ro$lin i ochrony biologicznej, tak Ze szacowana redukcja zuzycia pestycydow w Polsce
wyniesie 5% (25). Przyjeto wigc, ze dla scenariusza realizacji EZL. dla wszystkich
gospodarstw, ktore nie realizowaty pakietu ,,Rolnictwo Ekologiczne” zmienna PEST
wynosi¢ bedzie 0,95 warto$ci zmiennej PEST dla danych aktualnych oraz danych
dla scenariusza bazowego. Zatozenie to oznacza ze restrykcje zwigzane z redukcja
stosowania pestycydow ponoszone beda przez wszystkie gospodarstwa w tym samym
stopniu. Ze wzgledu na szacunkowy charakter danych o poziomie stosowania srodkow
ochrony roslin w poszczegodlnych lokalizacjach przyjecie bardziej realistycznych
zatozen nie jest mozliwe.

*  Nmin — poziom nawozenia mineralnego azotem (rys. 7)

W Krajowym Planie Strategicznym przewidziano liczne interwencje — ekosche-
maty, przyczyniajace si¢ do realizacji zapowiedzianego w strategii ,,od pola do stotu”
celu redukc;ji strat sktadnikéw pokarmowych (25). Poniewaz wymienione interwencje
sa dobrowolne i nie zawieraja jawnie zapisanych wymogow redukcji nawozenia,
na potrzeby prowadzonej analizy przyjeto, ze gtownym zrodtem redukcji bedzie
wdrazanie wprowadzonego ustawa w 2020 r. ,,Programu dzialan majacych na celu
zmnigjszenie zanieczyszczenia wod azotanami pochodzacymi ze zrodet rolniczych
oraz zapobieganie dalszemu zanieczyszczeniu” (5), okreslanego dalej jako program
azotanowy. Pomimo ze zapisy programu azotanowego wprowadzajace obowiazek
sporzadzania i stosowania uproszczonego bilansu azotu dla okreslenia jego dawki
w nawozach obejmujg gospodarstwa duze (>100 ha) lub gospodarujace intensywnie,
to jednak przyjeto, ze w perspektywie roku 2030 sposob ten znajdzie powszechne
zastosowanie.

Poziom dawek azotu w nawozach mineralnych dla scenariusza EZL. uzyskano
wiec w wyniku zastosowania uproszczonego bilansu azotu do wykorzystywanych
w analizie danych historycznych przy upraszczajacym zatozeniu, ze deklarowany
oczekiwany poziom plonéw wykorzystywany w obliczeniach uproszczonego bilansu
pozostaje bez zmian. Obliczony poziom dawek azotu mineralnego w scenariuszu EZL
jest érednio rowny 68,3 kg N-ha'!, a wigc o 11% nizszy od wyjsciowego rownego
76,8 kg N-ha™! (rys. 8), przy czym redukcja strat azotu (bilansu dla lokalizacji, gdzie
jest on dodatni) wynosi 57%, a efektywno$¢ jego wykorzystania mierzona wskaz-
nikiem NUE zdefiniowanym jako stosunek azotu wynoszonego w plonie do azotu
wnoszonego (26) wzrasta z 81% do 87% (rys. 7).
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Rys. 7. Zaleznos$¢ pomigdzy iloécig azotu wnoszonego i wynoszonego w uprawie zb6z podstawowych:
1) aktualnie i dla scenariusza bazowego (po lewej), ii) po wprowadzeniu EZE (po prawej). Kolorami
zaznaczono obszary niepozadanego poziomu wykorzystania azotu (26) prowadzacego badz
do zubozenia gleby (NUE>90%) lub jego nadmiernych strat i zagrozen srodowiskowych (NUE<50%)

Zrodto: opracowanie wlasne
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Rys. 8. Rozktady w analizowanej probie dziatek z lat 2017-2018: i) poziomu nawozenia mineralnego
azotem (po lewej, kolorem szarym), ii) zaktadanego poziomu nawozenia po wprowadzeniu EZL

(po prawej, kolorem zielonym)

Zrodlo: opracowanie wlasne

e pH - odczyn gleb (rys. 9)

Przyjeto, ze warunek objecia doptatami gleb o odczynie pH mniejszym lub réwnym
5,5 (w KCl) prowadzi¢ bedzie do ustabilizowania odczynu gleb objetych doptatami
na poziomie 5,5 (w H,0).
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Rys. 9. Rozktady w analizowanej probie dzialek z lat 2017-2018: i) poziomu pH gleb (po lewej,

kolorem szarym), ii) zaktadanego poziomu pH po wprowadzeniu EZL (po prawej, kolorem zielonym)

Zrodto: opracowanie wlasne

4. Walidacja krzyzowa

Oryginalne btedy modelu regresji liniowej wyznaczane sa na danych treningo-

wych, wigc sg oceniane zbyt optymistycznie, natomiast oryginalne bledy modelu
lasow losowych sg bledami OOB, a wigc sg oceniane podobnie restrykcyjnie jak
w przypadku walidacji krzyzowej. W celu uzyskania bledow porownywalnych modele
poddano 2 testom walidacji krzyzowej:

LOO (ang. Leave-one-out) — klasyczny sprawdzian krzyzowy, w ktérym model
trenowany jest na catym zbiorze z pomini¢tym jednym elementem, a nastgpnie
model predykcyjny prognozuje warto$¢ pominigtego elementu; proces jest po-
wtarzany dla wszystkich elementow zbioru. Sprawdzian ten jest restrykcyjny, pod
warunkiem, ze dane nie wykazuja silnej autokorelacji, np. przestrzennej (30, 28).
Autokorelacja przestrzenna obniza warto$¢ predykcyjna pojedynczych pomiarow,
poniewaz informacje w danych z sgsiednich lokalizacji s3 w znacznym stopniu
zreplikowane, co w konsekwencji powoduje niedoszacowanie rzeczywistych
btedow modelu (6).

CVB - sprawdzian k-krotny blokowy — z uwagi na duza wrazliwos¢ wynikow
pomiaréw parametrow glebowych na sposob poboru i przygotowania probek do
analiz, dane podzielono na bloki odpowiadajgce przestrzennemu zasi¢gowi dziata-
nia jednostek pobierajacych i analizujacych probki gleb (jeden lub kilka OSChR,
razem 14 blokow).

Testy walidacji krzyzowej wykonano w programie R za pomocg pakietu ,,caret” (20).
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5. Interpretacja

Interpretujac wyniki procesu uczenia modeli, dokonano oceny ich zdolnosci pre-
dykcyjnej, w tym: stopnia, w jakim modele wyjasniaja zmienno$¢ cechy (R?); zmiany
pierwiastka btedu sredniokwadratowego (RMSE) i $redniego btedu bezwzglednego
(MEA) pomigdzy walidacjag LOO a CVB oraz globalnej autokorelacji reszt mierzonej
testem Morana.

Analizujac wpltyw scenariusza na zmienng objasniang, starano si¢ wyjasniaé¢ go
pozycja na wykresie waznosci zmiennych, a takze znakiem wspotczynnika regresji
liniowej dla zmiennych ,,sterujacych”, jesli zaleznos¢ pomigdzy zmienng sterujaca
a objasniang jest monotoniczna.

Dla modeli regresji liniowej i lasow losowych poréwnano permutacyjng wazno$¢
zmiennych bedgcg miarg agnostyczna, tzn. mozliwg do zastosowania w dowolnym ty-
pie modelu, obliczang jako iloraz sredniego btedu bezwzglednego dla modelu z losowo
przesortowang zmienng objasniajaca i modelu ze zmienng oryginalng. W przypadku
regresji liniowej jako miar¢ waznos$ci zmiennej i informacji o znaku wspotczynnika
regresji podano dodatkowo wartos$ci statystyki testowej t bedacej ilorazem wartosci
wspotczynnika regresji do jego btedu standardowego.

Modele oceniano pozytywnie, gdy rankingi waznosci zmiennych dla obu modeli dla
najwazniejszych zmiennych byty zgodne, poniewaz swiadczy to o tym, ze wykrywany
uktad zalezno$ci jest wyrazny i poprawnie rozpoznawany niezaleznie od modelu.

Dla modeli zmiennych zlogarytmowanych, a wigc zmiennych o rozktadzie zbli-
zonym do rozktadu log-normalnego, zmiany zwigzane z symulacjg wprowadzenia
EZL charakteryzowano za pomoca $redniej geometrycznej, mniej podatnej na zmiany
nielicznych wysokich warto$ci zmiennej objasniane;j.

Wykresy waznos$ci zmiennych wykonano w programie R za pomoca pakietu
»ggplot2” (36).

Wyniki i dyskusja
a. TOC - zawarto$¢ wegla organicznego w glebie

Wskutek realizacji scenariusza EZE. §rednia geometryczna TOC zmieni si¢ wg mo-
deluregresji liniowej z 1,15% na 1,16% (0 0,93%), a wedtug modelu laséw losowych
z 1,16%na 1,17% (0 0,75%). Zarowno model regres;ji liniowej, jak i las losowy maja
niewielkg zdolno$¢ predykcyjna, a ich reszty wykazuja istotng autokorelacje (tab. 2).
Wsrod zmiennych w obu modelach rozpoznanych jako istotne sg (rys. 10): zawartos¢
itu CLAY i wysoko$¢ n.p.m. ALT. Las losowy silniej wyr6znit znaczenie nawozenia
azotem, co jest przyczyng stabszej reakcji na scenariusz EZL.
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Tabela 2
Poréwnanie jakosci predykcyjnej modeli dla logarytmu zawartosci wegla organicznego In(TOC)
Regresja liniowa (LM) Las losowy (RF)
RMSE MAE R? RMSE MAE R?

Org. 0,45 0,32 0,123 0,47 0,33 0,065
LOO 0,48 0,34 0,041 0,47 0,33 0,069
CVB 0,49 0,36 0,063 0,48 0,36 0,051
Moran’s 1=0,135 p-value =0,05 1=0,021 p-value=0,38

Zrédto: opracowanie wilasne

LM LM RF
CLAYA ] ALTH —— CLAY A ==
o Lo, —— i -
cwe [ CLAY{ | =@ ALTA -
Wi ] TWI{-|-wge cwBH ——
PEST{ I GDD54 4= SLA s
ALTH - CWB 4 @ LONG- o=
AWCH
= LUl Wi -
PA
= pHT @ GDD5- -
LATH
AWCH @ pHA @
=
K,Omin+{- @ LATA *
(Intercept) -
. PA{ @ PA{ @
K;Omin+ .
GbDsA B PEST{ @ LUA| ==
P,0min l Nmin+@ AWC A ®
Nmin I LONG1 @ PESTL | @
SLA I P,0,min1 @ P,Osmin 1@
LONG- | sL{e@ K,Omin{ @
3 2 4 0 1 2 3 10 11 12 13 14 1M1 12 13 14
t value MAEpermut/MAEorg MAEpermut/MAEorg

Rys. 10. Waznos$¢ zmiennych objas$niajacych w modelach In(TOC) wg: i) wspotczynnikow t
dla regresji (po lewej); ii) metody permutacyjnej dla regresji (Srodek) oraz iii) metody permutacyjne;j
dla lasu losowego (po prawej)

Zrodto: opracowanie whasne
b. P,O, —zasobnos$¢ gleb w przyswajalny fosfor

Wskutek realizacji scenariusza EZL. $rednia geometryczna P,O, zmieni si¢ wedtug
modelu regresji liniowej z 10,0 na 9,8 mg-100 g (0 —1,0%), a wedtug modelu lasow
losowych z 9,9 na 9,7 mg-100 g (0 —1,9%). Oba modele w testach krzyzowych
wyjasniajg okoto 20% zmiennosci In(P,0,), a stopiefi autokorelacji reszt jest istotny
lecz dos¢ niski (tab. 3). Wsrdd najwazniejszych wspodlnych dla obu modeli zmiennych
znajduje si¢ zmienna ,,sterujgca” pH (rys. 11).
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Tabela 3
Porownanie jakosci predykcyjnej modeli dla logarytmu zawarto$ci przyswajalnego fosforu In(P,0O,)
Regresja liniowa (LM) Las losowy (RF)
RMSE MAE R? RMSE MAE R?
Org. 0,57 0,44 0,414 0,61 0,46 0,329
LOO 0,60 0,47 0,338 0,61 0,47 0,329
CVB 0,58 0,46 0,201 0,62 0,49 0,155
Moran’s 1=0,027 p-value=0,36 1=0,028 p-value =0,35
Zrédto: opracowanie whasne
LM LM RF
pH _ LATH ——— pH 1 —® -
Nmin - - GDD5+ — ALT —@—
TWIH - pHA —— LAT A ==
awe+ [ K,Omin- - s Nmin | o=
K,Omin 1 I TWI | e GDD5 - .-
PA I Nmin-|— =g P.Omin{—— =@e
U7 I AWC |- e K,Omin1——s@=
ol - 1 - cws{
LONG Y PEST =@ CLAY @
ows! [l PA1 (=@ W@
CWB1 @ PA{ @
Gliii_ = CLAY - == AWCH @
(Intercept) 1 - LONG - =@= SL1-@
SLA . SLA PEST+ @
ALTA l ALT | =@ LONG @
P,0smin 1 | P,0smin1® ie
2 0 2 100 105 110 115 12 13 14 15 16
t value MAEpermut/MAEorg MAEpermut/MAEorg

Rys. 11. Waznos¢ zmiennych objasniajacych w modelach In(P,0,) wg: i) wspotczynnikow t

dla regresji (po lewej); ii) metody permutacyjnej dla regres;ji ( $rodek) oraz iii) metody permutacyjnej
dla lasu losowego (po prawej)

Zrodlo: opracowanie wlasne

c. K,O - zasobnos¢ gleb w przyswajalny potas

Wskutek realizacji scenariusza EZE srednia geometryczna K O zmieni si¢ wedtug
modelu regresji liniowej z 11,2 na 11,1 mg-100 g (0-0,93%), a wedtug modelu lasow
losowychz 11,1 na 11,2 mg-100 g (0 0,85%). W testach krzyzowych model regresji
wyjasnia okoto 27%, a las losowy okoto 35% zmiennosci In(K,0), przy czym reszty
tego modelu nie wykazuja autokorelacji (tab. 4). Pomimo rozbiezno$ci w rankin-
gach (rys. 12) podobnie istotna jest zawartos¢ itu CLAY, co znajduje potwierdzenie
w rozktadzie tej cechy na mapach (23).
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Tabela 4
Porownanie jakosci predykcyjnej modeli dla logarytmu zawarto$ci przyswajalnego potasu In(K,0)
Regresja liniowa (LM) Las losowy (RF)
RMSE MAE R? RMSE MAE R?
Org. 0,53 0,41 0,342 0,53 0,41 0,329
LOO 0,56 0,44 0,266 0,53 0,41 0,339
CVB 0,58 0,46 0,278 0,55 0,44 0,378
Moran’s 1=0,051 p-value=0,26 1=0,008 p-value =0,45

Zrodlo: opracowanie wlasne

LM LM RF
CLAY ] ALT e CLAYA —o—
PEST [ GDD5- o AWCH *
cwe 1 [N LATA —— PESTA -
PH = CLAY+ —= CWB 3
AWC = PEST{ — =@= pHY @
LONG+ - CWB{ == AT @
G5 1 pH- =@e LAT. @
(Intercept) 4 - AWC 1om pal o
IR — Lono1 @ coos1 e
K,Omin- - K,Omin - @ K,Omin{— @
Twi4 . Nmin+{ @ Nmin+— @
PA- . P,Osmin @ P,O;min1— @
Nmin ] SL @ Wi @
SLA [ | Twi{ e sl e
P,0smin - [ | LU{® LONGT @
LU [ | PA1® LU-®
-2 0 2 4 10 11 12 13 125 150 1.75 200
t value MAEpermut/MAEorg MAEpermut/MAEorg

Rys. 12. Wazno$¢ zmiennych objasniajgcych w modelach In(K,0) wg: i) wspdtczynnikow t
dla regresji (po lewej); ii) metody permutacyjnej dla regres;ji ( $rodek) oraz iii) metody permutacyjnej
dla lasu losowego (po prawej)

Zrodto: Opracowanie whasne
d. Mg — zasobno$¢ gleb w przyswajalny magnez

Wskutek realizacji scenariusza EZL. srednia geometryczna Mg zmieni si¢ wedtug
modelu regresji liniowej z 5,0 na 5,1 mg-100 g*' (o 1,8%), a wedlug modelu lasow
losowych z 4,9 na 5,1 mg-100 g' (0 4,3%). Oba modele wyjasniaja okoto potowy
zmiennos$ci In(Mg) (tab. 5) i zidentyfikowaty, Ze najwazniejsze zmienne (rys. 13) to
frakcja itu CLAY, pojemno$¢ wodna profilu glebowego AWC i odczyn pH. Wpltyw
frakcji ilastej na rozktad zmienno$ci Mg jest widoczny na mapach (23). Oba modele
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majg ponadto bardzo zgodne pozytywne reakcje na wprowadzenie EZL. zwigzane
z wysoka podobng pozycja zmiennej sterujacej pH.

Tabela 5
Poréwnanie jakosci predykcyjnej modeli dla logarytmu zawartosci przyswajalnego magnezu In(Mg)
Regresja liniowa (LM) Las losowy (RF)
RMSE MAE R? RMSE MAE R?
Org. 0,51 0,41 0,491 0,51 0,41 0,507
LOO 0,55 0,44 0,424 0,51 0,41 0,516
CVB 0,59 0,47 0,396 0,54 0,44 0,489
Moran’s [=0,069 p-value=0,19 1=0,08 p-value=0,16
Zrodto: opracowanie whasne
LM LM RF
CLAY ] CLAY —e— CLAYA —o—
AWC I GDD5A —— AwCH 0=
pH1 I AWCH == pHA R
rone 1 [ AT g LATT @
Nmin- - LATH = ALT— @
1 i pHA LONGT @
K,Omin - K,Omin =g sl e
PESTA [ ]
LONG 1 =@= TWIH— @
P,0smin- ]
SL{ @= GDD51 @
GDD5 | ]
LUA ] Nmin-- «@= PEST{ @
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Rys.13. Waznos$¢ zmiennych objasniajacych w modelach In(Mg) wg: i) wspotczynnikow t
dla regresji (po lewej); ii) metody permutacyjnej dla regresji ( Srodek) oraz iii) metody permutacyjnej
dla lasu losowego (po prawe;j)

Zrbdto: opracowanie wlasne

e. Y —plon zb6z podstawowych

Wskutek realizacji scenariusza EZL $rednia arytmetyczna plonu zbdz podstawo-
wych Y (rys. 14) zmieni si¢ wedtug modelu regresji liniowej z 4,31 na 4,20 t-ha™!
(0 —2,4%), a wedtug modelu lasow losowych z 4,33 na 4,27 t-ha™! (o —1,5%). Oba
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modele wyjasniajg okoto 40% zmienno$ci plondéw (tab. 6) i wspdlnie identyfikuja
jako najwazniejsze zmienne — poziom stosowania srodkéw ochrony roslin PEST
1 poziom nawozenia azotem Nmin — gtdéwng zmienng ,,sterujaca” odpowiedzialng za
ich ujemna reakcje na scenariusz EZL (rys. 15).

LM RF
I ]
I I
201 1 20 I
I I
I I
154 | 154 I
| I
c | | SB
10 | 104 I EzZt
| I
1 I
5 I 5 I
I |
| I
A a2) 431 e B 4275433 .
2 4 6 8 2 4 6 8
Y Y
Rys. 14. Zmiana rozktadu plondw Y pomigdzy scenariuszem bazowym (histogram szary)
a scenariuszem realizacji EZL (histogram zielony) przewidywana przez modele:
i) regresji liniowej (po lewej); ii) lasu losowego (po prawej)
Zrédto: opracowanie whasne
Tabela 6
Poréwnanie jakosci predykcyjnej modeli dla plonéw zbdz podstawowych Y
Regresja liniowa (LM) Las losowy (RF)
RMSE MAE R? RMSE MAE R?
Org. 1,26 0,98 0,484 1,34 1,03 0,409
LOO 1,34 1,04 0,419 1,34 1,04 0,417
CVB 1,44 1,11 0,399 1,43 1,12 0,417
Moran’s 1=0,13 p-value=0 1=0,151 p-value=0

Zrédto: opracowanie wilasne
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Rys. 15. Wazno$¢ zmiennych objasniajacych w modelach plonu Y wg: i) wspotczynnikow t
dla regresji (po lewej); ii) metody permutacyjnej dla regresji (Srodek) oraz iii) metody permutacyjne;j
dla lasu losowego (po prawej)

Zrodto: opracowanie wlasne

W przypadku obu rozpatrywanych modeli o zasobnosci gleb w przyswajalny po-
tas, fosfor i magnez w najwigkszym stopniu decydowata zmienna sterujgca — odczyn
gleb pH. O zmiennos$ci plonu dla obu modeli w najwigkszym stopniu decydowaty
poziomy stosowania pestycydow i PEST oraz nawozenia Nmin. Rola wymienionych
czynnikow jest w przypadku modelowanych wlasciwosci gleb i plonu dobrze znana
i zgodna z oczekiwaniami.

Pomimo ze model regresji liniowej ma ograniczong przydatno$¢ w modelowaniu
zaleznosci nieliniowych, to w przedstawionej analizie przewaga modelu laséw loso-
wych nie byta duza, a w przypadku modeli dla materii organicznej i przyswajalnego
fosforu model liniowy wykazywat niewielka przewage predykcyjna. Nieliniowosci
w analizowanych procesach z pewnoscig sa obecne np. w przypadku reakceji plonow
zbdz na zawarto$¢ frakceji ilastej] CLAY w glebie, gdzie plony sa nizsze zaréwno dla
gleb bardzo lekkich, jak i bardzo ciezkich, czy tez w relacji pomigdzy zastosowana
dawka nawozoéw Nmin a plonem, gdzie przy wysokich dawkach w doswiadczeniach
nawozowych dochodzi do wysycenia reakcji na wzrost dawek zgodnie z prawem
malejacych przychodéw. Niewielki wptyw nieliniowosci na zrdéznicowanie jakosci
przewidywan testowanych modeli prawdopodobnie wigze si¢ z: 1) ograniczonym,

ekonomicznie uwarunkowanym zakresem rzeczywistego wykorzystania gleb
o skrajnych wlasciwosciach (np. bardzo lekkich czy bardzo ciezkich); ii) rozrzutem
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wynikéw pomiaréw wilasciwosci gleb, zwigzanym z ich duzg zmienno$cia lokalng
(efekt samorodka); iii) obserwacja plondw w gospodarstwach prowadzacych produkcje
rynkowa, a wiec optymalizujacych produkcje, co sprawia, ze obserwowana zaleznos¢
pomiedzy dawka czynnika produkcji a plonem nie jest efektem przypadkowych zmian
poziomu nawozenia w poszczegolnych gospodarstwach, lecz raczej zroznicowania
optymalnego nawozenia pomigdzy gospodarstwami potozonymi w rdéznych warun-
kach glebowych (im lepsze gleby, tym wyzsze nawozenie); iv) zbyt malg baza danych
na potrzeby poprawnej identyfikacji zaleznosci nieliniowych przez typowe metody
uczenia maszynowego, jak lasy losowe.

Podsumowanie

Prognozy wptywu wprowadzenia zasad EZL na wilasciwosci gleb i plony zbdz
podstawowych w Polsce wykonane za pomoca dwu modeli uczenia maszynowego:
regresji liniowej i1 lasow losowych posiadaty zadowalajaca zdolnos¢ predykcyjna
w odniesieniu do pozytywnego wptywu EZL na poziom przyswajalnego magnezu
w glebach (wzrost o 2-4%) oraz lekkiego negatywnego oddziatywania na plony
(spadek o 1,5-2,4%). Model lasow losowych wykazywatl bardzo niewielka prze-
wage predykcyjng nad prostym modelem regresji liniowej. Z wyjatkiem modeli
dla przyswajalnego potasu, przewidywania obu modeli byly zgodne zarowno co do
najwazniejszych zmiennych, jak i przewidywanego kierunku zmiany. Niewielkie
bezwzgledne zmiany przewidywanych cech gleby i plonéw w stosunku do scena-
riusza bazowego nalezy wigzac z przyjetym zatozeniem o niewielkim wymuszeniu
w scenariuszu EZt redukcji poziomu stosowanych pestycydow i kompensacja spad-
kéw plonow powodowanych ograniczeniem nawozenia poprzez efekty wapnowania
gleb.
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