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​Resumo​

​A agricultura em Portugal enfrenta elevada incerteza climática e grande variabilidade de solos.​

​Esta incerteza tem implicações diretas na decisão sobre as culturas mais adequadas a cada​

​região, tornando essencial dispor de ferramentas que orientem o agricultor com base em dados​

​objetivos. Para apoiar decisões práticas sobre que cultura plantar em cada local foi criado um​

​sistema de apoio à decisão que prevê variáveis edafoclimáticas e converte essas previsões em​

​rankings de aptidão com indicação dos fatores limitantes. O trabalho cobre todo o ciclo de​

​ciência de dados desde a recolha e integração de informação de 158 localizações até à​

​modelação e à disponibilização numa interface interativa.​

​O modelo preditivo baseia-se em Multi-Output Random Forest e estima, em simultâneo, horas​

​de frio, dias de geada, temperaturas, precipitação e atributos do solo. A interface permite​

​escolher uma localização em Portugal continental e obter a aptidão de oito culturas​

​mediterrânicas com visualizações claras e recomendações acionáveis.Os resultados mostram​

​desempenho elevado, com coeficiente de determinação global próximo de 0,95 e especial​

​robustez nas variáveis climáticas. As variáveis de solo apresentam menor precisão devido à​

​maior variabilidade local, sem comprometer a utilidade do sistema. A comparação com catorze​

​modelos, desenvolvidos individualmente para cada varíavel climática ou de solo, indica ligeiro​

​ganho de exatidão pontual, mas menor capacidade de generalização, favorecendo a​

​abordagem multioutput para utilização real.​

​Como medidas de melhoria do sistema desenvolvido, recomenda-se ampliar o leque de culturas​

​e incluir variedades, enriquecer a base de dados e as covariáveis, criar uma base permanente​

​com monitorização contínua, validar em mais regiões do país e integrar cenários futuros através​

​de modelos mecanísticos, fortalecendo a resiliência das decisões agrícolas.​

​Palavras-chave: Agricultura orientada por dados, Ciência de Dados, Sistemas de Apoio à​

​Decisão, Machine Learning, Aptidão Agrícola​
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​Abstract​

​Agriculture in Portugal faces high climatic uncertainty and significant soil variability. This​

​uncertainty directly affects decisions regarding which crops are most suitable for each region,​

​highlighting the need for tools that can guide farmers through data-driven insights. To support​

​practical decisions on which crop to plant in each location, a decision support system was​

​developed that predicts edaphoclimatic variables and converts these predictions into suitability​

​rankings, identifying the main limiting factors. The work covers the entire data science​

​cycle—from the collection and integration of information from 158 locations to modelling and the​

​development of an interactive interface.​

​The predictive model is based on a Multi-Output Random Forest, capable of simultaneously​

​estimating chilling hours, frost days, temperature, precipitation, and soil attributes. The​

​interactive interface allows users to select any location in mainland Portugal and obtain crop​

​suitability results for eight Mediterranean species, presented through clear visualisations and​

​actionable recommendations.​

​The results show high predictive performance, with an overall coefficient of determination close​

​to 0.95 and particularly strong robustness for climatic variables. Soil-related variables display​

​lower precision due to greater local variability, without compromising the system’s overall​

​usefulness. A comparison with fourteen single-output models created for each climatic and soil​

​variables indicates slightly higher point accuracy but lower generalisation capacity, favouring the​

​multi-output approach for real-world application.​

​As an improvement of the current system, it is recommended to expand the range of crops and​

​include intra-species varieties, enrich the database and covariates, establish a permanent and​

​continuously monitored data infrastructure, validate the model in additional regions of the​

​country, and integrate future climate scenarios through mechanistic modelling—thereby​

​strengthening the resilience of agricultural decision-making.​

​Keywords: Data-driven Agriculture, Data Science, Decision Support Systems, Machine Learning,​

​Crop Suitability​
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​1.​ ​Introdução​

​A previsão edafoclimática e a avaliação da aptidão cultural são componentes fundamentais do​

​planeamento agrícola, pois permitem antecipar o comportamento das variáveis do solo e do​

​clima que determinam o sucesso das culturas. Tradicionalmente, estas avaliações baseiam-se​

​em séries históricas de dados meteorológicos e em mapas edáficos de base, que são depois​

​cruzados com requisitos agronómicos conhecidos para estimar a adequação de cada cultura a​

​uma determinada região. Embora eficazes em contextos estáveis, estes métodos tendem a ser​

​limitados pela resolução espacial e temporal dos dados e pela dificuldade em capturar​

​interações complexas entre fatores ambientais. É neste ponto que a ciência de dados oferece​

​um avanço significativo: ao integrar grandes volumes de informação de origem diversa, como​

​sensores remotos, bases de dados geográficas e registos locais e aplicar técnicas de ciência de​

​dados, torna possível gerar previsões mais precisas, contínuas e adaptativas. Esta abordagem​

​não só melhora a fiabilidade das estimativas edafoclimáticas, como também permite construir​

​sistemas de apoio à decisão mais dinâmicos, capazes de identificar oportunidades, antecipar​

​riscos e apoiar uma agricultura mais eficiente e resiliente face à variabilidade climática.​

​1.1​​Definição do Problema e Proposta de Solução​

​O problema central desta investigação reside na inadequação das metodologias tradicionais​

​para gerar previsões edafoclimáticas multivariadas de alta precisão e resolução espacial,​

​indispensáveis para uma determinação adaptativa da aptidão cultural em Portugal Continental.​

​A predição de variáveis do solo e do clima é classicamente tratada de forma isolada, ignorando​

​as relações intrínsecas e as interdependências espaciais entre elas.​

​A solução proposta consiste no desenvolvimento de um programa informático que integra dois​

​componentes essenciais. Um Módulo Preditivo baseado num modelo de​​Machine Learning​​do​

​tipo Multi-Output Random Forest Regressor (MORF), capaz de prever simultaneamente um​

​conjunto de variáveis edafoclimáticas para qualquer localização em Portugal Continental,​
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​explorando as possíveis relações existentes entre estas variáveis. Um Módulo de Avaliação​

​Agronómica que utiliza estas previsões como​​input​​para calcular a aptidão das​​principais​

​culturas através de um sistema de pontuação, identificando explicitamente os fatores limitantes​

​de acordo com os requisitos ecofisiológicos da cultura.​

​Esta abordagem eleva o paradigma existente de sistemas de apoio à decisão no contexto​

​nacional, passando de um foco primário na avaliação de eficiência e realocação de atividades​

​para um sistema que incorpora uma camada de previsão​​e adaptação​​baseada​​em​​Machine​

​Learning​​antes da fase de otimização, tornando as decisões mais resilientes​​e informadas.​

​1.2​​O Papel da Ciência de Dados face aos Desafios Agrícolas​

​A agricultura moderna enfrenta um conjunto crescente de desafios, desde a imprevisibilidade da​

​variabilidade climática até à necessidade de otimizar a produção para responder à procura​

​global de alimentos. A complexidade destes fatores ambientais e agronómicos, que se​

​manifestam através de interações não lineares, frequentemente supera a capacidade das​

​metodologias analíticas convencionais (Araba, 2024). Neste contexto, a ciência de dados (data​

​science) desempenha um papel central, integrando desde a definição do problema, recolha e​

​gestão de dados até à sua análise avançada com métodos de inteligência artificial (IA) e​

​machine learning​​(ML). Wolfert​​et al​​. (2017) realizaram​​uma revisão sobre as aplicações do​​Big​

​Data​​na​​smart agricultur​​e e consolidaram a ciência​​de dados como pilar da “agricultura​

​inteligente”, ao integrar um grande volume de dados, modelos e governança ao longo de toda a​

​cadeia agroalimentar.​

​1.2.1​ ​Aquisição e Gestão de Dados​

​O ciclo da ciência de dados aplicado à agricultura engloba várias etapas. Em primeiro lugar, a​

​aquisição e integração de dados assume importância fundamental. Estes dados podem ser​
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​provenientes de múltiplas fontes, como bases públicas de informação meteorológica e​

​edafológica (por exemplo, European Soil Data Centre – ESDAC, Instituto Português do Mar e​

​da Atmosfera – IPMA), imagens de satélite (Sentinel, MODIS) e registos históricos de produção​

​agrícola. O acesso e a interoperabilidade entre estas fontes requerem metodologias robustas de​

​gestão de dados, incluindo normalização, tratamento de valores em falta e integração espacial e​

​temporal (Kamilaris & Prenafeta-Boldú, 2018; Wolfert​​et al​​., 2017).​

​O trabalho feito por Wolfert​​et al​​. (2017) demonstrou que a governança de dados​​e a​

​interoperabilidade são condições de base para que os​​pipelines​​de dados conduzam a ganhos​

​económicos e ambientais mensuráveis na exploração, do campo ao processamento e à​

​distribuição.​

​O projeto desenvolvido por Kamilaris & Prenafeta-Boldú (2018) demonstrou que a preparação​

​de dados (curadoria,​​augmentation​​, equilíbrio de classes)​​aumenta a qualidade dos modelos​

​produzidos em tarefas de visão computacional agrícola para a detecção de doenças, contagem​

​de frutos e classificação fenotípica.​​Benos et al.​​(2021) evidenciaram que a engenharia de​

​atributos e a seleção de variáveis melhoram a robustez e a interpretabilidade de modelos para​

​gestão de culturas, água, solo e pecuária. Estes quatro domínios somam a maioria das​

​aplicações de ML em agricultura.​

​1.2.2​ ​Modelos Preditivos e Analíticos​

​A utilização de modelos preditivos e analíticos como o Random Forest Regressor multi-output,​

​tal como implementado no presente projeto, permite lidar com variáveis edafoclimáticas de​

​forma robusta, captando relações complexas e não lineares entre os fatores do solo, clima e​

​produção. Estes modelos caracterizam-se pela capacidade de prever múltiplas variáveis​

​simultaneamente, explorando correlações entre saídas (outputs) que, em modelos​

​independentes, seriam tratadas de forma isolada (Kocev et al., 2013).​

​Nos últimos anos, a aplicação de abordagens multi-output Random Forest (MORF​​)​​tem ganho​

​relevância em áreas que exigem a previsão conjunta de parâmetros ambientais ou agronómicos​
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​interdependentes. O trabalho feito por Kocev et al. (2013​​)​​demonstrou que o MORF supera​

​abordagens de regressão independentes quando existe forte correlação entre variáveis alvo, ao​

​permitir que a partição das árvores seja influenciada por dependências entre múltiplas saídas.​

​Esse avanço metodológico reduziu o erro preditivo em conjuntos de dados complexos, como os​

​de produtividade agrícola e parâmetros meteorológicos combinados.​

​O estudo de Jeong et al. (2016) aplicou um modelo Random Forest multioutput para prever​

​simultaneamente temperatura mínima e precipitação diária, obtendo um desempenho superior​

​ao de redes neuronais e regressões lineares múltiplas em dados climáticos coreanos. Da​

​mesma forma, Sun et al. (2020) utilizaram um MORF para estimar de forma conjunta​

​temperatura média, radiação solar e humidade relativa, melhorando a coerência interna das​

​previsões meteorológicas e a fiabilidade para sistemas de apoio à decisão agrícola.​

​Em contextos agrícolas, Ramesh et al. (2022) aplicaram um modelo multi-output Random​

​Forest para prever simultaneamente rendimento, evapotranspiração e consumo hídrico em​

​culturas de arroz, demonstrando que a consideração conjunta das variáveis aumentou a​

​precisão média em 15% face a modelos isolados. O trabalho de Nawar et al. (2021) mostrou​

​ainda que o MORF permite capturar a interação entre atributos do solo e variáveis climáticas,​

​obtendo previsões consistentes de produtividade em sistemas de agricultura de precisão.​

​No domínio da modelação edafoclimática, Hengl et al. (2018) destacaram que a implementação​

​de​​multi-output ensembles​​baseados em Random Forest, tal como no​​framework​

​SoilGrids250m, que possibilita a previsão simultânea de múltiplas propriedades do solo (pH,​

​matéria orgânica, textura, densidade aparente), garantindo coerência espacial e física entre​

​variáveis correlacionadas. Esse tipo de abordagem é especialmente relevante quando se​

​pretende integrar informação climática e edáfica em mapas de aptidão agrícola.​

​O trabalho feito por Oliveira et al. (2023), focado em regiões mediterrânicas, reforçou que​

​modelos multioutput podem ser aplicados à previsão simultânea de dias de geada, horas de frio​

​e temperatura mínima média, parâmetros críticos para a seleção de espécies frutícolas​

​adaptadas às alterações climáticas. Tal como no presente projeto, os autores salientam que o​

​MORF não apenas melhora a precisão individual das previsões, mas também assegura maior​

​consistência entre variáveis que partilham determinantes climáticos comuns.​
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​Contudo, a ciência de dados não se limita ao desenvolvimento do modelo: inclui igualmente a​

​validação cruzada, a interpretação dos resultados e a sua integração num sistema de suporte à​

​decisão para os utilizadores finais (Chlingaryan et al., 2018; Liakos et al., 2018). Nesse sentido,​

​a capacidade do MORF de gerar previsões simultâneas e coerentes de temperatura,​

​precipitação, horas de frio e dias de geada reforça o seu valor como componente central de um​

​Sistema de Suporte à Decisão (DSS) voltado à agricultura de precisão e à gestão sustentável​

​de recursos.​

​O trabalho desempenhado por van Klompenburg et al. (2020) demonstrou que a qualidade da​

​feature engineering​​e o desenho do conjunto de treino​​têm impacto direto no erro de previsão​

​de rendimento, reforçando boas práticas de validação cruzada e​​hold-out​​temporal. Kamilaris &​

​Prenafeta-Boldú (2018) também mostram que arquiteturas profundas, quando acompanhadas​

​de​​pre-processing​​consistente e​​data augmentation​​,​​superam abordagens clássicas em​

​múltiplas tarefas agrícolas, mas exigem rastreabilidade dos dados e​​explainability​​para adoção​

​operacional.​

​1.2.3​ ​Impacto em Sustentabilidade Ambiental, Custos e Eficiência de​
​Recursos​

​A literatura recente quantifica benefícios ambientais e económicos da ciência de dados quando​

​ligada a sensores IoT, SIG/teledeteção e VRT (​​Variable-Rate Technology​​).​​Relativamente à​

​irrigação de precisão, o trabalho feito por Zhao et al. (2023) demonstrou que a programação de​

​rega data-driven integrada com previsão de precipitação permite poupanças adicionais de​

​20–50 % de água sem perda de produtividade.  É necessário destacar o trabalho realizado por​

​Sharma et al. (2025) que reportou reduções até 54 % no uso de água com sistemas​

​sensorizados face a rega convencional, mantendo o desempenho produtivo. Revisões de 2024​

​e 2025 sintetizam a maturidade de sistemas de rega com IA/IoT e o seu papel na gestão​

​sustentável da água (Lakhiar et al., 2024).​

​Em relação ao uso de fertilizantes azotados e fosfatados e às suas emissões associadas, o​

​trabalho feito por Bahmutsky et al. (2024) mostrou, em revisão de ACV/custos, que a fertilização​

​a taxa variável tende a reduzir vários impactos ambientais (ainda que não em todos os​
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​contextos), apoiando a transição para estratégias de insumo-ótimo. A investigação efetuada por​

​Hagn et al. (2025) em ensaios​​on-farm​​indicou melhorias​​na eficiência do azoto e no balanço N​

​com VRA sensorizado em trigo-de-inverno, face à aplicação uniforme. O ensaio feito por Wu et​

​al. (2024) mostrou maior rendimento com menores custos ambientais usando fertilização de​

​precisão orientada por dados.  Revisões e estudos recentes sistematizam metodologias para​

​detecção em tempo real de azoto através de sensores, teledeteção e otimização, apontando​

​ganhos de eficiência e redução de perdas (Ravikumar et al., 2024).​

​Em relação à tele deteção e aos custos operacionais, o trabalho feito por Marti-Jerez et al.​

​(2023) demonstrou que o Sentinel-2 permite diagnosticar deficiências nutricionais de forma​

​custo-efetiva, orientando intervenções pontuais. Revisões sobre sensores e​​smart data​

​destacam quedas de custos operacionais por automatização da monitorização, maior​

​oportunidade de intervenção e otimização de insumos (Soussi et al., 2024).​

​Para que estas oportunidades cheguem à exploração agrícola, as boas práticas de atualização​

​de dados e modelos, a monitorização de deriva, o re-treino periódico, a interoperabilidade como​

​APIs e catálogos FAIR são determinantes.​

​O trabalho feito por Liakos et al. (2018) demonstrou que a transferência para produção​

​(interfaces e​​feedback​​do utilizador) é o que converte​​insights​​de ML em poupanças​​tangíveis e​

​benefícios ambientais, sobretudo quando acoplada a VRT e teledeteção.​

​1.2.4​ ​Aplicação ao projeto​

​A implementação de aplicações práticas representa a etapa final do ciclo da ciência de dados​

​aplicada à agricultura. O desenvolvimento de uma interface interativa para o utilizador, como​

​proposto neste projeto, é crucial para transformar resultados analíticos complexos em​

​informação acionável. Interfaces gráficas e plataformas​​web-based​​têm vindo a consolidar-se​

​como o elo entre o processamento avançado de dados e a tomada de decisão no terreno,​

​tornando os modelos preditivos acessíveis a agricultores, técnicos e decisores (Liakos et al.,​

​2018)​
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​O trabalho feito por Antle et al. (2017) demonstrou que o sucesso de um sistema de suporte à​

​decisão depende tanto da precisão dos modelos como da usabilidade e visualização dos​

​resultados. A tradução de previsões complexas em métricas intuitivas, como índices de aptidão,​

​mapas de risco ou escalas de produtividade que aumentam a compreensão e a confiança dos​

​utilizadores, promovendo uma adoção mais ampla.​

​De facto, diversos estudos sublinham que a interatividade e o design centrado no utilizador são​

​determinantes para a eficácia dos DSS agrícolas. O trabalho de Van Evert et al. (2016)​

​desenvolveu um protótipo de interface geoespacial interativa para apoio à fertilização variável,​

​onde os utilizadores podiam ajustar parâmetros de entrada e observar em tempo real o impacto​

​sobre a dose recomendada. Esse tipo de​​feedback​​dinâmico revelou-se fundamental​​para o​

​envolvimento dos agricultores no processo de decisão.​

​O trabalho de Beck et al. (2019), focado em modelos de previsão de pragas e doenças,​

​implementou uma interface​​web​​interativa baseada em mapas e séries temporais,​​que permitia​

​aos técnicos explorar cenários de risco e ajustar estratégias de intervenção. O estudo​

​evidenciou que a visualização interativa e a manipulação de variáveis reduzem a dependência​

​de consultores e favorecem a autonomia do utilizador final.​

​Exemplos de aplicações da ciência de dados na agricultura são cada vez mais frequentes. Os​

​sistemas de recomendação baseados em dados edafoclimáticos permitem otimizar a rotação de​

​culturas e a calendarização da sementeira. Os modelos de previsão climática têm sido usados​

​para reduzir riscos associados a pragas e doenças (Jeong et al., 2016). Além disso, iniciativas​

​de agricultura de precisão já utilizam dados de sensores IoT para ajustar em tempo real a​

​irrigação e a aplicação de fertilizantes, reduzindo desperdícios e aumentando a sustentabilidade​

​(Liakos et al., 2018).​

​De igual modo, Jain et al. (2020) apresentaram uma aplicação interativa baseada em​

​dashboard​​, integrada com sensores IoT e modelos de​​machine learning​​, permitindo a​

​monitorização em tempo real de parâmetros de solo e irrigação. O sistema mostrou ganhos de​

​eficiência hídrica superiores a 25%, demonstrando que a disponibilização de previsões em​

​interfaces acessíveis melhora diretamente o desempenho operacional.​
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​Outro exemplo relevante é o AgroDSS desenvolvido por Kumar et al. (2021), que integra dados​

​climáticos e edáficos num​​framework​​de recomendação​​de culturas. O sistema inclui um módulo​

​interativo que permite ao utilizador selecionar uma localização num mapa e visualizar, de forma​

​comparativa, as culturas mais adequadas segundo diferentes critérios (rendimento, consumo​

​hídrico, estabilidade climática). Este tipo de abordagem combina visualização georreferenciada​

​e recomendações personalizadas, alinhando-se diretamente com os objetivos do presente​

​projeto.​

​No domínio da previsão e monitorização edafoclimática, Peter et al. (2020) desenvolveram uma​

​interface​​cloud-based​​com Google Earth Engine que permitia ao utilizador explorar​​mapas de​

​aptidão climática de múltiplas culturas e visualizar cenários de alteração climática. A adoção de​

​ferramentas​​web-GIS​​e bibliotecas de visualização interativa, como​​Leaflet​​ou​​Plotly Dash​​, tem​

​sido amplamente recomendada na literatura pela sua capacidade de traduzir dados complexos​

​em representações claras e navegáveis (Wolfert et al., 2017; Kamilaris & Prenafeta-Boldú,​

​2018).​

​Assim, a interface interativa proposta neste projeto, ao traduzir previsões de variáveis​

​edafoclimáticas em sistemas de pontuação da aptidão agrícola por cultura, permitindo ao​

​utilizador explorar localizações, comparar resultados e selecionar as culturas mais adaptadas,​

​enquadra-se plenamente no estado da arte dos DSS agrícolas interativos. Para além da​

​acessibilidade, estas soluções reforçam o caráter participativo e adaptativo da ciência de dados​

​na agricultura, facilitando a transferência de conhecimento entre investigadores e produtores e​

​promovendo uma gestão agrícola mais sustentável e baseada em evidência (Chlingaryan et al.,​

​2018; Jeong et al., 2016; Liakos et al., 2018; Wolfert et al., 2017; Kamilaris & Prenafeta-Boldú,​

​2018).​

​Neste enquadramento, o projeto em análise, que prevê variáveis edafoclimáticas e avalia a​

​aptidão de culturas para localizações específicas em Portugal continental — insere-se​

​diretamente nesta tendência global de transformação digital da agricultura, onde a interatividade​

​e a transparência dos sistemas são essenciais para a adoção efetiva das tecnologias de​

​machine learning​​. A sua abordagem representa um avanço​​significativo, ao conjugar não​
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​apenas técnicas analíticas, mas todo o ecossistema da ciência de dados, desde a aquisição e​

​gestão da informação até à construção de aplicações funcionais e participativas.​

​1.3​​A Emergência dos Sistemas de Suporte à Decisão (SSD) na​
​Agricultura​

​Os Sistemas de Suporte à Decisão são sistemas informáticos que auxiliam os utilizadores na​

​tomada de decisões informadas, fornecendo dados em tempo real e recomendações práticas e​

​assertivas (Kumar & Kumar, 2025). No contexto agrícola, os DSS combinam modelos biofísicos,​

​bases de dados geográficas e regras de decisão para transformar dados ambientais, de​

​mercado e de gestão em opções operacionais, reduzindo incerteza e risco.​

​O desenvolvimento de Sistemas de Apoio à Decisão (DSS) georreferenciados é crucial para​

​abordar esta lacuna. Estes sistemas são concebidos para colmatar falhas de comunicação e​

​fornecer opções de gestão alternativas que visam a melhoria do desempenho agrícola,​

​abrangendo tanto o rendimento da colheita como indicadores de agrobiodiversidade (Marcelino​

​et al., 2024). Entre as abordagens consolidadas destaca-se a de Minh (2024), quem realizou​

​uma​​scoping review​​sobre a avaliação de aptidão de terras/culturas com integração SIG+MCDA​

​(por exemplo, AHP, TOPSIS), que permite ponderar múltiplos critérios edafoclimáticos (textura,​

​pH, declive, precipitação, temperaturas) e gerar classes de aptidão espacialmente explícitas.​

​Revisões e estudos recentes mostram que SIG+MCDA aumenta a granularidade, a​

​transparência e a reprodutibilidade da recomendação de culturas em diferentes regiões.​

​No plano metodológico, há duas famílias de referência para a recomendação de culturas com​

​base em condições edafoclimáticas específicas. Fischer et al. (2021) documentaram a versão 4​

​das Zonas Agro-Ecológicas Globais (AEZ/GAEZ) da FAO, que integram clima, solos, topografia​

​e níveis de insumos para estimar aptidão e potencial produtivo por cultura. Existem também​

​modelos de nicho/aptidão climática como o EcoCrop, que calculam um índice de aptidão com​

​base em requisitos termo-pluviométricos e pH, aplicáveis a grelhas espaciais e escalas​
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​regionais. Estas abordagens são amplamente usadas para gerar mapas de aptidão atuais e​

​futuros e fundamentar decisões de planeamento agrícola e de diversificação de culturas.​

​Sathiyamurthi et al. (2024) reforçam que a integração de critérios locais (p.ex., textura e​

​drenagem do solo) com variáveis climáticas, através de MCDA (AHP/TOPSIS) e SIG, aumenta​

​a precisão da recomendação e a utilidade prática do DSS para agricultores e decisores. Casos​

​de estudo em contextos áridos como o de Bilal et al. (2025) relatam ganhos na identificação de​

​“melhores culturas por talhão” e maior alinhamento com objetivos de sustentabilidade como​

​eficiência no uso da água, conservação de solo e estabilidade de rendimento.​

​O sistema aqui proposto é um exemplo paradigmático de um SSD orientado a dados​

​(​​data-driven​​).​​Ao permitir que o utilizador selecione uma localização num mapa interativo,​

​preveja as variáveis edafoclimáticas associadas a essa localização e obtenha um ranking de​

​aptidão de culturas, o programa oferece um framework completo para a gestão agrícola.​

​Alinha-se, por um lado, com os princípios AEZ/GAEZ (integração clima-solo-gestão) e, por​

​outro, com práticas modernas para pontuar e ordenar culturas candidatas segundo critérios​

​locais e ponderações explícitas. Além disso, pode incorporar modelos de aptidão climática (e.g.,​

​EcoCrop ou frameworks modulares recentes como o CropSuite) para estimar janelas ótimas de​

​sementeira, requisitos de vernalização, sensibilidade fotoperiódica e limitações térmicas,​

​enriquecendo o ranking com informação fenológica e operacional.​

​Esta capacidade de fornecer informações personalizadas e localizadas, baseadas em previsões​

​robustas, representa o valor central do projeto e alinha-o com o futuro da agricultura de​

​precisão, onde a tecnologia é utilizada para maximizar a produtividade de forma eficiente e​

​ambientalmente responsável. Peter et al. (2020) destacam que interfaces web/GEE com​

​visualização interativa de nichos climáticos e aptidão de culturas aceleram a adoção por​

​técnicos e produtores, promovendo decisões mais rápidas e transparentes, e facilitando a​

​avaliação de cenários como o de mudança climática ou novas culturas.​
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​1.4​​Arquitetura e Tendências em Sistemas de Apoio à Decisão (DSS)​

​Agrícolas​

​A utilização de DSS na agricultura é uma tendência crescente, especialmente devido à​

​intensificação dos impactos das alterações climáticas (de Magalhães et al, 2025). Estes​

​sistemas são concebidos para organizar e sequenciar diferentes metodologias de análise e​

​informação. No contexto geográfico, os DSS na agricultura tipicamente utilizam sistemas de​

​informação geográfica (GIS) para impor restrições espaciais, delimitando as áreas que são​

​agronomicamente adequadas para cada tipo de cultura, e para ilustrar graficamente os planos​

​de otimização propostos.  ​

​A relevância deste paradigma é confirmada por estudos de caso em Portugal, como o trabalho​

​focado na região agrária do Ribatejo e Oeste, onde os DSS foram empregados para medir a​

​eficiência das atividades agrícolas e para estudar a realocação de culturas. Métodos como a​

​Data Envelopment Analysis​​(DEA) e a programação linear multiobjetivo foram utilizados para​

​promover as atividades mais eficientes sem causar alterações drásticas no uso da terra​

​existente (Pereira et al., 2010). A abordagem da tese proposta neste trabalho visa estender esta​

​estrutura, utilizando os SIG apenas para a captura inicial dos dados edafoclimáticos, mas​

​produzindo estimações baseadas em  ​​Machine Learning​​, como a primeira​​etapa crítica para​

​informar a avaliação de aptidão das culturas.​

​Os modelos de aptidão cultural mais abrangentes tanto em área como número de culturas,​

​como o CropSuite, demonstram a necessidade de sistemas que transcendam o foco em​

​culturas singulares ou regiões limitadas, integrando a variabilidade climática. Tais modelos​

​utilizam abordagens baseadas em lógica difusa (​​fuzzy-logic​​)​​e fundamentam-se na Lei do​

​Mínimo de Liebig, permitindo a integração flexível de múltiplos fatores ambientais e​

​socioeconómicos. Zabel et al. (2025) desenvolveram o modelo CropSuite, que por exemplo,​

​calcula e emite resultados detalhados, incluindo aptidão do clima, do solo e da cultura, data de​

​sementeira, bem como a identificação do(s) fator(es) limitante(s). A arquitetura proposta para a​

​tese segue diferentes abordagens mas  objetivos similares, garantindo que o DSS forneça​

​resultados não apenas descritivos (pontuação), mas também analíticos (fator limitante).​
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​1.5​​Objetivos do trabalho​

​O principal objetivo do meu trabalho é desenvolver uma ferramenta inteligente capaz de estimar​

​variáveis edafoclimáticas, como temperatura, precipitação, horas de frio e características do​

​solo e, a partir dessas estimações, avaliar a aptidão agrícola de diferentes culturas em qualquer​

​ponto de Portugal continental. A ideia central é criar um sistema que ajude agricultores, técnicos​

​e consultores a escolher as culturas mais adequadas para cada local, com base em dados​

​objetivos e atualizados, reduzindo a incerteza associada às decisões agrícolas.​

​Para isso, o trabalho combina diferentes etapas da ciência de dados: a recolha e integração de​

​informação proveniente de várias fontes (meteorológicas, pedológicas), o tratamento desses​

​dados, o desenvolvimento de um modelo de​​machine learning​​capaz de gerar previsões​

​simultâneas de múltiplas variáveis e, finalmente, a criação de uma interface interativa que​

​traduz esses resultados em rankings de aptidão cultural.​

​Além de produzir estimações precisas, o sistema pretende também identificar os fatores​

​limitantes, por exemplo, a falta de horas de frio ou a falta de precipitação, que condicionam a​

​viabilidade de determinadas culturas. Assim, mais do que um exercício técnico, o objetivo é​

​disponibilizar uma ferramenta prática e acessível, que possa apoiar o planeamento agrícola,​

​contribuir para uma gestão mais sustentável dos recursos e servir de base para futuras​

​aplicações de agricultura de precisão em Portugal.​

​2.​ ​Materiais e métodos​

​Os métodos utilizados neste trabalho centraram-se na construção de um conjunto de dados​

​robusto e representativo das condições edafoclimáticas de Portugal continental, que serviu de​

​base ao desenvolvimento do modelo preditivo e da aplicação interativa disponível em​

​https://github.com/RubenRomeroTorrado/Croptimum​​. Nesse repositório encontra-se​​também o​

​conjunto de dados, sendo necessário pedir acesso ao autor.​

https://github.com/RubenRomeroTorrado/Croptimum
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​2.1​ ​Recolha e descrição dos dados​

​A construção do modelo baseou-se num conjunto de dados edafoclimáticos de 158 localizações​

​em Portugal continental, representadas na figura 1, que integraram informação climática e​

​pedológica. A abordagem inicial para a escolha dos pontos consistiu no cruzamento de um​

​mapa climático de Portugal continental com a de um mapa edáfico obtendo um mapa final que​

​continha as diferentes combinações possíveis dos principais tipos de solo e clima, expressos​

​em percentagens da área do território total.Começou-se por extrair dados de 71 localizações​

​dos principais núcleos demográficos do país, mas a fraca performance dos modelos iniciais​

​levou a recolher mais dados, abrangendo uma maior área representada. A escolha das​

​localizações adicionais fez-se de forma a representar uniformemente o máximo de território​

​nacional possível e também a descoberta da carta de solos e de aptidão da terra de Entre​

​Douro e Minho levou ao aproveitamento destes para a sua inclusão no conjunto de dados.​

​Para os dados climáticos, a fonte operacional foi o Google Earth Engine (GEE). A partir desta​

​plataforma acederam-se às bases de dados originais do ERA5-Land com uma resolução horária​

​e espacial aproximada de 9 km, da instituição ECMWF e CHIRPS Daily com resolução diária e​

​espacial de cerca de 5 km, da instituição Climate Hazards Center, UCSB, das quais se​

​extraíram séries horárias e diárias para o período 1991–2025 , em formato CSV, mediante a​

​delimitação prévia de cada parcela de interesse. No Quadro 1 identifica os conjuntos de dados​

​usados como fonte para cada variável.​

​A criação do conjunto de dados envolveu a utilização parcial de uma ferramenta de extração e​

​transformação de dados incluída no Microsoft Excel, para processar os dados horários,​

​convertendo-os em valores diários para depois serem usadas as várias variáveis climáticas​

​identificadas no Quadro 2. Ou seja, o código do Power Query permitiu contabilizar para todos os​

​dias, as horas de frio (inferior a 7 graus Celsius) e as horas de geada (inferior a 0 graus) a partir​

​das temperaturas, hora a hora. Também com este código foram extraídas as outras variáveis​

​diárias como precipitação e temperaturas mínimas, máximas e médias. Com a ajuda das​

​tabelas dinâmicas do excel, estes valores foram depois agregados em médias mensais e,​

​posteriormente, anuais, sendo que algumas variáveis, como as horas de frio, os dias de geada​



​14​
​e a precipitação, passaram a ser tratadas como médias mensais sazonais, devido a haver​

​diferentes períodos críticos destas variáveis para as culturas. É importante referir que após a​

​extração dos dados horários do GEE, foi necessário o processamento individual de um csv para​

​cada localização. O próprio google earth engine limitava a extração de dados a apenas 5​

​localizações de cada vez, que demoravam várias horas. Estes ficheiros, que foram passados a​

​excel, continham milhares de linhas e eram muito pesados, requerendo muito tempo para​

​processar e afetando enormemente o rendimento do pc.​

​Este trabalho partiu de uma base composta por 7 documentos Excel da Consulai, contendo​

​dados climáticos diários de 7 localizações, os quais já tinham sido processados pelo código do​

​power query e continham todas as variáveis de interesse.​

​A escolha desta abordagem deveu-se a vários fatores. Era o método utilizado pela empresa​

​consultora Consulai, servindo como referência em caso de dúvida, mas também já tinha acesso​

​aos dados mencionados de algumas localizações e aos comandos de processamento em​

​Power Query, fornecidos pela mesma empresa. Esta resultou ser a forma mais intuitiva de​

​calcular variáveis agroclimáticas específicas, como as horas de frio e os dias de geada.​
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​Figura 1 Representação da minha autoria das localizações presentes no conjunto de​
​dados. Estas foram escolhidas inicialmente com base na representatividade setorial de​
​cada zona edafoclimática.​

​Quadro 1  Conjuntos de dados usados como fonte para cada variável​

​Conjunto de dados​ ​Variáveis extraídas​ ​Unidades​ ​tipo de dados​

​ERA5-LAND​

​(ECMWF/ERA5_LAND/HOURL​

​Y)​

​Temperatura do ar a 2​

​metros ​

​Graus Celcius​ ​numérica​

​contínua​

​Precipitação total horária ​ ​mm​ ​numérica​

​contínua​

​CHIRPS​

​(UCSB-CHG/CHIRPS/DAILY)​

​Precipitação acumulada​

​diariamente​

​mm​ ​numérica​

​contínua​
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​Quadro 2 -Resumo das Variáveis Climáticas e descrição derivadas das bases de dados originais​
​ERA5-Land (Copernicus Climate Data Store/ECMWF) e CHIRPS Daily (Climate Hazards Center,​
​UCSB).​

​Variável​ ​Descrição​ ​Unidades​ ​Tipo de dados​

​Suma_Dias_Helada_Feb_May​ ​Dias de geada médio entre Fev-Maio ​ ​dias​ ​numérica contínua​

​Suma_Dias_Helada_Mar_May​ ​Dias de geada médio entre Mar-Maio ​ ​dias​ ​numérica contínua​

​Suma_Dias_Helada_Abr_May​ ​Dias de geada médio entre Abr-Maio ​ ​dias​ ​numérica contínua​

​Suma_Horas_Frio_Oct_Feb​ ​Horas de frio média entre Outubro a​

​fevereiro​

​horas​ ​numérica contínua​

​Suma_Horas_Frio_Oct_Mar​ ​Horas de frio média entre Outubro a Março​ ​horas​ ​numérica contínua​

​Suma_Precipitacion_Oct_Abr​ ​Precipitação total média entre outubro e​

​abril​

​milímetros​ ​numérica contínua​

​Minimo_de_Media_de_Temperatura​

​_Minima(ºC)​

​Temperatura mínima diária média no mês​

​mais frio​

​Graus celsius​ ​numérica contínua​

​Média de Média de Temperatura​

​Mínima (ºC)​

​Temperatura mínima diária média anual​ ​Graus celsius​ ​numérica contínua​

​Média de Média de Temperatura​

​Máxima (ºC)​

​Temperatura máxima diária média anual​ ​Graus celsius​ ​numérica contínua​

​Maximo_de_Media_de_Temperatura​

​_Maxima​

​Temperatura máxima diária média no mês​

​mais quente​

​Graus celsius​ ​numérica contínua​
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​No que diz respeito aos dados do solo, a recolha foi feita principalmente através da consulta​

​das cartas digitais de solos de Portugal do Norte, Centro e Sul no QGIS (baseadas no Serviço​

​de Reconhecimento e de Ordenamento Agrário, 1970, 1973a , 1973b). Para cada conjunto de​

​coordenadas identificou-se o tipo de solo presente. Através de um Excel conversor da Consulai,​

​cada tipo de solo foi depois traduzido em parâmetros específicos, como o pH e as percentagens​

​de areia, limo e argila, tendo a variável "espessura" sido considerada inicialmente, mas​

​posteriormente excluída. Para complementar e aumentar a densidade de dados de explorações​

​no Noroeste de Portugal, foi também utilizada a carta de solos e de aptidão da terra de Entre​

​Douro e Minho, da Direção Regional correspondente, em formato PDF (Direção Regional de​

​Agricultura de Entre-Douro e Minho [DRAEDM], 1995.). Apesar de ser um método menos​

​prático, foi considerado o mais preciso para determinar o tipo de solo em cada localização,​

​permitindo ainda tirar partido do Excel conversor disponibilizado pela Consulai. Este excel​

​contém informação de todos os tipos de solo no território português e os seus dados edáficos​

​associados. No Quadro 3 apresenta-se o total de variáveis edáficas usadas no conjunto de​

​dados final.​
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​Quadro 3. Resumo das variáveis edáficas e descrição retiradas das cartas do solo do Serviço de​
​Reconhecimento e de Ordenamento Agrário.​

​Variável​ ​Descrição​ ​Unidades​ ​tipo de dados​

​Local​ ​Nome da Localização​ ​---​ ​texto​

​Lat​ ​Latitude​ ​Graus​

​decimais​
​numérica contínua​

​Lon​ ​Longitude​ ​Graus​

​decimais​
​numérica contínua​

​Tiposolo​ ​Tipo de solo​ ​---​ ​texto​

​Areia​ ​Percentagem de Areia​ ​Percentagem​ ​numérica contínua​

​Limo​ ​Percentagem de Limo​ ​Percentagem​ ​numérica contínua​

​Argila​ ​Percentagem de Argila​ ​Percentagem​ ​Numérica contínua​
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​Uma vez obtidos os dados de todas as localizações, juntaram-se manualmente no mesmo excel​

​por localização. O fluxo de trabalho para a obtenção do dataset final pode ser melhor​

​compreendido no esquema da figura 2.​

​Figura 2 Esquema da minha autoria do fluxo de trabalho para a obtenção do dataset final.​

​Deste modo, o modelo final beneficiou de uma compilação robusta e multifonte, assegurando a​

​representatividade tanto das condições climáticas como das características do solo nas 158​

​localizações.​
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​2.2. Desenvolvimento do modelo Random Forest​

​Numa abordagem habitual para a criação de um modelo para suporte do sistema de apoio à​

​decisão, seria desenvolvido um modelo para cada uma das variáveis de interesse apresentadas​

​nos quadros 2 e 3. Por exemplo, um modelo para a estimação das horas de frio, um modelo​

​para a estimação da percentagem de argila, etc… Neste caso, cada uma das variáveis dos​

​quadros desempenharia o papel de​​label​​em cada modelo ML destinado à sua previsão,​

​enquanto que as coordenadas seriam as​​features​​. No presente estudo, uma vez quea maioria​

​das variáveis têm elevada correlação entre si, a aplicação de uma modelação com multi-output​

​pode ser favorável, como se explicará adiante. Neste caso, as variáveis edafo-climáticas​

​representam também o papel de features no desenvolvimento do modelo.​

​2.2.1 Pré-processamento das variáveis​

​As variáveis preditoras (X) latitude e longitude foram padronizadas utilizando um​

​StandardScaler para centrar as suas médias em 0 e escalar os seus desvios padrão para 1.​

​Este passo é crucial para algoritmos que dependem da distância entre pontos, mas não foi​

​aplicado à variável alvo (y), uma vez que o Random Forest é robusto à escala das​

​características.​

​2.2.2 A Base Teórica do Random Forest​

​A escolha do algoritmo random forest regressor para este projeto é altamente apropriada e​

​fundamentada na literatura técnica. O Random Forest é um método de aprendizagem em​

​conjunto (ensemble learning) que constroi um grande número de árvores de decisão durante a​

​fase de treino e combina as suas previsões para obter um resultado. (Anco-Valdivia et al.,​

​2025). Esta abordagem tem várias vantagens, que se revelam particularmente valiosas para​

​conjuntos de dados de pequena dimensão, como o que foi utilizado neste estudo, (Joy, 2025).​

​A natureza agregadora do algoritmo torna-o intrinsecamente robusto contra o sobreajuste, um​

​risco significativo quando o volume de dados é limitado. Ao treinar cada árvore com uma​
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​subamostra aleatória dos dados e a um subconjunto aleatório de características, o Random​

​Forest garante que as previsões agregadas sejam menos sensíveis a ruídos e a outliers no​

​conjunto de dados. Além disso, o algoritmo é excepcionalmente eficaz a capturar interações​

​complexas e não lineares entre as variáveis, uma característica essencial para modelar as​

​relações intrincadas que existem entre o clima e o solo. A sua capacidade de fornecer uma​

​métrica de importância das características adiciona um valor interpretativo, permitindo identificar​

​quais as variáveis preditoras que mais influenciam o modelo (Chege, 2025).​

​2.2.3 As Vantagens Únicas da Regressão Multi-Output​

​A adoção de um modelo de regressão multi-output, em detrimento de um conjunto de modelos​

​independentes de regressão univariada, constitui um elemento conceptual distintivo deste​

​trabalho. A regressão multi-output é particularmente adequada a problemas em que se pretende​

​prever simultaneamente várias variáveis contínuas potencialmente correlacionadas entre si. Ao​

​contrário da abordagem tradicional, que treina um modelo distinto para cada variável de destino,​

​um modelo multi-output aprende uma função vetorial do tipo:​

​→​ ​,​​݂ ​​ ​: ​ ​​ܴ ​݌​​ : ​ܴ ​​݉ ​
​onde p representa o número de​​features​​e m o número de​​labels.​

​No Multi Output RandomForest Regressor da scikit-learn, cada árvore do ensemble é treinada​

​de forma a minimizar uma medida agregada de impureza, a soma dos erros quadráticos médios​

​das m variáveis de destino:​

​ܫ​∆ = ​݆ ​=​1​
​݉ ​∑ ݆​​ܧ​​ܵܯ​∆ ​

​Durante o processo de construção da árvore, o critério de divisão dos nós é avaliado em função​

​desta redução conjunta da impureza. Isto significa que cada split deve contribuir positivamente,​

​em média, para a diminuição do erro total do vetor de respostas, e não apenas para uma​

​variável isolada. Este mecanismo atua como uma forma de regularização estrutural ,dado que o​
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​modelo é desencorajado a produzir divisões excessivamente específicas para um único alvo e é​

​incentivado a identificar padrões estruturais partilhados entre as variáveis.​

​Como consequência, o ensemble resultante tende a apresentar maior capacidade de​

​generalização, sobretudo em contextos onde as variáveis alvo exibem dependências ou​

​covariações relevantes. Além disso, a abordagem multi-output reduz redundâncias​

​computacionais, na medida em que treina um único modelo em vez de vários modelos​

​independentes, beneficiando também de uma representação interna mais coerente do espaço​

​de resposta.​

​Contudo, como a otimização é realizada sobre a impureza agregada, é expectável que o​

​desempenho de cada variável individual, quando avaliada isoladamente, possa ser ligeiramente​

​inferior ao obtido com modelos single-output especialmente afinados para essa variável. Por​

​esse motivo, a comparação empírica entre ambas as abordagens é necessária para determinar​

​qual delas apresenta melhor compromisso entre desempenho individual e desempenho global.​

​2.2.4 Otimização dos Hiperparâmetros com GridsearchCV​

​Para encontrar a configuração ótima do modelo e maximizar a sua capacidade de​

​generalização, foi utilizada a técnica de validação cruzada com pesquisa em grelha​

​(GridSearchCV). Dada a limitada quantidade de dados, foi usado um 5-Fold Cross-Validation​

​dentro do conjunto de treino. Isto permite um uso mais eficiente dos dados para ajustar e validar​

​os hiperparâmetros de forma robusta.​

​Os hiperparâmetros otimizados através do GridSearchCV incluíram o número de árvores de​

​decisão (estimadores) na floresta, a profundidade máxima de cada árvore na floresta, o número​

​mínimo de amostras que são necessárias para dividir um nó interno, o número mínimo de​

​amostras que devem estar em um nó folha (terminal) e o número de​​features​​a considerar ao​

​procurar a melhor divisão. Os seus possíveis valores encontram-se no quadro 4.​
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​Quadro 4 Possíveis valores para otimização de hiperparâmetros com GridsearchCV​

​Hiperparâmetro​ ​Possiveis valores​

​n_estimators​ ​(50, 100, 200, 300)​

​max_depth​ ​(5, 10, 15, None)​

​min_samples_split​ ​(2, 5, 10)​

​min_samples_leaf​ ​(1, 2, 4)​

​estimator__max_feature​

​s​

​(0,5 , ‘sqrt’, ‘log2’,​

​None)​
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​2.2.5 Treino e métricas de avaliação​

​Para avaliar o desempenho final do modelo com os melhores hiperparâmetros encontrados pelo​

​GridSearchCV, foi realizada uma divisão do conjunto de dados para validação, reservando 20%​

​dos dados (32 amostras) para teste (​​test set​​) e utilizando os 80% restantes (126 amostras) para​

​o processo de treino e validação cruzada. O modelo final foi treinado sobre os 80% completos​

​com os melhores hiperparâmetros e foi avaliado de forma independente e única com os 20% de​

​teste, que não foram usados em nenhum momento durante o ajuste.​

​Para avaliar o desempenho da abordagem do modelo multi-output e dos modelos individuais​

​foram calculadas métricas individuais por variável e métricas globais das abordagens. Para as​

​métricas das variáveis individuais calculou-se a raíz do erro médio quadrado (RMSE) e o​

​coeficiente de de determinação r​​2​ ​. Para as métricas globais calculou-se o erro​​médio quadrado​

​(MSE) e o (r​​2​​).​

​Para cada variável​​j​​, o erro quadrático médio (MSE) foi definido como:​

݆​​ܧ​​ܵܯ​​,​ ​= ​ ​ ​1​​݊ ​ ​݅ ​=​1​
​݊ ​∑ ݅​​ݕ​) ݆​ − ​ܻ ​​݅ ݆​)​2​

​sendo​ ​​ o valor real da variável​​j​​na amostra​​i​​e​ ​​ o valor previsto da variável​​j​​na​​amostra​​i݅​​ݕ​​ ݆​ ​ܻ ​​݅ ݆​
​A raíz do erro médio quadrado (RMSE) dada por:​

​ܴ ݆​​ܧ​​ܵܯ ​ = ​ ​ ݆​​ܧ​​ܵܯ​ ​

​O coeficiente de determinação individual foi expressado como:​
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​,​ ​onde:​​ܴ ​​݆ ​​2​ = ​1​ − ​݅ ​=​1​
​݊ ​∑ ݅​​ݕ​) ݆​−​ܻ ​​݅ ݆​)​2​

​݅ ​=​1​
​݊ ​∑ ݅​​ݕ​) ݆​−γ​݆ ​)​2​

γ​݆ ​ = ​1​​݊ ​ ​݅ ​=​1​
​݊ ​∑ ݅​​ݕ​ ݆​

​Adicionalmente , foi calculado um MSE global, correspondente à média aritmética dos MSE das​

​m​​variáveis dado por:​

݃​​ܧ​​ܵܯ​ ​݈ܾܽ݋݈ = ​1​​݉ ​ ​݆ ​=​1​
​݉ ​∑ ݆​​ܧ​​ܵܯ​ ​​ ​

​Também foi calculado um​ ​global, correspondente à média ponderada dos​ ​individuais das​​ܴ ​​2​ ​ܴ ​​2​
​m​​variáveis, relativamente ao peso da sua variância definido por:​

​ܴ ​​2​​݃ ​݈ܾܽ݋݈ = ​1​ − ​݆ ​=​1​
​݉ ​∑ ​ ​​݅ ​=​1​

​݊ ​∑ ݅​​ݕ​) ݆​−​ܻ ​​݅ ݆​)​2​
​݅ ​=​1​

​݊ ​∑ ​ ​​݅ ​=​1​
​݊ ​∑ ݅​​ݕ​) ݆​−γ​݆ ​)​2​

​2.3​​Comparação dos valores previstos e cálculo do índice de aptidão​

​A comparação dos valores previstos com os requisitos edafoclimáticos de cada cultura,​

​representados nos quadros A2 a A9 fez-se no programa, seguindo um algoritmo desenvolvido​

​neste trabalho. O algoritmo estabeleceu pontuações para cada cultura e requisito climático ou​

​edáfico, atribuindo o valor 1, se o valor previsto se encontra dentro do intervalo ideal, o valor 0,5​

​se o valor se encontra ligeiramente abaixo ou acima desse intervalo, ou 0 se o valor previsto se​

​encontra bastante abaixo ou acima do intervalo ideal. Para cada cultura foram criadas 8​

​pontuações edafoclimáticas, as quais incluem ph, geadas, horas de frio, precipitação,​

​temperatura normal, temperaturas extremas, textura e espessura do solo. Certas pontuações​
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​exigiram mais de um valor previsto, como por exemplo, para a pontuação da textura terem sido​

​necessários os valores de areia, limo e argila, ou para a pontuação das geadas terem sido​

​utilizados os valores das 3 variaveis que prevêm a soma de dias de geada. É importante referir​

​que para a atribuição da pontuação das texturas foram definidos polígonos texturais retirados​

​do diagrama triangular das texturas da USDA (Soil Survey Division Staff, 1993).​

​Para o cálculo do índice de aptidão procedeu-se à média aritmética das pontuações referidas​

​anteriormente e estas foram apresentadas por ordem de maior a menor pontuação global. Foi​

​decidido que as 8 condicionantes edafoclimáticas teriam o mesmo peso para determinar o​

​índice de aptidão.​
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​3.​ ​Resultados​

​Vamos apresentar os resultados da análise exploratória realizada sobre as 158 localizações​

​incluídas no estudo, que combinam informação climática e de solo recolhida em diferentes​

​regiões de Portugal continental. Esta análise teve como objetivo conhecer melhor a distribuição​

​e o comportamento das variáveis antes de avançar para a modelação, permitindo identificar​

​padrões, relações e possíveis anomalias nos dados.​

​3.1​​Análise exploratória de dados (EDA)​

​Com base nos resultados estatísticos, observa-se que os 158 locais analisados, apesar de​

​estarem numa área geograficamente concentrada em Portugal, apresentam uma alta​

​variabilidade nas condições de solo e clima. Esta observação está em linha com o conceito de​

​"terroir", onde fatores locais modulam as condições regionais, criando microclimas e ambientes​

​únicos para a agricultura (Jones & Alves, 2012).​

​Isto sugere a existência de múltiplos microclimas e terroirs distintos no país, um facto​

​amplamente reconhecido na literatura científica sobre a agricultura portuguesa, especialmente​

​na viticultura. Este facto também está presente na agroecologia e é suportado por autores como​

​Cardoso et al. (2019) que defendem que no noroeste ibérico são identificadas unidades​

​agroecológicas distintas, revelando que mesmo regiões geográficas adjacentes abrigam terroirs​

​climáticos e edáficos diferenciados.​

​O clima representado pela análise estatística é temperado, dado que os invernos são frios, com​

​temperaturas mínimas médias presentes no quadro 5 que podem descer abaixo de 0°C (mínimo​

​de -2.77°C), e os verões são quentes, mas não extremos (média das máximas a rondar os​

​30°C). A sua principal característica é a elevada variabilidade espacial, fortemente influenciada​

​pela topografia e pela proximidade ao Atlântico. Um estudo de Jones and Alves (2012) sobre as​

​regiões vitícolas portuguesas destaca precisamente esta diversidade, afirmando que "a​
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​topografia complexa de Portugal e a sua linha costeira resultam em numerosos mesoclimas e​

​microclimas, oferecendo uma vasta gama de condições para a viticultura" .​

​A sua análise confirma que mesmo em distâncias curtas, as variações de temperatura e​

​insolação podem ser muito significativas, o que valida a grande amplitude observada nos dados​

​de temperatura.​

​Quadro 5 Resumo estatístico das Temperaturas médias mínimas e máximas.​

​Métrica​
​Minimo_de_Media_de​

​Temperatura Minima​

​Maximo_de_Media_de​

​Temperatura Maxima​

​Média de Média​

​de Temperatura​

​Mínima (ºC)​

​Média de Média​

​de Temperatura​

​Máxima (ºC)​

​count​ ​158​ ​158​ ​158​ ​158​

​mean​ ​2.74​ ​29.80​ ​10.24​ ​20.70​

​std​ ​2.79​ ​2.68​ ​2.02​ ​1.89​

​min​ ​-2.77​ ​23.63​ ​6.10​ ​17.58​

​25%​ ​0.46​ ​27.43​ ​8.68​ ​19.16​

​50%​ ​2.58​ ​29.76​ ​9.89​ ​19.86​

​75%​ ​4.80​ ​32.39​ ​12.12​ ​22.70​

​max​ ​12.19​ ​34.62​ ​16.53​ ​24.36​

​O número de dias de geada nos dados revela que em média existem 12 dias de geada entre​

​Fevereiro e Maio, chegando a 40 dias em alguns locais, presenta no quadro 6. O risco de​

​geadas tardias é um dos principais fatores de risco climático na agricultura em Portugal. A​

​análise de Reis e de Melo-Abreu (2017) sobre os impactos das alterações climáticas na​

​agricultura portuguesa corrobora este ponto, identificando as geadas de primavera como uma​

​ameaça contínua, mesmo num cenário de aquecimento global, devido à maior irregularidade​
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​dos padrões climáticos e à possibilidade de florações mais precoces e, consequentemente,​

​mais expostas a eventos de frio tardio.​

​Quadro 6 Resumo estatístico dos dias de geada​

​Métrica​
​Suma_Dias_Helada_Feb_​

​May​

​Suma_Dias_Helada_Mar_M​

​ay​

​Suma_Dias_Helada_Abr_M​

​ay​

​count​ ​158.00​ ​158.00​ ​158.00​

​mean​ ​12.36​ ​4.72​ ​1.30​

​std​ ​9.43​ ​4.58​ ​1.62​

​min​ ​0.00​ ​0.00​ ​0.00​

​25%​ ​3.66​ ​0.65​ ​0.00​

​50%​ ​10.50​ ​3.43​ ​0.67​

​75%​ ​19.26​ ​7.75​ ​2.30​

​max​ ​40.58​ ​21.00​ ​7.88​

​No Quadro 7 verifica-se um número significativo de horas de frio no inverno (média de 935 a​

​1077 horas), o que é benéfico para culturas que necessitam de dormência, como macieiras e​

​muitas árvores de fruto.​
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​Quadro 7 Resumo estatístico das horas de frio​

​Métrica​
​Suma_Horas_Frio_Oct_​

​Feb​

​Suma_Horas_Frio_Oct_M​

​ar​

​Suma_Precipitacion_Oct_A​

​br​

​count​ ​158.00​ ​158.00​ ​158.00​

​mean​ ​935.19​ ​1077.93​ ​772.40​

​std​ ​437.17​ ​523.21​ ​342.41​

​min​ ​8.26​ ​8.91​ ​347.60​

​25%​ ​541.24​ ​597.46​ ​463.58​

​50%​ ​913.63​ ​1054.67​ ​670.24​

​75%​ ​1292.13​ ​1508.82​ ​1044.55​

​max​ ​2006.37​ ​2365.72​ ​1490.43​

​No quadro 8 podemos conferir a enorme variação na precipitação (de 347 mm a 1490 mm)​

​reflete os padrões de distribuição da chuva em Portugal Continental, caracterizados por um​

​gradiente acentuado de noroeste (mais húmido) para sudeais ste (mseco). Santos et al. (2002),​

​num estudo sobre os recursos hídricos, explicam que esta variabilidade está ligada à interação​

​entre a circulação atmosférica atlântica e o relevo do país, o que justifica a necessidade de​

​diferentes estratégias de gestão da água, incluindo a rega em zonas mais secas.​
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​Quadro 8 Resumo estatístico da precipitação.​

​Métrica​ ​Suma_Precipitacion_Oct_Abr​

​count​ ​158.00​

​mean​ ​772.40​

​std​ ​342.41​

​min​ ​347.60​

​25%​ ​463.58​

​50%​ ​670.24​

​75%​ ​1044.55​

​max​ ​1490.43​

​O Quadro 9 apresenta que em média, os solos são maioritariamente arenosos (68% de areia),​

​com menores percentagens de limo (18%) e argila (14%). Solos arenosos geralmente têm boa​

​drenagem, mas menor capacidade de reter água e nutrientes.​

​Os solos tendem a ser ácidos a ligeiramente ácidos (média de pH de 5.6), com 75% das​

​amostras a apresentar um pH inferior a 6.0. Esta variável pode ser mais facilmente analisada na​

​figura 3, que contém os diagramas de extremos e quartis por grupo de varíaveis.​

​A predominância de solos arenosos e de pH ácido é uma característica bem documentada de​

​vastas áreas de Portugal, especialmente nas regiões de base granítica. Um estudo de​

​caracterização de solos da Agência Portuguesa do Ambiente (APA) frequentemente aponta​

​para a prevalência de Leptossolos e Cambissolos, muitos deles com textura arenosa ou​

​franco-arenosa e reação ácida.​
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​Quadro 9 Resumo estatístico das variáveis do solo.​

​Métrica​ ​lat​ ​lon​ ​Areia_x​ ​Limo_x​ ​Argila_x​ ​ph_x​

​count​ ​158.00​ ​158.00​ ​158.00​ ​158.00​ ​158.00​ ​158.00​

​mean​ ​40.12​ ​-7.98​ ​67.93​ ​17.58​ ​14.49​ ​5.60​

​std​ ​1.40​ ​0.56​ ​16.87​ ​9.41​ ​9.68​ ​0.85​

​min​ ​37.02​ ​-9.14​ ​15.60​ ​0.69​ ​0.70​ ​4.40​

​25%​ ​38.99​ ​-8.47​ ​58.30​ ​10.76​ ​9.20​ ​5.00​

​50%​ ​40.32​ ​-8.00​ ​71.30​ ​16.80​ ​11.95​ ​5.40​

​75%​ ​41.40​ ​-7.52​ ​81.70​ ​23.70​ ​17.56​ ​5.98​

​max​ ​42.07​ ​-6.27​ ​98.22​ ​47.00​ ​60.70​ ​8.20​



​33​

​Figura 3.  Diagramas de extremos e quartis das variáveis do Dataset agrupados por​
​Textura, Geadas, Precipitação, ph, horas de frio e temperatura. Permite identificar o​
​intervalo onde se encontram os valores de cada variável, a mediana, a amplitude​
​interquartil, os extremos e os outliers.​

​A Análise Exploratória de Dados (AED) facilita a identificação de relações entre as variáveis.​

​Em relação aos gráficos da matriz de diagramas de dispersão do clima presentes na figura 4,​

​podemos afirmar que a variável da precipitação e da temperatura máxima média no mês mais​

​quente têm um comportamento mais independente em relação às outras variáveis. Na matriz de​
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​correlação presente na figura 5, estas duas variáveis também têm, na maioria, baixos​

​coeficientes de determinação com as outras variáveis em estudo.​

​No entanto verifica-se que a correlação linear entre as horas de frio e os dias de geada é forte​

​de forma positiva entre elas e de forma negativa quando correlacionadas com as variáveis de​

​temperatura. Isto faz sentido dado que nas localizações onde existem mais horas de frio,​

​geralmente existem mais dias de geada, mas menor é a temperatura média mínima e em menor​

​grau a máxima.​

​Alguns gráficos de dispersão mostram uma relação clara, mas não uma linha reta, indicando​

​uma relação não linear. A distribuição pode parecer mais curva ou ter um limite onde o aumento​

​de uma variável não causa uma variação proporcional na outra, como é o caso da relação das​

​horas de frio e dias de geada com a temperatura máxima média.​

​Em relação à Análise da Distribuição Individual na diagonal, muitas das variáveis apresentam​

​distribuições Assimétricas especialmente as somas de geada e precipitação, estas parecem ser​

​assimétricas à direita pois existe maior concentração de valores baixos com uma cauda longa​

​em valores altos. Isso é comum para contagens ou acumulações de eventos como dias de​

​geada e precipitação (Ye et al., 2018).​

​E temos também distribuições mais simétricas nas horas de frio e nas variáveis térmicas),​

​exceto a temperatura máxima média, dado que estas variáveis tendem a ter distribuições mais​

​“normais” em latitudes médias e altas (Zhang et al., 2022).​
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​Figura 4 Matriz de diagramas de dispersão de variáveis climáticas. Observa-se de que forma as​
​variáveis climáticas apresentam tendência entre si, a intensidade dessa tendência, a distribuição​
​dos pontos e a simetria das distribuições. É notável a frequência de valores muito baixos nas​
​variáveis de dias de geada e na precipitação por serem geralmente fenómenos mais raros.​
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​Figura 5 Matriz de correlação entre as variáveis de estudo. Esta matriz representa a​
​correlação entre todas as variáveis, a vermelho quanto mais positiva e a azul quanto​
​mais negativa.​

​A análise da matriz de variáveis do solo (figura 5) revelou padrões distintos tanto nas​

​distribuições individuais das variáveis como nas suas relações. Os histogramas na diagonal​

​mostram que a areia apresenta uma distribuição razoavelmente ampla, ainda que ligeiramente​

​assimétrica para valores baixos, com a maioria das amostras a concentrar-se entre 60% e 90%.​

​O limo, por sua vez, exibe uma distribuição muito concentrada em valores baixos, com um pico​

​acentuado e uma forte assimetria à direita. Padrão semelhante, mas ainda mais extremo, é​

​observado na argila, que mostra um pico grande perto de 10%, indicando que muitas amostras​

​possuem um teor muito baixo. Já o pH do solo distingue-se das frações granulométricas,​

​apresentando uma distribuição concentrada em valores mais baixos, com um pico claro entre 5​

​e 6 mas existindo uma cauda com valores próximos de 8.​

​No que diz respeito às correlações, verifica-se que o aumento da percentagem de areia está​

​fortemente associado à diminuição do limo e da argila, e vice-versa, uma relação inversa que​

​confirma a condição fundamental de que a soma das três frações é sempre 100% (Mwendwa,​

​2022). Em contrapartida, o pH estabelece-se como a variável mais independente do conjunto,​

​mostrando uma correlação fraca ou quase inexistente com os teores de areia, limo e argila, o​

​que é visível na grande dispersão dos dados quando estas variáveis são comparadas.​

​A matriz de correlação ainda mostra uma fraca correlação entre as variáveis climáticas e​

​edáficas o que é de esperar dado que a fração granulométrica e o ph do solo não é influenciado​

​apenas por variáveis climáticas como a precipitação e temperatura média (Liu et al., 2022) mas​

​também pela rocha mãe, idade do solo, topografia (Zhang et al., 2019), vegetação e fatores​

​antropogénicos (NRCS, 2014).​
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​Figura 6 Matriz de diagramas de dispersão de variáveis do solo .Nesta figura observa-se​
​de que forma as variáveis edáficas apresentam tendência entre si, a intensidade dessa​
​tendência, a distribuição dos pontos e a simetria das distribuições. É notável a ausência​
​de tendência entre o ph e as texturas.​
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​3.2​​Melhores valores de Hiperparâmetros encontrados​

​No Quadro 10 estão representados os melhores valores que foram encontrados para afinar os​

​hiperparâmetros do modelo com GridsearchCV.​

​Quadro 10 Melhores valores encontrados para otimizar os hiperparâmetros com GridsearchCV.​

​Hiperparâmetro​ ​Valor Otimizado​

​n_estimators​ ​300​

​max_depth​ ​10​

​min_samples_split​ ​5​

​min_samples_leaf​ ​1​

​estimator__max_feature​

​s​

​None​

​3.3​​Métricas de avaliação e gráficos comparativos​

​Esta secção tem como objetivo apresentar os principais resultados obtidos a partir da​

​implementação do modelo multioutput Random Forest com a abordagem dos modelos​

​individuais, otimizado através de GridSearchCV, para a previsão de variáveis edafoclimáticas.​

​Serão exibidos os outputs principais, incluindo métricas de desempenho do modelo no Quadro​

​11 e A1. Na figura 7 é apresentado o valor da diferença da métrica de performance do modelo​
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​multi-output com o modelo individual. Na figura 8 se apresentam os diagramas de dispersão​

​entre os valores previstos e valores reais, para o conjunto de dados de teste​

​Quadro 11 Comparação global entre as duas abordagens, determinados a partir do​
​conjunto de dados de teste.​

​Modelo usado​ ​Métrica​ ​Valor​ ​Observação​

​Modelo multioutput​

​Random Forest​

​Regressor​

​R² global (Coeficiente de​

​Determinação)​

​0.95​ ​Percentagem de variância da​

​variável alvo explicada pelo​

​modelo.​

​Erro Quadrático Médio​

​global (MSE)​

​2261.5​

​3​

​Média dos quadrados dos erros.​

​Mais sensível a outliers.​

​14 modelos random​

​forest regressors​

​R² global (Coeficiente de​

​Determinação)​

​0.99​ ​Percentagem de variância da​

​variável alvo explicada pelo​

​modelo.​

​Erro Quadrático Médio​

​global (MSE)​

​734.45​ ​Média dos quadrados dos erros.​

​Mais sensível a outliers.​
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​Figura 7 Comparação entre as métricas de desempenho entre as duas abordagens de​
​modelação multi-output e modelos individuais.​
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​Figura 8. Representação dos valores previstos vs. Valores Reais no conjunto de dados de​
​teste para o​​modelo multioutput. Nota-se o maior ajuste dos pontos à reta nas variáveis​
​climáticas, indicando um erro mínimo.​
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​De forma geral os valores previstos coincidem com os valores reais do conjunto de teste, ao​

​estarem próximos da reta, nomeadamente para as variáveis climáticas. No entanto, nas​

​variáveis edáficas existe uma maior distância dos pontos à reta, indicando um maior erro de​

​previsão.​

​3.4​​Manual de utilização do programa​

​Constitui um objectivo principal deste trabalho o desenvolvimento de um sistema de apoio à​

​decisão baseado em expert knowledge que identifique as culturas de maior aptidão a uma​

​localidade de interesse. O programa desenvolvido é um Sistema de Apoio à Decisão (DSS)​

​georreferenciado que avalia a aptidão agronómica para oito culturas: oliveira (​​Olea europaea),​

​amendoeira​​(Prunus dulcis),​​videira (​​Vitis vinífera​​),​​nogueira (​​Juglians regia​​), medronheiro​

​(​​Arbutus unedo​​), pistácio (​​Pistacia vera​​), macieira​​(​​Malus domestica​​) e pereira (​​Pyrus​

​communis​​).  O sistema trabalha sobre previsões edafoclimáticas​​multivariadas e devolve uma​

​ordenação da aptidão, através de pontuações por parâmetro e fatores limitantes, com​

​visualização gráfica e histórico de consultas na sessão.​
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​3.4.1​ ​Estrutura​

​Apresenta-se de seguida a estrutura da interface gráfica e sequência típica de utilização da​

​aplicação.​

​O programa contém um painel informativo e 4 menus/separadores:​

​●​ ​Separador 1- Mapa interativo (Figura 9):​

​o​ ​Mapa com diferentes camadas espaciais (mapa normal, mapa topográfico, mapa​

​de satélite)​

​o​ ​Permite selecionar a localização no mapa para obter as coordenadas do ponto​

​ou introduzi-las manualmente​

​o​ ​Permite introduzir inputs do utilizador como a espessura do solo e o sistema da​

​cultura (Figura 10).​

​o​ ​Guardar e avaliar o local para as diferentes culturas​

​●​ ​Painel esquerdo informativo:​

​o​ ​Contém um minimapa que facilita a confirmação da localização ​

​●​ ​Separador 2 – Resultados (Figura 11)​

​o​ ​Resultados das variáveis previstas​

​o​ ​Ranking​​de Culturas por Aptidão por ordem de maior​​pontuação global,​

​apresentando as pontuações dos parâmetros avaliados​

​o​ ​Visualizar as pontuações das culturas individualmente​

​o​ ​Recomendação Final​

​●​ ​Separador 3 – Gráficos (Figura 12)​

​o​ ​Visualização gráfica das pontuações​
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​o​ ​Produtividade Potencial Comparativa​

​o​ ​Composição do Solo​

​●​ ​Separador 4 – Histórico (Figura 13)​

​o​ ​Registo das pesquisas temporário na sessão com apresentação dos resultados​

​principais e possibilidade de carregar a pesquisa ​

​3.4.2​ ​Guia de utilização passo a passo​

​Passo 1: Selecionar a visualização do mapa preferido e clicar no ponto do mapa pretendido ou​

​introduzir as coordenadas manualmente.​

​Figura 9 Separador 1 do sistema de apoio à decisão - Mapa interativo.​

​Passo 2: Introduzir a espessura do solo e o sistema de cultura pretendido​
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​Figura 10 Separador 1 do sistema de apoio à decisão – Introdução de inputs​

​Passo 3:  Clicar no botão de prever variáveis.​

​Passo 4: Abrir o separador 2 e deslizar para baixo para visualizar os resultados e o ranking das​

​culturas. Opcional: Visualizar cultura em pormenor.​
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​Figura 11 Separador 2 do sistema de apoio à decisão – Resultados​

​Passo 5: Fazer o mesmo no separador 3 para visualizar os gráficos​

​Figura 12 Separador 3 do sistema de apoio à decisão - Gráficos​



​48​
​Passo 6: Caso faça mais de uma consulta pode ir ao histórico para retomar alguma das​

​pesquisas anteriores, desde que não feche a sessão.​

​Figura 13 Separador 4 do sistema de apoio à decisão - Histórico​

​4.​ ​Discussão​
​O sistema de apoio à decisão desenvolvido pretende ser uma ferramenta de apoio ao​

​especialista, que na sua atividade de consultor, tem de produzir recomendações sobre a aptidão​

​de culturas a uma localização. Nessa recomendação, o consultor tem de ter em consideração​

​as condições edafoclimáticas do local, e confrontá-las com os limites definidos para cada​

​cultura. A aplicação desenvolvida pretende facilitar essa tarefa, prevendo os valores dos vários​

​parâmetros edafoclimáticos, e calculando um índice de aptidão para cada cultura, apresentado​

​através da ordenação das culturas com maior aptidão. ​

​O desenvolvimento deste sistema partiu da definição de 158 localizações, para os quais de​

​determinou o valor de 14 parâmetros (10 climáticos e 4 pedológicos), usados para calcular um​

​modelo de previsão multi-output, com base no algoritmo Random Forest Regressor. O número​

​de amostras utilizado é pequeno, o que pode configurar uma limitação deste trabalho. No​
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​entanto não foi possível adicionar mais amostras ao conjunto de dados devido à natureza lenta​

​e manual de obtenção e processamento dos dados. Este requereu de muitas horas para​

​delimitar parcelas, descarregar os dados climáticos do GEE e o seu posterior processamento​

​em excel, que foi feito individualmente para cada localização. Pretendeu-se implementar o​

​mesmo sistema de obtenção de dados utilizado na Consulai. No entanto verificou-se que este​

​procedimento revelou ser limitante, pois não explora o potencial de computação que o GEE​

​permite, podendo ser muito mais eficiente se implementado sobre aquela plataforma para a​

​determinação das variáveis agregadas de clima, do que determinado através do software​

​excel.Este é um dos pontos fundamentais de melhoria do sistema desenvolvido no futuro.​

​4.1 Discussões sobre a Análise exploratória de dados​

​A grande variação de condições edafoclimáticas significa que a região a nível local não é​

​homogénea. Um vale pode ser ideal para uma cultura sensível à geada que não sobreviveria​

​numa encosta próxima. O principal desafio é a gestão do risco de geadas tardias. Por exemplo,​

​agricultores em locais com maior incidência (valores mais altos em​

​Suma_Dias_Helada_Mar_May) podem precisar de investir em sistemas anti-geada. A acidez do​

​solo pode exigir correção (calagem) dependendo da cultura. A textura arenosa e a enorme​

​variação na precipitação tornam a gestão da rega um fator crítico para o sucesso, com​

​necessidades muito diferentes de local para local.​

​4.2 Interpretação dos Resultados no Contexto do Problema​

​Os resultados obtidos demonstram, que o modelo multioutput  random forest regressor foi​

​capaz de aprender padrões complexos a partir de um conjunto de dados limitado para prever as​

​variáveis edafoclimáticas em estudo.​

​O coeficiente de determinação global (R²) de aproximadamente 0,95 no conjunto de dados de​

​teste é considerado um resultado bastante consistente em relação aos objectivos do sistema de​

​apoio à decisão, especialmente dado o reduzido número de observações. As raízes dos erros​
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​quadrados médios (RMSE) apontam na maioria para valores toleráveis relativamente à variável​

​descrita.​

​Apesar disto a performance do modelo não foi tão boa na previsão das variáveis edáficas, o que​

​pode ser explicado pela menor correlação entre as variáveis do solo entre si e com as variavéis​

​climáticas. Isto não é limitante para a determinação da aptidão cultural uma vez que a maioria​

​das culturas admitem várias texturas e as próprias texturas do solo admitem intervalos​

​suficientemente amplos de valores de areia limo e argila. O mesmo acontece com o valor de pH​

​ideal.​

​4.3 Comparação com a Abordagem de Modelos Individuais​

​A comparação entre o desempenho do modelo multi-output e o conjunto de 14 modelos​

​individuais é essencial para validar a opção metodológica adotada. Os resultados obtidos​

​mostram que, apesar de o modelo multi-output apresentar um R² global de 0,95, os modelos​

​individuais atingem um valor ligeiramente superior (0,98), bem como um MSE global inferior.​

​Estes resultados refletem a maior capacidade dos modelos single-output se ajustarem de forma​

​mais específica a cada variável de destino.​

​Contudo, esta ligeira vantagem em desempenho individual está alinhada com o comportamento​

​esperado e amplamente descrito na literatura sobre​​multi-target regression​​(Borchani​​et al.,​

​2015; Pineda et al., 2020). Modelos individuais tendem a otimizar exclusivamente o erro da​

​variável alvo correspondente, o que aumenta o risco de captura de ruído e sobreajuste,​

​especialmente em datasets de dimensão moderada (Dietterich, 2000; Caruana, 1997). No caso​

​presente, o ganho marginal de R² dos modelos individuais pode refletir precisamente essa​

​sensibilidade ao ruído e à variabilidade idiossincrática de cada variável.​

​Por contraste, o modelo multi-output aplica um critério de divisão conjunto, minimizando a​

​impureza agregada das diversas variáveis-alvo. Este mecanismo atua como uma forma de​

​regularização estrutural, forçando o modelo a privilegiar padrões partilhados e evitando divisões​

​excessivamente específicas para uma única variável (Zhang & Yeung, 2014; Kocev et al.,​

​2013). A literatura é clara em demonstrar que abordagens multi-output tendem a produzir​
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​modelos mais robustos, particularmente quando existe correlação, redundância ou dependência​

​entre as variáveis de destino (Spyromitros-Xioufis et al., 2016).​

​Além disso, treinar múltiplos modelos independentes implica ausência total de partilha de​

​informação entre tarefas, desperdício computacional e maior suscetibilidade a inconsistências​

​entre previsões (Caruana, 1997; Borchani et al., 2015). Em problemas ambientais e​

​geoespaciais, onde as variáveis climáticas apresentam relações estruturais fortes, a literatura​

​aponta que modelos multi-task capturam dependências úteis que melhoram a capacidade de​

​generalização (Zhang & Yang, 2018; Madjarov et al., 2012).​

​Assim, a conclusão de que o pequeno ganho de precisão dos modelos individuais não justifica a​

​perda de generalização relativa à abordagem multi-output é suportada por evidência teórica e​

​empírica. A opção pelo modelo multi-output é consistente com princípios de regularização,​

​redução de variância e aprendizagem multi-tarefa, amplamente reconhecidos como vantajosos​

​em cenários reais onde a robustez é prioritária face a ganhos marginais de precisão.​

​Por fim, os resultados confirmam que as features selecionadas, latitude e longitude, capturam​

​informação espacial suficiente para explicar grande parte da variabilidade climática e, em menor​

​grau, das variáveis edáficas, respeitando o comportamento esperado da estrutura espacial​

​subjacente.​

​4.4 Contextualização dos Resultados: Comparação com Estudos Anteriores​

​Para contextualizar o desempenho do modelo, é útil compará-lo com estudos similares na área.​

​Um estudo sobre a previsão da aptidão de culturas para o deserto indiano utilizando Random​

​Forest alcançou valores de R2 entre 0,79 e 0,86 para a cultura do trigo (Moharana et al., 2024).​

​A obtenção de um R2 global de 0,95 neste projeto demonstra um nível de desempenho​

​comparável e, em muitos casos, superior. Além disso, outros trabalhos na área da agricultura de​

​precisão e previsão de aptidão cultural também validam a utilização de modelos ensemble​

​como o Random Forest para lidar com as complexas relações entre fatores ambientais e​

​produtividade. ​
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​ 4.5 Interpretação da Discrepância de Desempenho​

​A diferença de desempenho entre as previsões das variáveis do clima e do solo é um resultado​

​importante que deve ser interpretado. As variáveis climáticas dependem fortemente da​

​localização geográfica (latitude e longitude), enquanto as variáveis do solo, como o pH e a​

​textura, são muito mais influenciadas por fatores locais e, por isso, não podem ser explicadas​

​apenas pelas coordenadas.​

​A análise exploratória dos dados do solo já tinha mostrado que o pH tinha pouca correlação​

​com os outros atributos, indicando uma variabilidade que o modelo não conseguiu captar. Os​

​resultados confirmaram que a previsão das percentagens de limo, foram até piores do que o​

​esperado ao acaso, com valores negativos de R². Este resultado reflete de forma honesta as​

​limitações dos dados, e não do algoritmo, e serve como base sólida para melhorar os dados e​

​orientar futuras investigações.​

​A utilização de Google Earth Engine para a obtenção de dados climáticos e de QGIS para​

​adquirir dados de solos de Portugal continental, constitui um exemplo claro de uma integração​

​que combina fontes de dados de sensorização remota com dados de processamento manual.​

​Isto não é uma limitação, mas sim uma necessidade pragmática. A dependência de dados​

​localmente curados, como as cartas de solo e os comandos de processamento de dados​

​fornecidos pela Consulai, demonstra que, para um DSS ser verdadeiramente eficaz e específico​

​para um país como Portugal, é fundamental integrar dados globais e acessíveis com​

​conhecimento especializado e informações de campo, superando as lacunas de dados que​

​ainda existem para necessidades regionais. Esta combinação de fontes de dados, tanto digitais​

​como analógicas, confere um valor e um realismo adicionais à metodologia.  ​
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​4.6 Comparação do programa com outros DSS​

​4.6.1 Sistemas semelhantes na literatura​

​Foram analisados sistemas com objetivos semelhantes aos do meu programa, de forma a​

​compreender as diferentes abordagens existentes para a avaliação da aptidão agrícola e o​

​apoio à decisão. Estes sistemas representam várias gerações de ferramentas desenvolvidas​

​para integrar dados de clima, solo e gestão, com o objetivo comum de otimizar a produção e​

​reduzir a incerteza nas escolhas agronómicas. Alguns baseiam-se em modelos mecanísticos​

​detalhados, outros em metodologias multicritério ou em lógica difusa, refletindo a diversidade de​

​estratégias utilizadas para traduzir informação complexa em recomendações práticas.​

​CropSuite (v1.0, 2025) é um modelo de aptidão de culturas open-source que utiliza lógica difusa​

​e se baseia na Lei do Mínimo de Liebig, integrando fatores ambientais e socioeconómicos. Este​

​programa considera sistemas de rega e sequeiro, vernalização, limiares letais e fotoperíodo,​

​incluindo ainda downscaling climático para alta resolução (Zabel et al., 2025). O DSSAT, por sua​

​vez, é um programa de simulação mecanística (​​process-based​​) para mais de 45​​culturas, que​

​simula o crescimento, o desenvolvimento e o rendimento em função da dinâmica​

​solo-planta-atmosfera. Este sistema inclui utilitários de solos, meteorologia e gestão, e possui​

​um longo histórico de uso científico e operacional (Hoogenboom et al., 2019). O AquaCrop,​

​desenvolvido pela FAO, é um modelo centrado na relação entre a água e o rendimento das​

​culturas herbáceas, amplamente utilizado e validado, com recentes extensões e integrações de​

​tecnologias IoT (Puig et al., 2025). Já o APSIM é uma plataforma de simulação modular e​

​extensível, com uma forte base em investigação e mais de 30 anos de evolução, amplamente​

​adotada para avaliar o impacto do clima, da gestão e do solo em diferentes sistemas agrícolas​

​(Keating, 2024). Paralelamente, as abordagens baseadas em SIG e lógica difusa ou AHP​

​representam uma linha de trabalhos que realizam a adequação de terras através da integração​

​de múltiplos critérios, muitas vezes sem previsão explícita via​​machine learning​​,​​mas com​

​metodologias de decisão multicritério como AHP e​​fuzzy logic​​(Abuzaid et al., 2025).​
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​4.6.2 Comparação dirigida entre o programa desenvolvido e sistemas​
​semelhantes​

​O programa desenvolvido insere-se no universo dos Sistemas de Apoio à Decisão (DSS)​

​agrícolas, mas distingue-se pelo seu núcleo data-driven baseado em um modelo​​Multi-Output​

​Random Forest Regressor​​(MORF). Esta abordagem contrasta com outros modelos​​de​

​referência na literatura, que recorrem predominantemente a paradigmas process-based,​

​fuzzy-logic.​

​O CropSuite (Zabel et al., 2025) representa uma das propostas mais recentes na área da​

​avaliação de aptidão agrícola mas está focado para o continente africano e para culturas típicas​

​do seu clima, como a cultura do café, banana, sésamo, papaia, tabaco e cana-de-açúcar.​

​Embora robusto na modelação da aptidão, não incorpora uma camada de previsão de variáveis​

​edafoclimáticas por​​machine learning​​, trabalhando sobretudo sobre inputs climáticos e edáficos​

​previamente estimados ou downscaled.​

​Por outro lado, os modelos mecanísticos, como o DSSAT e o APSIM (Holzworth et al., 2014),​

​centram-se na simulação detalhada do crescimento e rendimento das culturas com base na​

​dinâmica solo-planta-atmosfera. São sistemas extremamente completos, mas que requerem​

​parametrizações extensivas e conhecimento técnico especializado, além de dependerem de​

​séries climáticas e dados de solo fornecidos pelo utilizador. O AquaCrop, desenvolvido pela​

​FAO, segue uma lógica semelhante, com foco específico na resposta das culturas à​

​disponibilidade hídrica (Steduto et al., 2009).​

​Comparativamente, o programa aqui descrito oferece uma solução intermédia: a robustez​

​preditiva de um modelo de​​machine learning​​multivariado,​​aliada a uma interface interativa que​

​devolve​​rankings​​de culturas e fatores limitantes. A sua curva de utilização é menos​​exigente do​

​que a dos sistemas mecanísticos, e o seu valor acrescentado reside em prever diretamente​

​variáveis edafoclimáticas, algo que não está presente em sistemas como CropSuite, DSSAT ou​

​AquaCrop.​
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​4.6.3 Inovações do programa​

​O primeiro aspecto inovador é a utilização de um modelo multioutput de​​machine learning​​para​

​previsão simultânea de variáveis edafoclimáticas. Esta abordagem permite captar correlações​

​entre fatores climáticos e do solo, resultando em previsões mais consistentes e adaptadas ao​

​contexto espacial (Taghizadeh-Mehrjardi et al., 2016; Padarian et al., 2020).​

​Em segundo lugar, o programa disponibiliza um​​ranking​​de aptidão cultural com identificação​

​explícita dos fatores limitantes, permitindo que o utilizador compreenda não apenas qual a​

​cultura mais adequada, mas também quais os parâmetros ambientais que restringem outras​

​opções. Este aspecto aumenta a interpretabilidade do sistema e aproxima-se de modelos fuzzy,​

​mas com a vantagem de estar suportado por previsões geradas por​​machine learning​​.​

​Uma das inovações do programa prende-se com a generalização espacial do modelo. O​

​desempenho deste depende da diversidade e qualidade das covariáveis utilizadas, que fez com​

​que fosse necessário realizar validações cruzadas em diferentes regiões de Portugal, reduzindo​

​o risco de sobreajuste e aumentando a robustez das previsões (Padarian et al., 2020).​

​Outro ponto diferenciador é a interface gráfica georreferenciada, que integra num único fluxo​

​interativo: a seleção do local, a previsão de variáveis, a avaliação da aptidão e a visualização de​

​resultados em gráficos e histórico. Esta experiência “end-to-end” aproxima o sistema das​

​necessidades reais de agricultores e técnicos, tornando-o mais acessível do que soluções que​

​exigem parametrizações complexas, como DSSAT ou APSIM (Holzworth et al., 2014).​

​Por último, a especialização em culturas mediterrânicas permanentes como a oliveira,​

​amendoeira ou videira torna o sistema altamente relevante para o contexto agrícola português,​

​oferecendo respostas adaptadas a espécies de elevado valor económico e estratégico.​

​4.6.4 Limitações e oportunidades de evolução​

​Apesar do seu caráter inovador, o programa apresenta algumas limitações que abrem espaço​

​para evolução futura.​



​56​
​Uma das principais limitações refere-se ao número restrito de culturas consideradas. O sistema​

​contempla atualmente oito espécies lenhosas mediterrânicas: oliveira (​​Olea​​europaea),​

​amendoeira​​(Prunus dulcis),​​videira (​​Vitis vinífera​​), nogueira (​​Juglians regia​​), medronheiro​

​(​​Arbutus unedo​​), pistácio (​​Pistacia vera​​), macieira (​​Malus domestica​​) e pereira (​​Pyrus​

​communis​​). Embora esta seleção seja altamente relevante para o contexto agrícola português,​

​a limitação pode reduzir o potencial de utilização em cenários de diversificação agrícola ou em​

​regiões que procurem introduzir culturas emergentes ou tropicais, como a Pitaia, o Abacate e a​

​Manga. Estudos prévios sublinham que a utilidade de DSS aumenta proporcionalmente à​

​abrangência de culturas incluídas, o que lhes confere maior flexibilidade e aplicabilidade prática​

​(Holzworth et al., 2014). Apesar de ter poucas culturas, o programa pode ser facilmente​

​ampliado se forem introduzidas novas culturas com os requisitos de apoio à recomendação,​

​sem que isso implique uma alteração do modelo. Só seria necessário alterar o modelo se as​

​variáveis em que este é baseado não forem significativas para as culturas em causa.​

​Para além disso, o programa não diferencia atualmente variedades infraespecíficas dentro das​

​culturas analisadas. Esta é uma oportunidade importante de evolução, já que diferentes​

​variedades de uma mesma espécie podem ter requisitos ecofisiológicos distintos, em particular​

​no que respeita a tolerância térmica, necessidades de frio, resistência a pragas ou​

​produtividade sob diferentes sistemas de manejo. A literatura destaca que a escala varietal é​

​crítica na avaliação da aptidão agrícola, sobretudo em culturas de grande importância​

​económica, como a videira e a macieira, onde a escolha da variedade pode ser tão ou mais​

​determinante que a escolha da espécie (White et al., 2011; Fraga et al., 2016).​

​Finalmente, a ausência de simulação de cenários futuros de clima e manejo limita a sua​

​aplicabilidade em projeções de longo prazo. Modelos​​process-based​​como DSSAT ou APSIM​

​possuem vantagem neste domínio, pois permitem explorar o impacto de alterações climáticas​

​ou de estratégias de irrigação e fertilização alternativas. A integração do presente sistema com​

​simulações de cenários futuros potenciais, utilizando, por exemplo, os outputs do MORF como​

​inputs iniciais para modelos mecanísticos representam uma oportunidade relevante para o​

​futuro desenvolvimento do programa.​
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​Recomendações​

​Apesar da sua utilidade prática, o programa apresenta limitações que podem ser superadas​

​através de estratégias de evolução que consolidem o seu papel como ferramenta profissional e​

​sustentável. Atualmente, contempla apenas oito espécies lenhosas mediterrânicas, o que​

​restringe a sua aplicação em cenários de maior diversificação agrícola. Além disso, a introdução​

​de variedades intraespecíficas surge como uma oportunidade relevante, dado que diferentes​

​cultivares apresentam requisitos ecofisiológicos distintos, sobretudo no que respeita à tolerância​

​térmica, às necessidades de frio ou à resistência a pragas, aspetos críticos em culturas como a​

​videira e a macieira.​

​Outra recomendação é o alargamento da base de dados com novas amostras, de modo a​

​aumentar a robustez e a capacidade de generalização do modelo. Paralelamente, a inclusão de​

​novas variáveis preditoras poderá permitir a captura de mecanismos ainda não representados,​

​reduzindo o erro de previsão e aumentando o poder explicativo. Também se torna essencial​

​validar o sistema em diferentes regiões de Portugal para evitar sobreajuste e reforçar a sua​

​robustez em contextos geográficos e temporais distintos.​

​No plano da infraestrutura, recomenda-se a criação de uma base de dados permanente que​

​permita ao sistema evoluir de um protótipo estático para uma ferramenta dinâmica, capaz de​

​aprender continuamente com novos dados. Em complemento, a implementação de um pipeline​

​de monitorização da performance asseguraria a deteção precoce de desvios do modelo,​

​garantindo que o sistema se mantém preciso face a alterações climáticas ou de uso do solo.​

​Finalmente, uma oportunidade de evolução reside na integração com modelos mecanísticos​

​que permitem simular cenários futuros de clima e de manejo agrícola. Ao conjugar as previsões​

​rápidas do modelo atual com a capacidade de simulação de longo prazo destes sistemas, seria​

​possível construir uma solução híbrida mais completa e resiliente.​
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​Conclusão​

​O presente trabalho demonstrou que a integração entre ciência de dados e agricultura pode​

​gerar ferramentas práticas e de elevado valor para a tomada de decisão no setor agrícola​

​português. Através da recolha e integração de dados climáticos e edáficos de 158 localizações​

​em Portugal continental, foi possível desenvolver um modelo preditivo robusto, baseado em​

​machine learning​​, capaz de estimar simultaneamente múltiplas variáveis edafoclimáticas.​​O​

​sistema resultante traduz essas previsões em​​rankings​​de aptidão cultural para​​diferentes​

​espécies mediterrânicas, oferecendo uma visão clara e acessível sobre quais culturas são mais​

​adequadas para cada local e quais fatores limitam o seu desenvolvimento. Esta abordagem​

​representa um avanço face às metodologias tradicionais, ao permitir análises dinâmicas e​

​adaptativas, ajustadas à realidade climática e territorial do país.​

​Os resultados do modelo, com um coeficiente de determinação global próximo de 0,95,​

​comprovam a sua fiabilidade e utilidade prática, especialmente no que se refere à previsão das​

​variáveis climáticas. As previsões das variáveis de solo apresentaram menor precisão,​

​refletindo a maior variabilidade local e a limitação dos dados disponíveis. Ainda assim, a​

​abordagem multi-output revelou-se vantajosa por garantir maior consistência entre variáveis​

​correlacionadas e melhor capacidade de generalização, elementos essenciais para um sistema​

​de apoio à decisão com aplicação real. O sistema cumpre, assim, o seu propósito principal:​

​apoiar o agricultor e o técnico agrícola na escolha informada de culturas, reduzindo a incerteza​

​e promovendo uma gestão mais eficiente dos recursos naturais.​

​O programa distingue-se também pela sua interface interativa e pelo carácter participativo que​

​imprime ao processo de decisão. Ao disponibilizar previsões e recomendações personalizadas​

​num ambiente web acessível, o sistema aproxima a ciência de dados do utilizador final,​

​tornando o conhecimento técnico e analítico mais transparente e utilizável. Essa tradução da​

​complexidade em informação prática é um passo fundamental para a adoção de tecnologias de​

​agricultura de precisão, especialmente num contexto de alterações climáticas e crescente​
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​pressão sobre a sustentabilidade produtiva. Além disso, o programa preenche uma lacuna​

​existente no contexto português, ao combinar previsões edafoclimáticas com uma avaliação​

​sistemática da aptidão agrícola, focada em culturas de grande relevância económica.​

​Apesar das suas limitações, como o número restrito de culturas e a ausência de variedades​

​infraespecíficas ou simulações de cenários futuros, o trabalho estabelece uma base sólida para​

​o desenvolvimento de sistemas de apoio à decisão mais completos e inteligentes. As linhas​

​futuras de evolução incluem o alargamento da base de dados, a integração de novas variáveis​

​e a incorporação de modelos mecanísticos para explorar cenários de clima e manejo agrícola a​

​longo prazo. Em suma, este projeto reforça a importância de combinar dados, tecnologia e​

​conhecimento agronómico para criar soluções que tornem a agricultura mais previsível,​

​sustentável e resiliente, contribuindo de forma concreta para o futuro da agricultura de precisão​

​em Portugal.​
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​Anexos​
​Quadro A1 Métricas individuais do modelo multi-ouput implementado determinado com​
​base no conjunto de dados de teste.​

​Abordagem​ ​Multioutput​ ​Individuais​

​Variável​ ​RMSE​ ​R²​ ​RMSE​ ​R²​

​Suma_Dias_Helada_Feb_May​ ​3,314​ ​0.88842​ ​1,48​ ​0.9776​

​Suma_Dias_Helada_Mar_May​ ​2,087​ ​0.8189​ ​0,927​ ​0.9642​

​Suma_Dias_Helada_Abr_May​ ​0,908​ ​0.73577​ ​0,499​ ​0.9201​

​Suma_Horas_Frio_Oct_Feb​ ​110,782​ ​0.94574​ ​54,24​ ​0.9870​

​Suma_Horas_Frio_Oct_Mar​ ​133,59​ ​0.94460​ ​51,51​ ​0.9918​

​Suma_Precipitacion_Oct_Abr​ ​37,294​ ​0.98614​ ​68,196​ ​0.9536​

​Minimo_de_Media_de_Temperatura_Minima(ºC)​ ​0,662​ ​0.94980​ ​0,423​ ​0.9795​

​Média de Média de Temperatura Mínima (ºC)​ ​0,415​ ​0.95962​ ​0,19​ ​0.9915​

​Média de Média de Temperatura Máxima (ºC)​ ​0,672​ ​0.86703​ ​0,42​ ​0.9485​
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​Abordagem​ ​Multioutput​ ​Individuais​

​Variável​ ​RMSE​ ​R²​ ​RMSE​ ​R²​

​Maximo_de_Media_de_Temperatura_Maxima​ ​1,247​ ​0.73754​ ​0,61​ ​0.9371​

​Areia_x​ ​15,596​ ​0.06825​ ​2,635​ ​0.98​

​Limo_x​ ​10,971​ ​-0.14​ ​3,33​ ​0.89​

​Argila_x​ ​6,629​ ​0.43306​ ​3,66​ ​0.8275​

​ph_x​ ​0,965​ ​0.18782​ ​0,89​ ​0.3076​
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​Quadro A2 Condições ideais e toleráveis do número de geadas para cada cultura​

​Cultura​ ​Condição​

​Ideal 1​

​Condição​

​Ideal 2​

​Condição​

​Tolerável 1​

​Condição Tolerável​

​2​

​Oliveira​ ​Suma_Dias_Helada_F​

​eb_May-Suma_Dias_​

​Helada_Mar_May ≤ 5​

​Suma_Dias_Hel​

​ada_Abr_May ≤​

​0.2​

​Suma_Dias_Helada_Fe​

​b_May-Suma_Dias_Hel​

​ada_Mar_May ≤ 7​

​Suma_Dias_Helad​

​a_Abr_May ≤ 0.3​

​Amend​

​oeira​

​Suma_Dias_Helada_F​

​eb_May-Suma_Dias_​

​Helada_Mar_May ≤ 4​

​Suma_Dias_Hel​

​ada_Abr_May ≤​

​0.3​

​Suma_Dias_Helada_Fe​

​b_May-Suma_Dias_Hel​

​ada_Mar_May ≤ 6​

​Suma_Dias_Helad​

​a_Abr_May ≤ 0.4​

​Macieir​

​a​

​Suma_Dias_Helada_F​

​eb_May-Suma_Dias_​

​Helada_Mar_May ≤ 17​

​Suma_Dias_Hel​

​ada_Abr_May ≤​

​0.2​

​Suma_Dias_Helada_Fe​

​b_May-Suma_Dias_Hel​

​ada_Mar_May ≤ 20​

​Suma_Dias_Helad​

​a_Abr_May ≤ 0.8​

​Pistácio​ ​Suma_Dias_Helada_F​

​eb_May-Suma_Dias_​

​Helada_Mar_May ≤ 20​

​Suma_Dias_Hel​

​ada_Abr_May ≤​

​0.13​

​Suma_Dias_Helada_Fe​

​b_May-Suma_Dias_Hel​

​ada_Mar_May ≤ 22​

​Suma_Dias_Helad​

​a_Abr_May ≤ 0.29​

​Medron​

​heiro​

​Suma_Dias_Helada_F​

​eb_May-Suma_Dias_​

​Helada_Mar_May ≤ 21​

​Suma_Dias_Hel​

​ada_Abr_May ≤​

​1.9​

​Suma_Dias_Helada_Fe​

​b_May-Suma_Dias_Hel​

​ada_Mar_May ≤ 23​

​Suma_Dias_Helad​

​a_Abr_May ≤ 2.2​

​Pereira​ ​Suma_Dias_Helada_F​

​eb_May-Suma_Dias_​

​Helada_Mar_May ≤ 12​

​Suma_Dias_Hel​

​ada_Abr_May ≤​

​0.5​

​Suma_Dias_Helada_Fe​

​b_May-Suma_Dias_Hel​

​ada_Mar_May ≤ 13​

​Suma_Dias_Helad​

​a_Abr_May ≤ 0.7​

​Videira​ ​Suma_Dias_Helada_F​

​eb_May-Suma_Dias_​

​Helada_Mar_May ≤ 7​

​Suma_Dias_Hel​

​ada_Abr_May ≤​

​0.1​

​Suma_Dias_Helada_Fe​

​b_May-Suma_Dias_Hel​

​ada_Mar_May ≤ 8​

​Suma_Dias_Helad​

​a_Abr_May ≤ 0.3​

​Nogueir​

​a​

​Suma_Dias_Helada_F​

​eb_May-Suma_Dias_​

​Helada_Mar_May ≤ 17​

​Suma_Dias_Hel​

​ada_Abr_May ≤​

​0.3​

​Suma_Dias_Helada_Fe​

​b_May-Suma_Dias_Hel​

​ada_Mar_May ≤ 19​

​Suma_Dias_Helad​

​a_Abr_May ≤ 0.4​
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​Quadro A3 Intervalos ideais e toleráveis e os seus respetivos limites de horas de frio​
​entre outubro e fevereiro para cada cultura​

​Intervalo​ ​Ideal​ ​Tolerável​

​Cultura​ ​Limite inferior​ ​Limite superior​ ​Limite inferior​ ​Limite superior​

​Oliveira​ ​250​ ​---​ ​220​ ​250​

​Amendoeira​ ​333​ ​---​ ​300​ ​333​

​Macieira​ ​800​ ​1200​ ​700​ ​1300​

​Pistácio​ ​600​ ​1000​ ​500​ ​1200​

​Medronheiro​ ​0​ ​2500​ ​---​ ​---​

​Pereira​ ​600​ ​900​ ​200​ ​1500​

​Videira​ ​250​ ​800​ ​100​ ​1200​

​Nogueira​ ​400​ ​1200​ ​350​ ​1300​

​Quadro A4  Intervalos ideais e toleráveis e os seus respetivos limites de precipitação​
​entre outubro e abril para cada cultura​

​Intervalo​ ​Ideal​ ​Tolerável​

​Cultura​ ​Limite inferior​ ​Limite superior​ ​Limite inferior​ ​Limite inferior​

​Oliveira​ ​400​ ​---​ ​370​ ​400​

​Amendoeira​ ​350​ ​---​ ​300​ ​350​

​Macieira​ ​600​ ​---​ ​500​ ​600​

​Pistácio​ ​600​ ​---​ ​400​ ​600​

​Medronheiro​ ​400​ ​---​ ​250​ ​400​

​Pereira​ ​550​ ​---​ ​350​ ​550​

​Videira​ ​300​ ​---​ ​225​ ​300​

​Nogueira​ ​700​ ​---​ ​400​ ​700​
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​Quadro A5  Intervalos ideais e toleráveis e os seus respetivos limites de pH para cada​
​cultura​

​Intervalo​ ​Ideal​ ​Tolerável​

​Cultura​ ​Limite inferior​ ​Limite superior​ ​Limite inferior​ ​Limite inferior​

​Oliveira​ ​6.0​ ​7.5​ ​5.7​ ​7.8​

​Amendoeira​ ​6.0​ ​8.5​ ​5.8​ ​8.7​

​Macieira​ ​5.5​ ​6.5​ ​5.3​ ​6.8​

​Pistácio​ ​6.0​ ​8.0​ ​5.5​ ​8.5​

​Medronheiro​ ​5.6​ ​6.5​ ​5.2​ ​6.9​

​Pereira​ ​6.0​ ​7.0​ ​5.5​ ​7.5​

​Videira​ ​6.0​ ​6.5​ ​5.5​ ​7.0​

​Nogueira​ ​6.0​ ​7.0​ ​5.4​ ​8.4​
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​Quadro A6 Condições ideais e toleráveis de temperatura normal para cada cultura​

​Cultura​ ​Condição Ideal 1​ ​Condição Ideal 2​ ​Condição​

​Tolerável 1​

​Condição Tolerável 2​

​Oliveira​ ​Média de Média de​

​Temperatura Mínima​

​(ºC) ≥​​15​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 30​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Mínima (ºC) ≥ 13.5​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 33​

​Amendoe​

​ira​

​Média de Média de​

​Temperatura Mínima​

​(ºC) ≥​​12​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 22​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Mínima (ºC) ≥ 10.8​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 24.2​

​Macieira​ ​Média de Média de​

​Temperatura Mínima​

​(ºC) ≥​​7​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 20​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Mínima (ºC) ≥ 6.3​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 22​

​Pistácio​ ​Média de Média de​

​Temperatura Mínima​

​(ºC) ≥​​6​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 26​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Mínima (ºC) ≥ 5.4​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 28.6​

​Medronh​

​eiro​

​Média de Média de​

​Temperatura Mínima​

​(ºC) ≥​​6​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 27​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Mínima (ºC) ≥ 5.4​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 29.7​

​Pereira​ ​Média de Média de​

​Temperatura Mínima​

​(ºC) ≥​​6​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 26​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Mínima (ºC) ≥ 5.4​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 28.6​

​Videira​ ​Média de Média de​

​Temperatura Mínima​

​(ºC) ≥​​10​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 26​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Mínima (ºC) ≥ 9​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 28.6​

​Nogueira​ ​Média de Média de​

​Temperatura Mínima​

​(ºC) ≥​​6​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 26​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Mínima (ºC) ≥ 5.4​

​Média de Média de​

​Temperatura​

​Máxima (ºC) ≤ 28.6​
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​Quadro A7 Condições ideais e toleráveis de temperaturas extremas para cada cultura​

​Cultura​ ​Condição Ideal 1​ ​Condição Ideal 2​ ​Condição​

​Tolerável 1​

​Condição Tolerável 2​

​Oliveira​ ​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥​​15​

​Maximo de Media de​

​Temperatura​

​Maxima≤ 30​

​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥​

​13.5​

​Maximo de Media de​

​Temperatura Maxima ≤​

​33​

​Amendoeira​ ​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥​​12​

​Maximo de Media de​

​Temperatura​

​Maxima≤ 22​

​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥ 10.8​

​Maximo de Media de​

​Temperatura Maxima ≤​

​24.2​

​Macieira​ ​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥​​7​

​Maximo de Media de​

​Temperatura​

​Maxima≤ 20​

​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥  6.3​

​Maximo de Media de​

​Temperatura Maxima ≤​

​22​

​Pistácio​ ​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥​​6​

​Maximo de Media de​

​Temperatura​

​Maxima≤ 26​

​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥  5.4​

​Maximo de Media de​

​Temperatura Maxima ≤​

​28.6​

​Medronheiro​ ​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥​​6​

​Maximo de Media de​

​Temperatura​

​Maxima≤ 27​

​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥ 5.4​

​Maximo de Media de​

​Temperatura Maxima ≤​

​29.7​

​Pereira​ ​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥​​6​

​Maximo de Media de​

​Temperatura​

​Maxima≤ 26​

​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥ 5.4​

​Maximo de Media de​

​Temperatura Maxima ≤​

​28.6​

​Videira​ ​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥​​10​

​Maximo de Media de​

​Temperatura​

​Maxima≤ 26​

​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥ 9​

​Maximo de Media de​

​Temperatura Maxima ≤​

​28.6​

​Nogueira​ ​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥​​6​

​Maximo de Media de​

​Temperatura​

​Maxima≤ 26​

​Minimo de Media​

​de Temperatura​

​Minima(ºC) ≥ 5.4​

​Maximo de Media de​

​Temperatura Maxima ≤​

​28.6​
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​Quadro A8 Texturas ideais e toleráveis para cada cultura​

​Cultura​ ​Textura Ideal​ ​Textura toleravel​

​Oliveira​ ​Franco arenoso; Franco argilo​

​arenoso; Franco; Franco​

​argilosa; Franco argilo limosa;​

​Franco limosa​

​Textura ideal com margem​

​±20%​

​Amendoeira​ ​Franco arenoso; Franco.​ ​Textura ideal com margem​

​±20%​

​Macieira​ ​Franco arenoso; Franco.​ ​Textura ideal com margem​

​±20%​

​Pistácio​ ​Franco arenoso; Franco.​ ​Textura ideal com margem​

​±20%​

​Medronheiro​ ​Franco arenoso; Franco;​

​Franco limosa.​

​Textura ideal com margem​

​±20%​

​Pereira​ ​Franco; Franco limosa; Argilo​

​limosa.​

​Textura ideal com margem​

​±20%​

​Videira​ ​Franco arenoso; Franco;​

​Franco argilosa; Argilosa.​

​Textura ideal com margem​

​±30%​

​Nogueira​ ​Franco arenoso; Franco; Argilo​

​limosa; Franco limosa; Franco​

​argilo limosa.​

​Textura ideal com margem​

​±20%​
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​Quadro A9 Intervalos ideais e toleráveis e os seus respetivos limites de espessura para​
​cada cultura​

​Intervalo​ ​Ideal​ ​Tolerável​

​Cultura​ ​Limite inferior​ ​Limite superior​ ​Limite inferior​ ​Limite superior​

​Oliveira​ ​110​ ​---​ ​80​ ​109​

​Amendoeira​ ​80​ ​---​ ​60​ ​79​

​Macieira​ ​60​ ​---​ ​40​ ​59​

​Pistácio​ ​30​ ​---​ ​20​ ​29​

​Medronheiro​ ​60​ ​---​ ​40​ ​59​

​Pereira​ ​30​ ​---​ ​20​ ​29​

​Videira​ ​60​ ​---​ ​35​ ​59​

​Nogueira​ ​100​ ​---​ ​80​ ​99​
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