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Streszczenie

Wobec rosngcych wymagan dotyczacych produkcji rolniczej oraz potrzeby ograni-
czenia stosowania chemicznych $rodkéw ochrony roslin, coraz wigkszego znaczenia
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Zastosowanie uczenia maszynowego do wczesnej detekcji stresu u pomidorow...

nabierajg metody umozliwiajace wezesne i precyzyjne wykrywanie stresu u roslin. Ro-
$liny pomidora (Solanum lycopersicum) emituja charakterystyczne zestawy lotnych
zwiazkow organicznych (LZO), ktorych profil ulega zmianie pod wptywem roznych
bodzcow biotycznych i abiotycznych. W prezentowanej pracy, z wykorzystaniem
nadzorowanego uczenia maszynowego, podjeto probe weryfikacji wstepnej hipotezy
moéwigcej, ze zmiany w emisji LZO moga odzwierciedlaé dziatanie odmiennych czyn-
nikow stresowych. Takie podejscie mogloby znalez¢ zastosowanie w systemach wcze-
snego wykrywania zagrozen wptywajacych na wielko$¢ i jako§¢ plonu, opartych na
sieciach czujnikdw oraz algorytmach przetwarzajacych i interpretujacych dane. Roz-
wigzania tego typu szczegodlnie dobrze wpisuja si¢ w warunki upraw szklarniowych,
gdzie tatwiej o kontrolg srodowiska i wiarygodny odczyt sygnatow. W oparciu o dane
z publikacji naukowych zbudowano niewielki model drzewa decyzyjnego w ramach
strategii Proof-of-Concept, ktorego dziatanie potwierdzito, ze zmienno$¢ emisji wybra-
nych grup zwigzkéw lotnych moze stanowi¢ podstawe do rozrdzniania analizowanych
kategorii stresu, pomimo istotnych ograniczen wynikajacych ze zréznicowania zrodet
i protokotéw badawczych.

Stowa kluczowe: lotne zwigzki organiczne, stres roslin, uczenie maszynowe

Abstract

In response to increasing demands on agricultural production and the need to reduce
the use of chemical plant protection products, methods enabling the early and accurate
detection of plant stress are gaining importance. Tomato plants (Solanum lycopersicum)
emit characteristic sets of volatile organic compounds (VOCs), the composition of
which changes under the influence of various biotic and abiotic factors. In this study,
supervised machine learning was used to examine the preliminary hypothesis that
alterations in VOC emission profiles may reflect the action of different stressors. Such
an approach could be applied in early warning systems designed to detect threats that
reduce yield quantity and quality, relying on sensor networks and data-processing
systems utilising artificial intelligence algorithms. These solutions may be particularly
useful in greenhouse cultivation, where controlled conditions allow for more reliable
signal detection. Based on experimental data reported in scientific publications, a small
decision-tree model was developed as a Proof-of-Concept. Its performance indicated
that variations in the emission of selected VOCs may provide a basis for distinguishing
between the stress categories considered, despite methodological limitations resulting
from the heterogeneity of available studies and protocols.

Keywords: volatile organic compounds, plant stress, machine learning
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Wstep

W kontekscie rosngcego swiatowego zapotrzebowania na zywnos$¢, Scisle
powiazanego ze wzrostem globalnej populacji i poziomu wymagan konsumenc-
kich, wspolczesne rolnictwo mierzy si¢ z istotnymi wyzwaniami dotyczacymi
bezpieczenstwa zywnosciowego. Coraz wyzsze oczekiwania rynku wzgledem
produkc;ji rolnej nasilajg problem nierozwaznego stosowania srodkow ochrony
roslin i nawozow sztucznych w rolnictwie, niosgc powazne konsekwencje dla
zdrowia publicznego (Gargiulo i in., 2025). Dzieje si¢ tak glownie dlatego, ze
w rolnictwie przemystowym najszybsza i najtatwiej dostepna metoda minima-
lizacji strat jest stosowanie chemii rolniczej. Pozwala ona na mozliwie naj-
szybsze eliminowanie przyczyn lub skutkow stresow roslin, warunkowanych
zaro6wno przez czynniki biotyczne, jak i abiotyczne. Gospodarstwa przemysto-
we nastawione sg na maksymalizacj¢ wydajnosci i minimalizacje kosztow jed-
nostkowych, stad zamiast prowadzenia skrupulatnego monitoringu stanu roslin
i doboru zabiegéw w sposob Scisle wynikajacych z uzasadnionych potrzeb,
wielu producentow rolnych decyduje si¢ na stosowanie stalych, sprawdzonych
w swojej praktyce procedur opartych na aplikacji nieobojetnych dla zdrowia
cztowieka i srodowiska srodkow chemicznych (Deguine i in., 2021).

Kompromisowym rozwigzaniem jest prowadzenie uprawy w sposob inte-
growany. Przenosi on punkt ci¢zko$ci z dziatan szablonowych i reaktywnych
na odpowiedzialng prewencje oraz interwencje celowane, uzaleznione od fak-
tycznej presji agrofagéw. Nadrzgdnym celem tego silnie promowanego przez
Uni¢ Europejska systemu jest zachowanie rownowagi pomigdzy wysokoscia
plonéw, zdrowiem ro$lin a ochrong srodowiska. W 2009 r. dyrektywa 2009/128/
WE zobowiazala panstwa cztonkowskie do wspierania rolnikéw w przechodze-
niu na integrowang ochrong roslin (Dyrektywa 2009/128/WE, 2009). W wyniku
implementacji przepisow unijnych od 1 stycznia 2014 r. w Polsce stosowanie
integrowanej ochrony roslin stalo si¢ obowigzkowe dla profesjonalnych uzyt-
kownikow srodkow ochrony roslin. Za uzytkownika profesjonalnego uznaje sie
osobe fizyczna, ktora stosuje te preparaty w celach innych niz wtasne, niezarob-
kowe potrzeby, a wigc przede wszystkim w ramach dziatalno$ci gospodarczej
lub zawodowej, w tym w rolnictwie i lesnictwie (Ustawa z dnia 8 marca 2013 .
o srodkach ochrony ro$lin). Danego pestycydu uzywamy tylko wtedy, gdy mo-
nitoring (obserwacje, putapki, progi ekonomicznej szkodliwosci) jednoznacznie
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wskaze, ze populacja agrofaga osiggneta poziom, przy ktorym spodziewane stra-
ty gospodarcze przewyzsza koszt zabiegu. Odejscie od powszechnego stosowa-
nia $srodkdw ochrony roslin o szerokim spektrum dziatania (ogélnobojczych) na
rzecz celowanych i precyzyjnych zabiegdw nie tylko minimalizuje negatywny
wplyw na srodowisko i organizmy niebg¢dace celem, ale takze zapobiega rozwo-
jowi odpornosci u patogendw i szkodnikow, jednoczesnie znaczaco redukujac
obcigzenie zywno$ciowe pozostatosciami chemicznymi.

W praktyce wdrozenie tych zasad napotyka jednak na wyzwania, zwtasz-
cza w przypadku gospodarstw wielkopowierzchniowych, gdzie prowadzenie
monitoringu stanu plantacji w czasie rzeczywistym jest niezwykle trudne (De-
guine i in., 2021). Kompleksowy nadzér wymagatby bowiem jednoczesnego
kontrolowania abiotycznych warunkow siedliskowych oraz obserwacji pod ka-
tem wystepowania licznych i zréoznicowanych grup organizméw szkodliwych.
Nalezg do nich zar6wno mikroorganizmy (bakterie, wirusy, grzyby), jak i bez-
kregowce, w tym owady, nicienie czy roztocza. Wsrod tych grup klasyfikuje si¢
ogromng liczbg odmiennych gatunkow agrofagow, ktorych prawidlowa identy-
fikacja wymaga zaangazowania, wiedzy i doswiadczenia (Gougherty, Davies,
2021).

Istnieje jednak mozliwos¢ wykorzystania wspotczesnej wiedzy o biologii
roslin uprawnych do opracowywania strategii detekcji subtelnych sygnatow
stresu, ktore sg przez nie manifestowane juz na jego bardzo wczesnym etapie,
a nawet w ramach mechanizmow preadaptacyjnych. Zaawansowane czujniki
sa w stanie rejestrowaé roznego rodzaju sygnaly manifestowane przez rosliny,
a zintegrowane z nimi systemy informatyczne, czesto oparte o sztuczng inteli-
gencje, przeksztatca¢ je w informacje czytelne dla cztowieka. W takich syste-
mach zastosowane mogg by¢ przyktadowo matryce sensorow (tzw. elektronicz-
ne nosy), ktore dostarczajg molekularne ,,odciski palcow” emitowanych przez
rosliny lotnych zwigzkéw organicznych (LZO) (Gan i in., 2023). Sa to wyspe-
cjalizowane metabolity o matej masie czasteczkowej (50-200 Da) 1 wysokiej
prezno$ci par w temperaturze otoczenia, co umozliwia im fatwe przechodzenie
do fazy gazowej i dyfuzj¢ w atmosferze (Pefiuelas, Llusia, 2001). Odgrywa-
ja kluczowa role w komunikacji roslin i sygnalizacji obronnej. Emisja LZO
wzrasta w warunkach stresowych, takich jak uszkodzenia mechaniczne, atak
owadow czy infekcja. Przyktadowo, rutynowe zabiegi pielggnacyjne, jak usu-
wanie starych lisci, zwigkszajg emisje n-heksanalu i (E)-2-heksenalu (Gargiulo
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i1in., 2025). Mozliwo$¢ nieinwazyjnego ,,podstluchiwania” chemicznego jezyka
roslin, za pomoca ktorego komunikujg one stres, otwiera droge do opracowania
nowych technologii pozwalajacych na kontrole stanu roslin w stanie rzeczywi-
stym, a co za tym idzie: natychmiastowych, celowanych interwencji.

O ile monitoring i analiza profilu LZO w skali uprawy polowej sa bar-
dzo trudne, o tyle kontrolowane srodowisko szklarni stwarza idealne warunki
do wdrozenia takich rozwigzan, przykladowo w uprawach pomidora (Solanum
lycopersicum L.). Jest to roslina o wysokiej wartosci ekonomicznej i stanowi
kluczowe zrédto pozywienia na $wiecie (Martina i in., 2021). Jednoczesnie
jest to wazny organizm modelowy w badaniach podstawowych i stosowanych.
Dla pelnego wykorzystania potencjalu rozwijajacych si¢ technologii rejestro-
wania LZO duze znaczenie ma odpowiedz na pytanie jakie zwiazki powin-
niSmy wykrywaé¢ w uprawach w celu identyfikacji rodzaju stresu roslin. Czy
wigksze znaczenie bgdzie mie¢ rozpoznawanie pojedynczych markerow, pet-
nych profili emisji, czy moze wzorcow wydzielania poszczegdlnych zwigzkdw
w okresach czasowych? W literaturze dostgpne sg informacje dotyczace roéznic
w sktadzie LZO uwalnianych pod wpltywem odmiennych bodzcow biotycz-
nych i abiotycznych dziatajacych na pomidory. Roznice te warunkowane sg
uruchamianiem osobnych §ciezek obronnych i sygnatowych, co rodzi potencjat
do ustalenia jakich specyficznych emisji powinnismy si¢ spodziewac w trakcie
wystapienia danego zagrozenia, niezaleznie od tego, czy bedzie ono wywotane
zerowaniem konkretnego owada, zasoleniem gleby, nieodpowiednig tempera-
tura, czy rozwijajaca si¢ infekcjg grzybowa. To wlasnie zagadnienie stanowi
gtéwny problem badawczy oraz punkt wyjscia niniejszej pracy, ktorej celem
bylo zastosowanie nadzorowanego uczenia maszynowego do budowy modelu
drzewa decyzyjnego klasyfikujacego rodzaj stresu pomidora zwyczajnego na
podstawie wzrostu emisji poszczegolnych zwigzkéw lotnych.

Material i metody

W celu opracowania prototypowego modelu dokonano przegladu litera-
tury naukowej, na podstawie ktorej stworzono baze¢ danych. Zidentyfikowano
i przeanalizowano 33 publikacje badawcze dokumentujgce profile emisji LZO
u ro$lin pomidora poddanych r6znym rodzajom stresu. Zebrane dane podzie-

lone na 54 przypadki uporzadkowano w formie ustrukturyzowanej macierzy
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danych. W przyjetym schemacie kazdy wiersz odpowiadat pojedynczemu eks-
perymentowi, a kolumny opisane byty przez 186 zmiennych, reprezentujacych
poszczegdlne zwigzki lotne. Aby uchwyci¢ zmiang emisji, przyjeto system bi-
narny, gdzie wartos¢ ,,1” rejestrowata zwigkszong emisj¢ danego LZO w po-
rownaniu do ro$lin kontrolnych, natomiast wartos¢ ,,0” obejmowata zar6wno
brak wzrostu emisji danego LZO, jak i brak jego raportowania w analizowanej
publikacji. Podejscie to upraszczato integracje danych literaturowych, jednak
moze prowadzi¢ do niedoszacowania znaczenia zwigzkow rzadziej raportowa-
nych. Wykorzystanie modelu drzewa decyzyjnego w prezentowanym badaniu
zostato podyktowane jego wysoka interpretowalno$cia, ktora pozwala na prze-
sledzenie $ciezki decyzyjnej i identyfikacje konkretnych zwiazkdéw LZO o naj-
wiekszym znaczeniu diagnostycznym dla danego typu stresu oraz odpornoscia
na nieistotne zmienne. Dodatkowo, przy stosunkowo niewielkim zbiorze da-
nych wejsciowych, drzewa decyzyjne sg mniej podatne na nadmierne dopaso-
wanie w porownaniu do bardziej zlozonych modeli (np. sieci neuronowych)
i skutecznie radzg sobie z identyfikacja nielinearnych zaleznosci w danych (Liu
iin., 2004). Dane wejsciowe opisano w Tabelach 1 1 2.

101



Julia Grochowska, Marcin Weiner

[eua-Z-s3oy-(q) ‘uoudy
-0100BASY0IPAY-7 ‘Teuesyoy ‘uourdio)-n ‘[o-[-udsyay-¢-(7) ‘njkjow uejLoryes

qAz13

usord erezs
3qoioyd KoklnpomAm ‘Arezs

201MOU0I3 ‘DaLou1d sulnog

L10T “'ul 1 ndsawo,

uourdio)-n ‘usedoy-v Jo-1-uasyoy-¢-(7Z) ‘uorgorey-¢g

qAz13

eloprwod Amizpmesd
yeruzobw dqoioyo KokmpomAm

q4z13 ‘1o18.42d0oAj02U WNIPI)

G10T “urtesey

uouIos-¢g
‘UAUWIA[R-Q “NJAUISIY-¢-(7Z) UB[SBWOZI ‘UdUIdI0)-D ‘UI[OISLIB ‘UIIUI[BM
‘uordoy-n ‘udwA20-¢-(q) 10-1-uasydY-¢-(7) ‘udrgyorrey-¢ ‘njLjow uejLorfes

qAz13

uso[d erezs
3qoioyo KoklnjomAm ‘Arezs

201M0U0I3 ‘vaautd silijog

S10T “ur ! resey

[oudjo[A1ow-7 ‘njh-g
-uo--1doy ue£o1[es ‘UOUJ0IIE ‘PAYIP[EZUIQO[AIOW-T ‘[0-[-UBSYIY ‘[BUd-T
-SoU-(g) ‘uouela(0[AUSJASNOIPAY-7)-1 ‘[O-[-US-Z-SqY ‘[0-]-UBSYOYO[L)o-T
]0-£-UBSYIYO[AJAW- ‘[euLSNY ‘[OUd) ‘NJAIOW UB[AJI[ES ‘NJAIO UB[ADI[LS

qAz13

uso[d erezs
3qoioyo KoklmpomAm ‘Arezs

201MOU0I3 ‘Dasou1d suliog

TT0T “ul 1 BYo0IMEN

uo-g-ueing ‘[euring ‘uo-g-ua-¢-inq ‘uo-¢-ueydoy ‘uo-z-ueydoy
‘U0-g-uesyoy ‘[euduou-7 ‘uo-gz-uejuad ‘njkiow uejhorfes ‘njL3e ueLorfes

qAz13

Twezolrezny
qn] 1we[ezI103z yoAuemAzeu
qoioto syordwoy Aoknpom

-AM “wn.odsdxo wniisn,g

10T “ut!
onuedy-zopuguloy

njA-1-uasyoy-¢-(7) ueoo
‘[eud-g-s30Y-(g) ‘[0~ [-UISHIY-¢~(Z) Teud-¢-Syy
-(7) 10-¢-uoyuad-| ‘uarey-g ‘uouowl| ‘UIpuLR[d}-¢ ‘UdIpuL[R)-0 ‘UdUId-0

qAz13

uso[d erezs
3qoioyo KoklmjomAm ‘Arezs

201M0U0I3 ‘vaautd sylijog

600T “"uI I udsuef

[019503]03-0 ‘Uo[Iqeu ‘euk}o[odods ‘UOMBPASNOIOWENII-/ ‘G4 E

KuqopodoqAzi3

oo1moru3dd|

eyRIUWOIZ dzeIeZ KO
-kpomAm KuqopodoqAzi3 you
-myed ‘suvpsafur vioypydoly g

TT0T Ul BRIy

uowAd-d ‘usuow] ‘udIpue[e)-g ‘uarpuele)-o ‘uourd-n

‘PAyaprelAorfes ‘niAjow ue[Ao1fes ‘NAQ UBJADI[ES

BLIOP[Rq

‘0yewio) ‘Ad
000€D{ 9e3ULIAS SBUOWOPNASJ

L10T
“ur 1 esa1n-zodo|

$313S 03308[
-NJOMAM BYIUUAZ) WIMAFdM pod ejsoazm elsiwd YoAI0) Qujo] DZzEImz

BYIUUAZD
BLIOGI)RY]

([ounyes)
sa0)s AdklmpomAm Yruuiz)

AInjex
=9} Op SIUBISAUPO

ouzo£301q IIUUAZD :9M0108[om que( | BOqEL

102



Zastosowanie uczenia maszynowego do wczesnej detekcji stresu u pomidorow...

[enLooAo-g ‘eu
-K10)gouoy| ‘jo-1-ua-g-1uad-(Z) ‘uoyoojolsiie ‘uoousjem ‘uoedoy-g ‘usedoy-o
‘Teua-z-s)ayosyo-4-(q) ‘[0-¢-ueuad ‘jo-¢-ud-1-juad ‘njLjow uejhorres

yos Kokl
-esAsAm Apemo

ApAzrys
-01S0 YI[zokwl 10DgD] DISIUDG

L10T “ur 1 BA[IS

ud[yoLIey ‘Joomiey ‘Jofeur]-g ‘udipue[ej-n ‘udurd-n

yos Ao
-klesAsAm pemo

BUBZIBIULURIZ-0OMOTUIMYS

-0Z1q BIAzZSwW ‘avois.tad snzApy

610C “urrmy

Amoruazioy yezn3 Am

ugjuiey ‘uoosw-¢g ‘udwho-d Joomrey ‘uaIpue[)-¢ ‘uarpuel)-n ‘uourd-o ua1o1u -otupnjod 3qoioyo KoklmpomAm 010Z “ur1ung
UQIoIU ‘D1u30du1 dul3op10jap1
[oelem3-o ‘ueinjolAjuad-g ‘ueinjojf1e-z ‘uo
-z-uaydoy-g-o1A10wW-9 ‘NniAIowW uBIUASYOY-Z-(q) ‘NJAI0W UBIUBUOU ‘[OULR}O0]
-Kuoj-7 ‘AmojAzuaq joyoy[e ‘jo-[-uejuad ‘jo-¢-ua-|-juad qo-[-ud-z-1uad-(7)
‘10-1-urjuad-0[A10W-7 NJA-[-UISHY UBID0 TRUI-E-SY ‘[RUIIP-{°Z-BSHI- SIIM (eyeruwdIZ A) AAJ SNIIM €20¢ “ur 1 ouedg
-(‘9) Jo-1-uesyay ‘Teua-z-syoy-(g) ‘reuesyoy ‘pAyopezuaq ‘uourdiol-n ‘(o
[-uasyay z-(7) ‘vourjuad-¢ ‘Joyelem3 ‘udedoy-o ‘Amojhzuoq [oyo[e ‘[o-|
-uoSAY-¢-(7Z) J0-1-uasyoy-¢-(g) ‘Jo-¢-uduad-| Joreur|-g ‘njhow uejhores
njA1ow uerurdooywed Amoudsapesyay-6 eloprwod 1951] 10s0M
STIM TTOT “ur L ysoyn
SeMY| [OUBIO-] ‘[OURJ ‘UDZUIQASNOJOWIP-T ‘USZUSQO[AJoWIP-¢°] ‘[oxyelem3 -eZ101ZpdY [0130Z snum ADTAL
eloprwod Amizpmerd
usedoy-o qAz13 yeruzobw dqoioyo KokmpomAm L10c
“urLYIAR[S-Tesey]
qAzZ13 ‘1018.42d02Aj00U WNnIpIO)
njA-1-uo-¢-syoy-(7Z) ue[sewoz ‘njk
-1-u9-¢-syoy-(7Z) uerueuad ‘njA-1-ua-¢-syoy-(7) ue[sew Jo-[-uayuad-g ‘Jeu usod erezs
’ o) ¢ ‘ ‘ e ; L10T
-o1pesyoy-{ ‘7-(4 ‘) ‘[eudsyoy-z-(q) ‘reuesyoy ‘(LLINL) Ueena)-[ 1L ¢ -8y qAz13 3qoioyo KoklnpomAm ‘Arezs
“ur1yIAR[S-[esey]
-OpLIO[AIoWIN-7 | ‘§‘p “‘UOWA00-g ‘uordoy-n ‘nj4-1-us-¢-syoy-(Z) ueruedord 201MOU0I3 ‘DaLou1d sulupog
10--U9-¢-S)AY-(7Z) ‘[eud-¢-s3ay-(7Z) ‘uduowl] ‘uaIpue[d)-g ‘njAjouwr ue[Lorfes
S31)s 03398[ BYIUUAZD (OpPumes) LImye.a
-NJOMAM eYIUUAZ) WIMAFdM pod ejsoazm efsiud YoAI0) Qujo] DZzEIMZ ®LI0G9)RY] sa1ys Adk[npomAm N1uudz) -9}1] OP QUAISAUPO

103



Julia Grochowska, Marcin Weiner

usd[awny-o ‘njA-[-ue-g-1uad-(Z) uejsew ‘njk
-1-ua-z-wad-(Z) ueoo ‘nj&-1-ud-¢-syy-(7Z) uejague ‘njk-1-uo-¢-syay-(7)

ueruojony ‘INJNA-(4) ‘uowkoo-g-(q) ‘qouadne ‘njdzuoq ue[sew ‘njLow Kmoiop
) KobzK13 pemo LT0T “UL T BA[IS
ue[lueIUE ‘[OpUl ‘AMO[AZUdq [oyo3[e ‘Uowzel-(7Z) ‘n[A-]-uo-¢-syoy-(7Z) ueru -rwod YIusoys ‘vnjosqy vinj o
-ordoad ‘nj4-1-ua-¢-syay-(Z) ueoo [o-[-ud-¢-syy-(7) ‘Teuo-g-uad-(7) ‘[0
-¢-uejuad ‘jo-¢-uo-[-juad ‘uonuny-o ‘[oreur] ‘uojgorey-g ‘njfjow uejLorfes
yos A9 BUBZOBIUWIIIZ-0MOTUIMYS L10T

njA3ow ue[Aores

-blesAsAm pemo

-0z1q BoAzsw ‘avois.ad snzdpy

“ul 1 YIAR[S-[esey]

(LLAL) yos A9 BUBZOBIUWIIIZ-0MOTUIMYS
£L10T “Ur1nosdwo],
UBIQI-T[°L € T-BOPINO[AIOWILI-7 | QY ‘Ouaurdio-n ‘njA1owr ue[Lorfes -blesAsAm pemo | -0ziq BoAzsw ‘avois.tad snzdpy o
(LLLL) udena- yos A9 Amorurepyzs yijzobw

S1T°L € T-BPPIO[AloWLn-7 [ gy ‘Uordoy-0 ‘Ud[yoLIey-g ‘njAjowr uejAores

-blesAsAm pemo

‘UWNLOLIDAOADA SIPOINIDLLL

L10T “'ul 1 nOSaWo],

yos A9 Amorurepyzs yijzobw
uouId12)-0 “[O- ] -UdsNY-¢~(7) _ . S10T “ur i fesey
-blesASAm pemo | “wn.orin.iodpa saponaviif
(LLINL) yos A9 BUBZIBRIUWIZ-0MOIUIMYS
S10T “urt[esey
UoBI0)-[ L€ -BOpLIO[AloWIn-7 [ ‘g ‘Uouldiol-n ‘nA1ow ue[Aor[es -blesAsAm pemo | -0ziq BoAzsw ‘avais.tad snzdpy
uourdio)-n yos A9 KpAzrys

‘uorey-H-(+) ‘uordoy-n ‘uowko-d ‘uoipuea)-g ‘uojgorrey-g ‘uourd-¢g

-blesAsAm pemo

-011S0 YI[ZobW ‘100qD] vIstwag

L10T “ut L welsy

Amoudrneyopesyoy-¢ 101 ¢, semy ‘qouepo-| ‘[oyelems3

yos A9
-blesAsAm pemo

JSVARS

-011S0 YI[ZobW ‘100qD] vIstuag

TTOT “ut L ysoyn

uouol-¢-(g) ‘[o-1-ua-¢-syay-(7) ‘roreur]

yos Aokl
-BSASAmM Z00)ZO1

991MOJAIIYD YOI

-01zpdz1d ‘avon.n snyoluv.af

€20T “ur 1[N

‘UQ[OISLIE ‘(] UOL[BULIAS ‘USUIPEY-Q
‘UDIPUSPEWIOIE “US[OINNW-D “NUI[YOLILY JIUS[} ‘UIWAI0-g-(Z/H) ‘Uep
‘uopu9joz! ‘uounfing-n ‘ud[nwny-n ‘udyorrey-g ‘uourd-n ‘nifjow uejLoryes

Jos Ko
-blesAsAm pemo

Amorureyzs y1jzotw

‘UWNAOLIDAOADA SIPOINIDLLL

710 “ur 1 s9pa8uy

S31)s 03398[
-njomAM eIuuizd waMAdm pod esoazam elstud yoLiop] ‘Quyo] pDzkimy

BYIUUAZD
BLI039)e Y]

(poume3s)
sans AdknjomAm ruuiz)

Ainjea
~9}[ Op QIURISAIUPO

104



Zastosowanie uczenia maszynowego do wczesnej detekcji stresu u pomidorow...

[eueInqolA3ow-¢

eyokjelze exymouom

KobzA13 pemo 010T “ur 1 eaey3ey
‘uarey ‘uojourdio) ‘uaIdI-q ‘QUAWA0 ‘Us[nuWINy-eJ[e ‘ud[yoLey ‘uourd-n -BQ BMOS ‘DUnj1] D.L23dopods o
. . Kmoi1op 1202
uaIey-g ‘uaipuelej-¢ ‘uourd-o KobzA13 pemo
-rwod YIUSoYs ‘vinjosqy ving “ur 1 [IoyungIod|
K-uo-¢- - ‘Jo-1-uo-¢- di3
NJA-U9-¢-soY-(7Z) UBIO0 ‘[0-]-Ud-Z-S)Y KobzK3 pemo eysdi3o eymoujomeq /107 “u1 1 nosowo]
-(7) ‘[eud-g-s)oy-(q) ‘Jopul ‘[eud-¢-syou-(7) ‘[o[eut|-¢ ‘usjyotrey-g ‘uourd-¢ BMOS ‘SI/p.1011] D42}dopods B
[eUBIP [RUBUOU ‘[OUBINO-E ‘[0-]-UD-Z-S)Y-(7Z) ‘USWD[I-¢] ‘USW[2-Q
‘Teuasyoy-g-(q) ‘uourdio-A ‘njA-[-uo-¢-syoy-(7Z) ueioo ‘jo-1-uasyoy-¢-(7) | AobzA13 pemo BOIUWDIZEBU 10T Ul 1 0[0qo7
‘uonuny-eJje ‘Joreur]-g ‘usyorre-g-(q) ‘uourdio)-A ‘njA1ow uejLorfes BYMOPRIMS ‘DnS1xa n.iajdopods
eysdi3o eymoujomeq
[oput ‘joreur[-g ‘uojgorey-g ‘us[yorrey-q ‘uourd-¢g KobzAI3 pemo : €00T Ul 1 SO
BYMOS ‘S1yp.0111] a21dopods
[0-€-UaP O~
OUBSYOUO[AI0[AIQWIP-9°7 ‘PAYIPBZUIQO[AID-7 ‘AMOUR-Z-INQ SEMY ‘[OP <
010
-1]019U ‘Teuetjes-¢ ‘uouofo[A1ow-0zI-¢ ‘uo- [ -UesyIYO[}AO0[AIOWIP-9°7 KobzA13 pemo P 1207 “urruay)
) ) ’ ) -1wod YIusoys ‘vinjosqu ving o
‘ueany[KQyuad-g ‘[enLoopLo-¢g ‘jo-1-us-¢-xay-(7) 10-1-ua-¢-syoy-(q)
‘UeIud-Z-Mqo[A1ow-7-(q) AMo[Aua-¢-syoy-(7)
uaipefem3-¢
‘9 ‘uoZunids ¢ QeNQ)-1 1L € 1-BYOPIINO[AIWILI-7 | ‘g ‘Ud[nuny-n
9 "UBULAS (LLL) UOBHR1-[['L'¢-PIPHIOIARUIL-Z '8y “uanuiny KobzA13 pemo 83z BdI0A001[OH 720z “urtury
‘USOIIW-q “UIWAD0-( ‘UdwAooo0][e ‘uoedoy-n ‘jopul ‘uowse(-(7) Jo-]-uasyoy ) T
-¢-(7) ‘uoinuiny-eje ‘us[yoLIey-g ‘uojgorey-n ‘usuld-o ‘njL1o ue[horfes
uojourdio) ‘uarey-4-(+) ‘ni&syoy ueruordod ‘ueruordoid [A--udsyoy-z-(47) Kmoi1op
' C o KobzA13 pemo TT0T €Ul 1 OIOSOA
‘[0-1-uasyoy-z-(q) ‘uoedoy-n ‘uarpue[dj-¢ ‘usjyorrey-g ‘uourd-o ‘usurd-¢ -1wod YIusoys ‘vinjosqy ving o
Amo1o
uourdio)-A ‘uarey-¢-Q ‘uowkoo ‘nikjow ue[Lorfes KobzA13 pemo P €20C “urrousodsg.q
-rwod YIUSOYs ‘vinjosqy ving
S31)s 03398[ BYIUUAZD (OpPumes) LImye.a
-NJOMAM eYIUUAZ) WIMAFdM pod ejsoazm efsiud YoAI0) Qujo] DZEIMZ BLI0G9)RY] saays Adk[npomAm YIuudz) -9}1] OP QUAISAUPO

105



Julia Grochowska, Marcin Weiner

[0-1-uasyey-¢-(7)

AKupom sans

BZSNS BUZOAIAD]

L10T Ul I NOSAWO],

(LLNL) udena)-[°L°¢" 1
-eopInoAlown-z | ‘g ‘uouldio)-n ‘uswkoo-¢g ‘[o-1-uasyoy-¢-(7)

Aupom sans

vZSns

S10T “urt[esey

uopye[olAing-A-ojAIng-A
‘ueopeNRI0[AIoWIN-()] ‘97 ‘UBIY ‘AMOUBYOP SBMY ‘UBNOPOP [OUdJ
(1Aua-g-doid)-4 ‘uang-1-o[Aud)-| ‘[oIp-G z-uesyoy ‘pAYIp[eZuUIqO[AIQ

Kupom sans

Kupom sans Auemodjrerun

10T “ut 1 wer

-epowe( e[epesed

ualmy-¢ ‘uowko-w ‘usjourdio) ‘uorey-y-(+) ‘uoipuee)-g ‘uourd-n

Kupom sons

Aupom sons

120 “ul 1 wel

-epowre(] e[epesed
uau1dio-Q ‘usurdioy-n ‘usrnwny-n Kupom sans BZSNS TTOT Ul 1 OI9SIA
[eua1p-
-1 [-BSYY ‘USWIo-g ‘[0-]-UesyaY ‘[eud-7-syoy-(q) ‘USwWA20-¢g [o-| Kuzo1ue) sans BUWIZ YOZS 2107 “ur 1 1o1a0[0do)

-UISYAY-¢-(7) ‘udrey-7 ‘udIpue[d)-g ‘ud[yorrey-¢ ‘uarpue[aj-n ‘uduid-o

(LLNL) uoena)-11°L°¢ [-eopLIO[ARWIL-7 [ ‘8 Y “UduIdio)-n 0T
Auzo1uwia) sans ernyeIadwo) eyosAm
‘UdIBY-7 ‘Uduowl| ‘udrpue[df-¢ ‘uarpue[dy-n ‘usurd-n ‘njLow uejhorres ’ “ur 1 weduredeN
S31)s 03398 [nfomAM Ainjex

eYIuuAzd womAjdm pod efsoaza elsturd yaLi0)y ‘Oujof Djzéimz

BYIUUAZ) BLIOGI)RY]

saq)s Adk[njomAm YIuukz)

-3}1] Op AIUAISAUPQ

QUZoA}01qE TIUUAZD :9MOT0$[om due( g BOQRL

uouIqes ‘njA[eul] UBIULIO0 BOTUWRIZBU
: v KobzA13 pemo ) ’ L10T “urtisiq
‘uowoe-Q ‘uaurdIol-n ‘uswAoo ‘usinwiny-o ‘uajgyorrey-g ‘usurd-n ‘usurd-¢ B{MOpRIMS ‘Dn31xXa viajdopods e
‘[0-1-Ud-Z-$30Y~(77) ‘USWA[0-Q “[eUd-Z-SHAU~(H]) ‘[euesyoy <
MOTU
(LLALL) uoeno)-[[°L ¢ [-eyopLIo[AIdWLn-7 [ ‘g“p ‘[eud-¢-syay-(7) ‘uotes-g | AokzAIs pemo . T00T “'ut I Sere,
-0)4) JESIMBZ ‘DIXDS DONPUDJY
‘uo[nuny-eje ‘uaipue[dy-g ‘udrgorrey-¢ ‘uourd-o ‘uourd-g ‘njL1ow uejforfes ’
S31)s 03398[ BYIUUAZD (poume3s) LImye.a

-njomAM eIuuizd waMAdm pod esoazam elstud yoLiop] ‘Quyo] pDzkimy BLIOGIRY] sa13s Adk[mpomAm NIuuAz) -9} OP QIUAISAUPO

106



Zastosowanie uczenia maszynowego do wczesnej detekcji stresu u pomidorow...

njAjowIp ueruIoIpau

-euou ‘Amoueydoy semy ‘[AnIuoudzuaq ‘njAIdIp uefey ‘NA_W UBIUBIO0

Auzo1wayd sons

(sDapD) fouzowod
-0IpAYy armerdn m WAZOMAZPO

QZIOMIZOI M MMEONON@ANOQMGNN

$TOT “ul L Ieyap

Amouexdpe|o
semy ‘AMOUBYOPESYOY SeMY ‘UIQIqNY-0 ‘U0JOILO[AULIITZ ‘UIWI[O-Q

‘uojourdid) ‘uarey--(+) ‘uoos ‘udedoy-(—) ‘Ud[goLIRy ‘UdIpUL]J-¢

Kuzo1uayd sans

(10®N) £q9[3 o1uojosez

810¢ “'ur 1 Sueyy

[0-1-Uds)AY-¢-(7Z) ‘udrey-g ‘uaipue[dj-¢g

Auzorwayd sons

Kqo13 a1usjosez

L10T “ul 1 ndsawo],

njA3ow ue[Aores

KzomAzpo sons

noze 10qoparu

120T
“ur 1 [moyunsIoy

uau1dia-Q ‘usurdioy-n ‘usdrnuny-n

KzoMAZpo sans

njoze I0qoparu

20T “ul 1 019SIA

uaidozi

Amoze3 sans

uozo eu e[oAzodsyd

L10T “'ul 1 noSaWo],

uaxdozi

Amoze3 sons

uozo eu eloAzodsyo

010C “ur 1 eUIN

njAuasyoy-¢-(7) ue[sewoz! ‘uowkoo-g-(q) ‘njfiow uejLorjes

Amoze3 sons

uozo eu e[oAzodsyo

S10T “url[esey

uowAo-d ‘[oomirey ‘usurd-n

Amoze3 sans

‘0D woizod AuozszAmpod

010¢ “urrung

uoedoy-¢

Kupjoims sans

JIUQ[IAIMSO 9}FB10

L10T “ul 1 ndsoWo],

udedoy-¢

Kupjoims sans

JIUQIAIMSO }FB10

€00T “Ul 1 SR\

S31)s 0339k [nfomAm
eYIuuAzd wMArdm pod epsoaza elsturd yoAa9)y ‘Ouyo| njzéimyz

BYIUUAZ) BLIOGI)RY]

saqys Adk[njomAm Yruukz)

Ainjex
-9 Op dludIsaTUpO

107



Julia Grochowska, Marcin Weiner

Wyniki

Z analizy pozyskanych artykutéw naukowych wyodrgbniono przypadki
stresOw roslinnych, ktore sklasyfikowano wedhug rodzaju czynnikow wywotu-
jacych je na stresy biotyczne i abiotyczne. Stres biotyczny obejmowat czynniki
powodowane przez organizmy zywe, w tym bakterie Pseudomonas syringae
pv. tomato, patogeny grzybowe: Botrytis cinerea (gatunek wywotujacy chorobe
szara plesn) Fusarium oxysporum (wywolujacy fuzariozg), Oidium neolycoper-
sici (wywolujacy chorobe maczniak prawdziwy), Phytophthora infestans (Wy-
wolujacy zaraz¢ ziemniaka), wirusy: wirus zoéttej kedzierzawosci lisci pomido-
ra (TYLCV), wirus Y ziemniaka, nicien Meloidogyne incognito (wywotujacy
chorobe guzak korzeni), owady gryzace i zujace, takie jak skosnik pomidorowy
(Tuta absoluta), $wiattdbwka naziemnica (Spodoptera exigua), Helicoverpa zea,
zawisak tytoniowy (Manduca sexta), sbwka bawetnowka azjatycka (Spodopte-
ra litura), sowka bawetnowka egipska (Spodoptera littoralis), a takze owady
i roztocza ssace i wysysajace sok, m.in. mszyca brzoskwiniowo-ziemniaczana
(Myzus persicae), maczlik ostroskrzydly (Bemisia tabaci), maczlik szklarnio-
wy (Trialeurodes vaporariorum) oraz przedziorek chmielowiec (Tetranychus
urticae). Stresy abiotyczne obejmowaty czynniki srodowiskowe, w tym stres
wodny, stres termiczny, a takze stresy $wietlne, gazowe, chemiczne i odzyw-
cze, jak podwyzszony CO,, zasolenie gleby czy niedobor azotu.

Na etapie wstepnej, eksploracyjnej analizy uzyskanego zbioru danych zi-
dentyfikowano pewne ograniczenia zwigzane ze zbyt niska reprezentacje czg-
$ci przypadkoéw oraz duza niespdjnoscia profili emisji LZO nawet w ramach
tej samej kategorii stresu. Zrodtem tego zréznicowania jest natura analizy,
kazda z 33 prac stosowata inne protokoty badawcze (m.in. definiujac inaczej
intensywnos¢ 1 czas trwania stresu). Dla algorytmu uczenia maszynowego taka
niejednorodno$¢ danych stanowi wyzwanie dla procesu uczenia modelu. Dru-
gim wyzwaniem byt problem niskiej specyficzno$ci sygnatu i naktadania si¢
profili LZO pomiedzy réznymi klasami stresu. Wobec zidentyfikowanych wy-
zwan, odstapiono od proby budowy ,,uniwersalnego” klasyfikatora. Zamiast
tego, przyjeto strategie Proof-of-Concept (PoC). W tym celu ograniczono zbior
danych do 27 przypadkow z 22 prac badawczych w ramach trzech kategorii
stresu, ktore z perspektywy przemystowej sg kluczowe, a z perspektywy bio-

logicznej- zakladaja odmienne $ciezki metaboliczne: Owady i roztocza ssace/
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wysysajace sok, owady gryzace/zujace (n=12), stres termiczny (n=4). Dodat-
kowo, usuni¢to z dalszej analizy wszystkie zwiazki, ktore nie pojawity sie¢
w zadnym z uwzglednionych przypadkéw stresu, pozostawiajgc 104 zwigzki
lotne.

Budowa modelu

Do budowy i walidacji modelu klasyfikacyjnego wykorzystano jezyk
programowania Python w interaktywnym $rodowisku Jupyter Notebook, kto-
re umozliwilo elastyczne prowadzenie analiz oraz biezacg wizualizacje wyni-
kéw (Kluyver i in., 2016). Kluczowe etapy pracy opieraly sie na bibliotekach
open-source szeroko stosowanych w analizie danych i uczeniu maszynowym.
Pandas (The pandas development team, 2025) do przygotowania zbioru wej-
sciowego, tj. wezytywania, oczyszczania oraz manipulacji danymi. Scikit-le-
arn (Pedregosa i in., 2011) do budowy modelu klasyfikacyjnego, wykorzystano
m.in. funkcje¢ train_test split do stratyfikowanego podziatu danych na zbior
treningowy 1 testowy, przy czym proporcja wynosita 70% danych do treningu
130% do testowania, co zapewnilo odpowiednig rownowage migdzy mozliwo-
$cig nauczenia modelu a rzetelng oceng jego generalizacji. Ponadto wykorzy-
stano DecisionTreeClassifier do trenowania drzewa decyzyjnego oraz accura-
cy_score i confusion matrix do oceny jakosci predykcji na zbiorze testowym.
Do wizualizacji wynikéw, w szczegolnosci do przedstawienia koncowej struk-
tury wytrenowanego drzewa decyzyjnego, wykorzystano biblioteke Matplotlib
(Hunter, 2007) w potaczeniu z funkcja plot_tree dostepna w module sklearn.
tree, co pozwolilo przedstawi¢ model w formie intuicyjnego i czytelnego dia-
gramu.

Implementacja i wyniki modelu klasyfikacyjnego

W procesie klasyfikacji badanych stresoréw kluczowy atrybut decyzyj-
ny stanowi a-humulen. Wzrost emisji tego zwigzku, analizowany w wezle ko-
rzeniowym drzewa, identyfikowany jest jako predyktor o zerowej nieczysto-
$ci (wskaznik Giniego = 0,0) dla kategorii ,,Owady gryzace/zujace”. Oznacza

to, ze w oparciu o analizowane dane, sam fakt indukcji tego seskwiterpenu,
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jest warunkiem wystarczajacym do jednoznacznej klasyfikacji. Alternatyw-
nie, klasa ,,Owady gryzace/zujace” moze by¢ rdwniez identyfikowana poprzez
wzrost emisji d-kariofilenu. Sygnat ten ujawnia si¢ w Sciezce decyzyjnej, gdy
nie stwierdza si¢ indukcji ani a-humulenu, ani B-felandrenu, reprezentujac za-
tem wtorny, alternatywny marker zerowania, rowniez oparty na biosyntezie
seskwiterpenow. Klasa ,,Stres cieplny/termiczny” definiowana jest przez jed-
noczesny wzrost emisji dwoch monoterpenow: B-felandrenu oraz a-felandrenu.
Ta specyficzna koincydencja wskazuje na prawdopodobnag, zsynchronizowang
aktywacj¢ szlakow biosyntezy tych monoterpenéw w plastydach, stanowigca
odpowiedz na stres cieplny/termiczny. Z kolei klasa ,,Owady i roztocza ssa-
ce/wysysajace sok” jest najczesciej klasyfikowana w sytuacji braku wzrostu
ktoregokolwiek z wyselekcjonowanych przez model zwigzkéw markerowych
(Rysunek 1).

alfa-humulen <= 0.5
gini = 0.623
samples = 18

lue = [

valu 8, 7. 31
class = Owady gryzace / zujace

betas-felandren <= 0.5
gini = 0.622
samples = 14
e =[4,7.

valu 3
class = Owady ssace | wysysajace sok

Gelta-kariofilen <= 0.5 alphas felandren <= 0.5
gini = 0346 gini = 0.48
samples = 9 samples = 5
value = [2, 7, 0] value = [2, 0, 3]
class = Owady ssace k class = Stres cieplny / termiczny)

Rysunek 1. Wizualizacja opracowanego drzewa decyzyjnego

Zrodto: opracowanie wlasne.

Ewaluacja skuteczno$ci klasyfikacji

Skutecznos¢ modelu poddano ocenie na wczesniej niewidzianym zbiorze
testowym, zachowujac zasade stratyfikacji. Osiagniety poziom trafho$ci wy-
nioést 55,56%. Nalezy podkresli¢, ze wynik ten jest istotnie wyzszy od teore-
tycznego progu losowego, ktory dla problemu trojklasowego wynosi 33,3%.
Roéznica ta, siegajaca ponad 22 punkty procentowe, stanowi przestanke, ze
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model nie dokonuje klasyfikacji w sposob czysto przypadkowy, lecz jest w sta-
nie wychwyci¢ i zinterpretowaé rzeczywiste, cho¢ subtelne, wzorce w danych
chemicznych.

Dyskusja

Analiza wytrenowanego modelu ujawnila, ze kluczowym weztem w hie-
rarchicznej strukturze decyzyjnej, umozliwiajacej wstepng identyfikacje mar-
kerow, jest a-humulen. Jego podwyzszona emisja jest tu charakterystyczna dla
stresu indukowanego przez owady gryzace/ zujace, co znajduje uzasadnienie
w literaturze przedmiotu. Zwigkszona emisja a-humulenu w odpowiedzi na
zerowanie owadow gryzacych jest elementem indukowanej odpowiedzi obron-
nej roslin, czgsto obserwowanym u pomidora. Mechanizm ten rozpoczyna si¢
od uszkodzenia tkanek i kontaktu z elicitorami obecnymi w ptynach dosta-
jacych si¢ do rosliny podczas zerowania, do ktorych nalezg m.in. wydzieli-
ny z brzusznych gruczotéw wywracanych gasienic Spodoptera exigua, ktore
znaczaco zwigkszaja produkcje i emisj¢ pewnych zwigzkow lotnych, w tym
a-humulenu (Kutty, Mishra, 2023).

Model w procesie decyzyjnym uwzglednit rowniez inne zwiazki terpe-
nowe, takie jak p-felandren, d-kariofilen oraz a-felandren. Zostaty one wyko-
rzystane jako dodatkowe sygnaty roéznicujace, co sugeruje, ze w dostgpnych
danych wystepowaty pewne regularnosci w zwigkszeniu ich emisji, ktore algo-
rytm uznal za pomocne przy rozréznianiu typow stresu. Nalezy jednak podkre-
sli¢, iz wybor tych konkretnych zwiazkow przez model nie musi odzwierciedla¢
ich fundamentalnego znaczenia jako biomarkerow, a raczej, ze ich zmienno$¢
byla wystarczajaco informatywna, by wspiera¢ proces klasyfikacji.

Uzyskana trafno$¢ na poziomie 55,56%, cho¢ nieosiggajaca wartosci
optymalnych dla bardzo dobrej klasyfikacji, musi by¢ interpretowana w kon-
tek$cie inherentnych wyzwan zwigzanych z analiza danych biologicznych.
Czynniki takie jak zréznicowanie indywidualne migdzy replikami roslinnymi,
potencjalne nakladanie si¢ szlakow sygnalizacyjnych w odpowiedzi na roz-
ne typy stresoréw oraz bardzo ograniczona liczebnos¢ zbioru danych (ktdra
zwicksza ryzyko nadmiernego dopasowania modelu oraz ogranicza jego zdol-
nos$¢ do generalizacji) znaczaco utrudniajg zadanie modelu. Ograniczeniem

pracy jest rowniez brak standaryzacji metod pomiarowych w analizowanych
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publikacjach, co mogto wptywaé na wykrywalnos¢ okreslonych zwigzkow.
Biorac pod uwagg te ograniczenia, fakt, ze model byl w stanie w ogoéle wykro-
czy¢ poza prog losowosci i zidentyfikowac istotne biomarkery, $wiadczy o po-
tencjale diagnostycznym zastosowanej metody. Dalszy rozwdj badan wymaga
przede wszystkim stworzenia spojnego korpusu danych pozyskanego w warun-
kach kontrolowanych, co pozwoli na pelniejsza i bardziej wiarygodng oceng
mozliwosci modelu. Kluczowe bytoby rowniez oparcie analiz na doktadnych
pomiarach stezen, dzigki ktorym mozliwe stanie si¢ precyzyjniejsze uchwy-
cenie r6znic biologicznych miedzy obserwowanymi stanami. Uzupelnieniem
tych dziatan powinna by¢ eksploracja bardziej zaawansowanych architektur
uczenia maszynowego, mogacych skuteczniej wydobywac subtelne wzorce

zZwigzane ze stresem.

Whioski

Przeprowadzone badanie potwierdzito, ze profil emisji LZO moze sta-
nowi¢ warto$ciowe zrddto informacji diagnostycznej w kontekscie wczesnej
detekc;ji stresu u pomidoréw w srodowisku szklarniowym. Pomimo znaczacej
heterogenicznos$ci danych literaturowych i ograniczonej liczby spdjnych obser-
wacji, opracowany prototypowy model drzewa decyzyjnego wykazat zdolnos¢
wychwytywania powtarzalnych wzorcow charakterystycznych dla réznych
kategorii stresu. Uzyskany wynik klasyfikacji na poziomie 55,56%, znacznie
wyzszym niz prog losowy, wskazuje, ze nawet uproszczone, binarne odwzoro-
wanie sygnatow pozwala modelowi identyfikowac pewne zwiazki o znaczeniu
diagnostycznym.

Najwieksza wartos¢ predykcyjna wykazaly terpeny, w szczegodlnosci
seskwiterpen a-humulen, ktorego wzrost emisji okazal si¢ markerem wyso-
ce specyficznym dla stresu wywolanego przez owady gryzace/zujace. Row-
niez d-kariofilen oraz wybrane monoterpeny (o- i B-felandren) pehity istotng
funkcj¢ roznicujaca, umozliwiajac klasyfikacje stresu termicznego. Jednocze-
$nie obserwowany brak jednoznacznych wzorcow emisji w odpowiedzi na
zerowanie owadow ssacych podkresla ograniczenia wynikajace z dostgpnego
zbioru danych oraz z wysokiej zmiennosci biologicznej reakcji ro$lin.

Wyniki badan wskazuja, ze algorytmy uczenia maszynowego analizujace

wzorce emisji LZO maja potencjat diagnostyczny i moga stanowi¢ kluczowy
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element systemow przetwarzajacych dane z czujnikoéw do wczesnego wykry-

wania stresu roslin z uwzglednieniem/rozréznieniem jego przyczyny. Rozwoj

takiej technologii wymaga jednak opracowania rozbudowanych, standaryzo-

wanych baz danych tworzonych w kontrolowanych warunkach eksperymental-

nych. Niezbgdne jest rowniez wdrozenie bardziej precyzyjnych metod pomia-

ru stezen zwigzkow lotnych oraz polgczenie tatwo interpretowalnych modeli

sztucznej inteligencji, takich jak drzewa decyzyjne, z bardziej zaawansowany-

mi algorytmami uczacymi si¢ z duzych zbiorow danych. Dopiero takie podej-

$cie pozwoli okresli¢ pelng uzytecznos¢ profili emisji LZO jako wskaznikow

rodzaju stresu i stworzy¢ systemy detekcji zdolne do praktycznego zastosowa-

nia w monitoringu upraw szklarniowych.
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