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Resumo

A agricultura em Portugal enfrenta elevada incerteza climatica e grande variabilidade de solos.
Esta incerteza tem implicagdes diretas na decisdo sobre as culturas mais adequadas a cada
regido, tornando essencial dispor de ferramentas que orientem o agricultor com base em dados
objetivos. Para apoiar decisbes praticas sobre que cultura plantar em cada local foi criado um
sistema de apoio a decisao que prevé variaveis edafoclimaticas e converte essas previsdes em
rankings de aptidao com indicacao dos fatores limitantes. O trabalho cobre todo o ciclo de
ciéncia de dados desde a recolha e integragao de informagao de 158 localizagbes até a

modelagao e a disponibilizagdo numa interface interativa.

O modelo preditivo baseia-se em Multi-Output Random Forest e estima, em simultaneo, horas
de frio, dias de geada, temperaturas, precipitacido e atributos do solo. A interface permite
escolher uma localizagdo em Portugal continental e obter a aptidao de oito culturas
mediterranicas com visualizagdes claras e recomendacdes acionaveis.Os resultados mostram
desempenho elevado, com coeficiente de determinagéo global proximo de 0,95 e especial
robustez nas variaveis climaticas. As variaveis de solo apresentam menor precisao devido a
maior variabilidade local, sem comprometer a utilidade do sistema. A comparagao com catorze
modelos, desenvolvidos individualmente para cada variavel climatica ou de solo, indica ligeiro
ganho de exatidao pontual, mas menor capacidade de generalizagao, favorecendo a

abordagem multioutput para utilizagao 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 covariaveis, criar uma base permanente
com monitorizagdo continua, validar em mais regides do pais e integrar cenarios futuros através

de modelos mecanisticos, fortalecendo a resiliéncia das decisées agricolas.

Palavras-chave: Agricultura orientada por dados, Ciéncia de Dados, Sistemas de Apoio a

Decisdo, Machine Learning, Aptidao Agricola
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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. Introducgao

A previsao edafoclimatica e a avaliagao da aptidao cultural sdo componentes fundamentais do
planeamento agricola, pois permitem antecipar o comportamento das variaveis do solo e do
clima que determinam o sucesso das culturas. Tradicionalmente, estas avaliagbes baseiam-se
em séries histéricas de dados meteoroldgicos e em mapas edaficos de base, que sao depois
cruzados com requisitos agrondmicos conhecidos para estimar a adequacgao de cada cultura a
uma determinada regido. Embora eficazes em contextos estaveis, estes métodos tendem a ser
limitados pela resolugao espacial e temporal dos dados e pela dificuldade em capturar
interagdes complexas entre fatores ambientais. E neste ponto que a ciéncia de dados oferece
um avango significativo: ao integrar grandes volumes de informagao de origem diversa, como
sensores remotos, bases de dados geograficas e registos locais e aplicar técnicas de ciéncia de
dados, torna possivel gerar previsées mais precisas, continuas e adaptativas. Esta abordagem
nao s6é melhora a fiabilidade das estimativas edafoclimaticas, como também permite construir
sistemas de apoio a decisdo mais dindmicos, capazes de identificar oportunidades, antecipar

riscos e apoiar uma agricultura mais eficiente e resiliente face a variabilidade climatica.

1.1 Definicao do Problema e Proposta de Solugao

O problema central desta investigacao reside na inadequagao das metodologias tradicionais
para gerar previsdes edafoclimaticas multivariadas de alta precisado e resolugéo espacial,
indispensaveis para uma determinagao adaptativa da aptidao cultural em Portugal Continental.
A predicao de variaveis do solo e do clima é classicamente tratada de forma isolada, ignorando

as relagdes intrinsecas e as interdependéncias espaciais entre elas.

A solugao proposta consiste no desenvolvimento de um programa informatico que integra dois
componentes essenciais. Um Modulo Preditivo baseado num modelo de Machine Learning do
tipo Multi-Output Random Forest Regressor (MORF), capaz de prever simultaneamente um

conjunto de variaveis edafoclimaticas para qualquer localizagdo em Portugal Continental,



explorando as possiveis relacdes existentes entre estas variaveis. Um Modulo de Avaliagao
Agronomica que utiliza estas previsdes como input para calcular a aptidao das principais
culturas através de um sistema de pontuacao, identificando explicitamente os fatores limitantes

de acordo com os requisitos ecofisiolégicos da cultura.

Esta abordagem eleva o paradigma existente de sistemas de apoio a decisdo no contexto
nacional, passando de um foco primario na avaliagao de eficiéncia e realocacao de atividades
para um sistema que incorpora uma camada de previsao e adaptagdo baseada em Machine

Learning antes da fase de otimizacao, tornando as decisdes mais resilientes e informadas.

1.2 O Papel da Ciéncia de Dados face aos Desafios Agricolas

A agricultura moderna enfrenta um conjunto crescente de desafios, desde a imprevisibilidade da
variabilidade climatica até a necessidade de otimizar a producao para responder a procura
global de alimentos. A complexidade destes fatores ambientais e agronémicos, que se
manifestam através de interacdes nao lineares, frequentemente supera a capacidade das
metodologias analiticas convencionais (Araba, 2024). Neste contexto, a ciéncia de dados (data
science) desempenha um papel central, integrando desde a definigdo do problema, recolha e
gestdo de dados até a sua analise avangcada com métodos de inteligéncia artificial (1A) e
machine learning (ML). Wolfert et al. (2017) realizaram uma revisao sobre as aplicagdes do Big
Data na smart agriculture e consolidaram a ciéncia de dados como pilar da “agricultura
inteligente”, ao integrar um grande volume de dados, modelos e governancga ao longo de toda a

cadeia agroalimentar.

1.2.1 Aquisicao e Gestao de Dados

O ciclo da ciéncia de dados aplicado a agricultura engloba varias etapas. Em primeiro lugar, a

aquisicao e integracao de dados assume importancia fundamental. Estes dados podem ser



provenientes de multiplas fontes, como bases publicas de informagdo meteorolégica e
edafolégica (por exemplo, European Soil Data Centre — ESDAC, Instituto Portugués do Mar e
da Atmosfera — IPMA), imagens de satélite (Sentinel, MODIS) e registos histéricos de produgao
agricola. O acesso e a interoperabilidade entre estas fontes requerem metodologias robustas de
gestado de dados, incluindo normalizagao, tratamento de valores em falta e integragédo espacial e
temporal (Kamilaris & Prenafeta-Boldu, 2018; Wolfert et al., 2017).

O trabalho feito por Wolfert et al. (2017) demonstrou que a governanga de dados e a
interoperabilidade sdo condi¢cbes de base para que os pipelines de dados conduzam a ganhos
econdmicos e ambientais mensuraveis na exploragdo, do campo ao processamento e a

distribuigao.

O projeto desenvolvido por Kamilaris & Prenafeta-Boldu (2018) demonstrou que a preparagao
de dados (curadoria, augmentation, equilibrio de classes) aumenta a qualidade dos modelos
produzidos em tarefas de visdo computacional agricola para a detec¢ao de doencas, contagem
de frutos e classificacéo fenotipica. Benos et al. (2021) evidenciaram que a engenharia de
atributos e a selecéo de variaveis melhoram a robustez e a interpretabilidade de modelos para
gestao de culturas, agua, solo e pecuaria. Estes quatro dominios somam a maioria das

aplicagdes de ML em agricultura.

1.2.2 Modelos Preditivos e Analiticos

A utilizagdo de modelos preditivos e analiticos como o Random Forest Regressor multi-output,
tal como implementado no presente projeto, permite lidar com variaveis edafoclimaticas de
forma robusta, captando relagcbes complexas e nao lineares entre os fatores do solo, clima e
producao. Estes modelos caracterizam-se pela capacidade de prever multiplas variaveis
simultaneamente, explorando correlagdes entre saidas (outputs) que, em modelos

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

Nos ultimos anos, a aplicacao de abordagens multi-output Random Forest (MORF) tem ganho

relevancia em areas que exigem a previsao conjunta de parametros ambientais ou agronémicos



interdependentes. O trabalho feito por Kocev et al. (2013) demonstrou que o MORF supera
abordagens de regressao independentes quando existe forte correlagao entre variaveis alvo, ao
permitir que a particdo das arvores seja influenciada por dependéncias entre multiplas saidas.
Esse avango metodoldgico reduziu o erro preditivo em conjuntos de dados complexos, como os

de produtividade agricola e par@metros meteoroldgicos combinados.

O estudo de Jeong et al. (2016) aplicou um modelo Random Forest multioutput para prever
simultaneamente temperatura minima e precipitacado diaria, obtendo um desempenho superior
ao de redes neuronais e regressoes lineares multiplas em dados climaticos coreanos. Da
mesma forma, Sun et al. (2020) utilizaram um MORF para estimar de forma conjunta
temperatura média, radiacao solar e humidade relativa, melhorando a coeréncia interna das

previsdes meteoroldgicas e a fiabilidade para sistemas de apoio a decisédo agricola.

Em contextos agricolas, Ramesh et al. (2022) aplicaram um modelo multi-output Random
Forest para prever simultaneamente rendimento, evapotranspiracdo e consumo hidrico em
culturas de arroz, demonstrando que a considerag&o conjunta das variaveis aumentou a
precisdo média em 15% face a modelos isolados. O trabalho de Nawar et al. (2021) mostrou
ainda que o MORF permite capturar a interagao entre atributos do solo e variaveis climaticas,

obtendo previsdes consistentes de produtividade em sistemas de agricultura de preciséo.

No dominio da modelagéo edafoclimatica, Hengl et al. (2018) destacaram que a implementagao
de multi-output ensembles baseados em Random Forest, tal como no framework
SoilGrids250m, que possibilita a previsdo simultdnea de multiplas propriedades do solo (pH,
matéria organica, textura, densidade aparente), garantindo coeréncia espacial e fisica entre
variaveis correlacionadas. Esse tipo de abordagem é especialmente relevante quando se

pretende integrar informacgéao climatica e edafica em mapas de aptidao agricola.

O trabalho feito por Oliveira et al. (2023), focado em regides mediterranicas, reforcou que
modelos multioutput podem ser aplicados a previsdo simultanea de dias de geada, horas de frio
e temperatura minima média, parametros criticos para a selecdo de espécies fruticolas
adaptadas as alteracdes climaticas. Tal como no presente projeto, os autores salientam que o
MORF nao apenas melhora a precisao individual das previsdes, mas também assegura maior

consisténcia entre variaveis que partilham determinantes climaticos comuns.



Contudo, a ciéncia de dados ndo se limita ao desenvolvimento do modelo: inclui igualmente a
validacdo cruzada, a interpretacédo dos resultados e a sua integragdo num sistema de suporte a
decisdo para os utilizadores finais (Chlingaryan et al., 2018; Liakos et al., 2018). Nesse sentido,
a capacidade do MORF de gerar previsdes simultdneas e coerentes de temperatura,
precipitacao, horas de frio e dias de geada refor¢ca o seu valor como componente central de um
Sistema de Suporte a Decisdo (DSS) voltado a agricultura de precisao e a gestao sustentavel

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 tém impacto direto no erro de previsao
de rendimento, reforcando boas praticas de validagao cruzada e hold-out temporal. Kamilaris &
Prenafeta-Boldu (2018) também mostram que arquiteturas profundas, quando acompanhadas
de pre-processing consistente e data augmentation, superam abordagens classicas em
multiplas tarefas agricolas, mas exigem rastreabilidade dos dados e explainability para adogéo

operacional.

1.2.3 Impacto em Sustentabilidade Ambiental, Custos e Eficiéncia de

Recursos

A literatura recente quantifica beneficios ambientais e econémicos da ciéncia de dados quando
ligada a sensores loT, SIG/teledetegéo e VRT (Variable-Rate Technology). Relativamente a
irrigacéo de precisao, o trabalho feito por Zhao et al. (2023) demonstrou que a programacéao de
rega data-driven integrada com previsao de precipitagdo permite poupancas adicionais de
20-50 % de agua sem perda de produtividade. E necessario destacar o trabalho realizado por
Sharma et al. (2025) que reportou reducdes até 54 % no uso de agua com sistemas
sensorizados face a rega convencional, mantendo o desempenho produtivo. Revisdes de 2024
e 2025 sintetizam a maturidade de sistemas de rega com IA/lIoT e o seu papel na gestao

sustentavel da agua (Lakhiar et al., 2024).

Em relacdo ao uso de fertilizantes azotados e fosfatados e as suas emissdes associadas, o
trabalho feito por Bahmutsky et al. (2024) mostrou, em revisdo de ACV/custos, que a fertilizacao

a taxa variavel tende a reduzir varios impactos ambientais (ainda que ndo em todos os



contextos), apoiando a transi¢ao para estratégias de insumo-étimo. A investigacao efetuada por
Hagn et al. (2025) em ensaios on-farm indicou melhorias na eficiéncia do azoto e no balango N
com VRA sensorizado em trigo-de-inverno, face a aplicacao uniforme. O ensaio feito por Wu et
al. (2024) mostrou maior rendimento com menores custos ambientais usando fertilizagao de
precisdo orientada por dados. Revisbes e estudos recentes sistematizam metodologias para
deteccdo em tempo real de azoto através de sensores, teledetecao e otimizagao, apontando

ganhos de eficiéncia e redugao de perdas (Ravikumar et al., 2024).

Em relacdo a tele detecéo e aos custos operacionais, o trabalho feito por Marti-Jerez et al.
(2023) demonstrou que o Sentinel-2 permite diagnosticar deficiéncias nutricionais de forma
custo-efetiva, orientando intervencdes pontuais. Revisdes sobre sensores e smart data
destacam quedas de custos operacionais por automatizagcdo da monitorizagao, maior

oportunidade de intervencao e otimizagao de insumos (Soussi et al., 2024).

Para que estas oportunidades cheguem a exploragéo agricola, as boas praticas de atualizagao
de dados e modelos, a monitorizagao de deriva, o re-treino periddico, a interoperabilidade como

APIs e catalogos FAIR s&o determinantes.

O trabalho feito por Liakos et al. (2018) demonstrou que a transferéncia para produgao
(interfaces e feedback do utilizador) € o que converte insights de ML em poupangas tangiveis e

beneficios ambientais, sobretudo quando acoplada a VRT e teledetecgao.

1.2.4 Aplicagcao ao projeto

A implementacgao de aplicacbes praticas representa a etapa final do ciclo da ciéncia de dados
aplicada a agricultura. O desenvolvimento de uma interface interativa para o utilizador, como
proposto neste projeto, € crucial para transformar resultados analiticos complexos em
informacgé&o acionavel. Interfaces graficas e plataformas web-based tém vindo a consolidar-se
como o elo entre o processamento avangado de dados e a tomada de decisio no terreno,
tornando os modelos preditivos acessiveis a agricultores, técnicos e decisores (Liakos et al.,
2018)



O trabalho feito por Antle et al. (2017) demonstrou que o sucesso de um sistema de suporte a
decisao depende tanto da precisdo dos modelos como da usabilidade e visualizacdo dos
resultados. A tradugao de previsdes complexas em métricas intuitivas, como indices de aptidao,
mapas de risco ou escalas de produtividade que aumentam a compreensao e a confianca dos

utilizadores, promovendo uma adog¢ao mais ampla.

De facto, diversos estudos sublinham que a interatividade e o design centrado no utilizador séo
determinantes para a eficacia dos DSS agricolas. O trabalho de Van Evert et al. (2016)
desenvolveu um protétipo de interface geoespacial interativa para apoio a fertilizagao variavel,
onde os utilizadores podiam ajustar pardmetros de entrada e observar em tempo real o impacto
sobre a dose recomendada. Esse tipo de feedback dindmico revelou-se fundamental para o

envolvimento dos agricultores no processo de decisio.

O trabalho de Beck et al. (2019), focado em modelos de previsao de pragas e doengas,
implementou uma interface web interativa baseada em mapas e séries temporais, que permitia
aos técnicos explorar cenarios de risco e ajustar estratégias de intervencao. O estudo
evidenciou que a visualizagao interativa e a manipulacéo de variaveis reduzem a dependéncia

de consultores e favorecem a autonomia do utilizador final.

Exemplos de aplicagbes da ciéncia de dados na agricultura sdo cada vez mais frequentes. Os
sistemas de recomendacéo baseados em dados edafoclimaticos permitem otimizar a rotacédo de
culturas e a calendarizagdo da sementeira. Os modelos de previsdo climatica tém sido usados
para reduzir riscos associados a pragas e doencas (Jeong et al., 2016). Além disso, iniciativas
de agricultura de preciséo ja utilizam dados de sensores loT para ajustar em tempo real a
irrigacao e a aplicagao de fertilizantes, reduzindo desperdicios e aumentando a sustentabilidade
(Liakos et al., 2018).

De igual modo, Jain et al. (2020) apresentaram uma aplicagéo interativa baseada em
dashboard, integrada com sensores lIoT e modelos de machine learning, permitindo a
monitorizagdo em tempo real de parametros de solo e irrigagdo. O sistema mostrou ganhos de
eficiéncia hidrica superiores a 25%, demonstrando que a disponibilizagao de previsdes em

interfaces acessiveis melhora diretamente o desempenho operacional.



Outro exemplo relevante é o AgroDSS desenvolvido por Kumar et al. (2021), que integra dados
climaticos e edaficos num framework de recomendacéao de culturas. O sistema inclui um maédulo
interativo que permite ao utilizador selecionar uma localizagdo num mapa e visualizar, de forma
comparativa, as culturas mais adequadas segundo diferentes critérios (rendimento, consumo
hidrico, estabilidade climatica). Este tipo de abordagem combina visualizagdo georreferenciada
e recomendagdes personalizadas, alinhando-se diretamente com os objetivos do presente

projeto.

No dominio da previsdo e monitorizagdo edafoclimatica, Peter et al. (2020) desenvolveram uma
interface cloud-based com Google Earth Engine que permitia ao utilizador explorar mapas de
aptidao climatica de multiplas culturas e visualizar cenarios de alteragao climatica. A adog¢ao de
ferramentas web-GIS e bibliotecas de visualizacao interativa, como Leaflet ou Plotly Dash, tem
sido amplamente recomendada na literatura pela sua capacidade de traduzir dados complexos
em representagoes claras e navegaveis (Wolfert et al., 2017; Kamilaris & Prenafeta-Boldu,
2018).

Assim, a interface interativa proposta neste projeto, ao traduzir previsdes de variaveis
edafoclimaticas em sistemas de pontuacéo da aptidao agricola por cultura, permitindo ao
utilizador explorar localizagdes, comparar resultados e selecionar as culturas mais adaptadas,
enquadra-se plenamente no estado da arte dos DSS agricolas interativos. Para além da
acessibilidade, estas solugbes reforcam o carater participativo e adaptativo da ciéncia de dados
na agricultura, facilitando a transferéncia de conhecimento entre investigadores e produtores e
promovendo uma gestao agricola mais sustentavel e baseada em evidéncia (Chlingaryan et al.,
2018; Jeong et al., 2016; Liakos et al., 2018; Wolfert et al., 2017; Kamilaris & Prenafeta-Boldu,
2018).

Neste enquadramento, o projeto em analise, que prevé variaveis edafoclimaticas e avalia a
aptidao de culturas para localizag6es especificas em Portugal continental — insere-se
diretamente nesta tendéncia global de transformacao digital da agricultura, onde a interatividade
e a transparéncia dos sistemas sao essenciais para a adogao efetiva das tecnologias de

machine learning. A sua abordagem representa um avango significativo, ao conjugar nao



apenas técnicas analiticas, mas todo o ecossistema da ciéncia de dados, desde a aquisicéo e

gestado da informacao até a construgao de aplicagées funcionais e participativas.

1.3 A Emergéncia dos Sistemas de Suporte a Decisao (SSD) na

Agricultura

Os Sistemas de Suporte a Decisao sao sistemas informaticos que auxiliam os utilizadores na
tomada de decisbes informadas, fornecendo dados em tempo real e recomendagdes praticas e
assertivas (Kumar & Kumar, 2025). No contexto agricola, os DSS combinam modelos biofisicos,
bases de dados geograficas e regras de decisdo para transformar dados ambientais, de

mercado e de gestdo em opgdes operacionais, reduzindo incerteza e risco.

O desenvolvimento de Sistemas de Apoio a Decisao (DSS) georreferenciados é crucial para
abordar esta lacuna. Estes sistemas s&o concebidos para colmatar falhas de comunicagao e
fornecer opgodes de gestao alternativas que visam a melhoria do desempenho agricola,
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 avaliagao de aptidao de terras/culturas com integragao SIG+MCDA
(por exemplo, AHP, TOPSIS), que permite ponderar multiplos critérios edafoclimaticos (textura,
pH, declive, precipitacédo, temperaturas) e gerar classes de aptidao espacialmente explicitas.
Revisdes e estudos recentes mostram que SIG+MCDA aumenta a granularidade, a

transparéncia e a reprodutibilidade da recomendagao de culturas em diferentes regides.

No plano metodolégico, ha duas familias de referéncia para a recomendacao de culturas com
base em condi¢des edafoclimaticas especificas. Fischer et al. (2021) documentaram a versao 4
das Zonas Agro-Ecologicas Globais (AEZ/GAEZ) da FAO, que integram clima, solos, topografia
e niveis de insumos para estimar aptidao e potencial produtivo por cultura. Existem também
modelos de nicho/aptidao climatica como o EcoCrop, que calculam um indice de aptidao com

base em requisitos termo-pluviométricos e pH, aplicaveis a grelhas espaciais e escalas
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regionais. Estas abordagens sdo amplamente usadas para gerar mapas de aptidao atuais e

futuros e fundamentar decisdes de planeamento agricola e de diversificacdo de culturas.

Sathiyamurthi et al. (2024) reforcam que a integracao de critérios locais (p.ex., textura e

drenagem do solo) com variaveis climaticas, através de MCDA (AHP/TOPSIS) e SIG, aumenta
a precisao da recomendacao e a utilidade pratica do DSS para agricultores e decisores. Casos
de estudo em contextos aridos como o de Bilal et al. (2025) relatam ganhos na identificagédo de

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

eficiéncia no uso da agua, conservagao de solo e estabilidade de rendimento.

O sistema aqui proposto € um exemplo paradigmatico de um SSD orientado a dados
(data-driven). Ao permitir que o utilizador selecione uma localizagdo num mapa interativo,
preveja as variaveis edafoclimaticas associadas a essa localizagéo e obtenha um ranking de
aptidao de culturas, o programa oferece um framework completo para a gestéo agricola.
Alinha-se, por um lado, com os principios AEZ/GAEZ (integragéo clima-solo-gestao) e, por
outro, com praticas modernas para pontuar e ordenar culturas candidatas segundo critérios
locais e ponderagdes explicitas. Além disso, pode incorporar modelos de aptidao climatica (e.g.,
EcoCrop ou frameworks modulares recentes como o CropSuite) para estimar janelas 6timas de
sementeira, requisitos de vernalizacao, sensibilidade fotoperiddica e limitagdes térmicas,

enriquecendo o ranking com informagéao fenoldgica e operacional.

Esta capacidade de fornecer informacgdes personalizadas e localizadas, baseadas em previsdes
robustas, representa o valor central do projeto e alinha-o com o futuro da agricultura de
precisdo, onde a tecnologia é utilizada para maximizar a produtividade de forma eficiente e
ambientalmente responsavel. Peter et al. (2020) destacam que interfaces web/GEE com
visualizagao interativa de nichos climaticos e aptidao de culturas aceleram a adogao por
técnicos e produtores, promovendo decisbes mais rapidas e transparentes, e facilitando a

avaliagao de cenarios como o de mudanca climatica ou novas culturas.
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1.4 Arquitetura e Tendéncias em Sistemas de Apoio a Decisao (DSS)

Agricolas

A utilizagdo de DSS na agricultura é uma tendéncia crescente, especialmente devido a
intensificacdo dos impactos das alteragbes climaticas (de Magalhaes et al, 2025). Estes
sistemas sdo concebidos para organizar e sequenciar diferentes metodologias de analise e
informacdo. No contexto geografico, os DSS na agricultura tipicamente utilizam sistemas de
informacéao geografica (GIS) para impor restricbes espaciais, delimitando as areas que sao
agronomicamente adequadas para cada tipo de cultura, e para ilustrar graficamente os planos

de otimizag&o propostos.

A relevancia deste paradigma é confirmada por estudos de caso em Portugal, como o trabalho
focado na regido agraria do Ribatejo e Oeste, onde os DSS foram empregados para medir a
eficiéncia das atividades agricolas e para estudar a realocacao de culturas. Métodos como a
Data Envelopment Analysis (DEA) e a programacao linear multiobjetivo foram utilizados para
promover as atividades mais eficientes sem causar alteragdes drasticas 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 edafoclimaticos, mas
produzindo estimacgbes baseadas em Machine Learning, como a primeira etapa critica para

informar a avaliacao de aptidao das culturas.

Os modelos de aptidao cultural mais abrangentes tanto em area como numero de culturas,
como o CropSuite, demonstram a necessidade de sistemas que transcendam o foco em
culturas singulares ou regides limitadas, integrando a variabilidade climatica. Tais modelos
utilizam abordagens baseadas em légica difusa ( fuzzy-logic) e fundamentam-se na Lei do
Minimo de Liebig, permitindo a integracao flexivel de multiplos fatores ambientais e
socioecondmicos. Zabel et al. (2025) desenvolveram o modelo CropSuite, que por exemplo,
calcula e emite resultados detalhados, incluindo aptiddo do clima, do solo e da cultura, data de
sementeira, bem como a identificagdo do(s) fator(es) limitante(s). A arquitetura proposta para a
tese segue diferentes abordagens mas objetivos similares, garantindo que o DSS forneca

resultados ndo apenas descritivos (pontuagao), mas também analiticos (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
variaveis edafoclimaticas, como temperatura, precipitacao, horas de frio e caracteristicas do
solo e, a partir dessas estimacgdes, avaliar a aptidao agricola 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 as decisdes agricolas.

Para isso, o trabalho combina diferentes etapas da ciéncia de dados: a recolha e integragao de
informacao proveniente de varias fontes (meteoroldgicas, pedoldgicas), o tratamento desses
dados, o desenvolvimento de um modelo de machine learning capaz de gerar previsdes
simultaneas de multiplas variaveis e, finalmente, a criagcdo de uma interface interativa que

traduz esses resultados em rankings de aptid&o cultural.

Além de produzir estimacgoes precisas, o sistema pretende também identificar os fatores
limitantes, por exemplo, a falta de horas de frio ou a falta de precipitacdo, que condicionam a
viabilidade de determinadas culturas. Assim, mais do que um exercicio técnico, o objetivo é
disponibilizar uma ferramenta pratica e acessivel, que possa apoiar o planeamento agricola,
contribuir para uma gestao mais sustentavel dos recursos e servir de base para futuras

aplicagdes de agricultura de precisdo em Portugal.

2. Materiais e métodos

Os métodos utilizados neste trabalho centraram-se na construgdo de um conjunto de dados
robusto e representativo das condigbes edafoclimaticas de Portugal continental, que serviu de
base ao desenvolvimento do modelo preditivo e da aplicagao interativa disponivel em

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

conjunto de dados, sendo necessario pedir acesso ao autor.


https://github.com/RubenRomeroTorrado/Croptimum
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2.1 Recolha e descri¢ao dos dados

A construgdo do modelo baseou-se num conjunto de dados edafoclimaticos de 158 localizagdes
em Portugal continental, representadas na figura 1, que integraram informacao climatica e
pedolégica. A abordagem inicial para a escolha dos pontos consistiu no cruzamento de um
mapa climatico de Portugal continental com a de um mapa edafico obtendo um mapa final que
continha as diferentes combinagdes possiveis dos principais tipos de solo e clima, expressos
em percentagens da area do territério total. Comecgou-se por extrair dados de 71 localizagoes
dos principais nucleos demograficos do pais, mas a fraca performance dos modelos iniciais
levou a recolher mais dados, abrangendo uma maior area representada. A escolha das
localizacbes adicionais fez-se de forma a representar uniformemente o maximo de territério
nacional possivel e também a descoberta da carta de solos e de aptidao da terra de Entre

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

Para os dados climaticos, a fonte operacional foi 0 Google Earth Engine (GEE). A partir desta
plataforma acederam-se as bases de dados originais do ERA5-Land com uma resolugao horaria
e espacial aproximada de 9 km, da instituicio ECMWF e CHIRPS Daily com resolucao diaria e
espacial de cerca de 5 km, da instituicdo Climate Hazards Center, UCSB, das quais se
extrairam séries horarias e diarias para o periodo 1991-2025 , em formato CSV, mediante a
delimitagado prévia de cada parcela de interesse. No Quadro 1 identifica os conjuntos de dados

usados como fonte para cada variavel.

A criagao do conjunto de dados envolveu a utilizagdo parcial de uma ferramenta de extracéo e
transformacao de dados incluida no Microsoft Excel, para processar os dados horarios,
convertendo-os em valores diarios para depois serem usadas as varias variaveis climaticas
identificadas no Quadro 2. Ou seja, o codigo 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 cédigo foram extraidas as outras variaveis
diarias como precipitagdo e temperaturas minimas, maximas e médias. Com a ajuda das
tabelas dindmicas do excel, estes valores foram depois agregados em médias mensais e,

posteriormente, anuais, sendo que algumas variaveis, como as horas de frio, os dias de geada
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€ a precipitacdo, passaram a ser tratadas como médias mensais sazonais, devido a haver
diferentes periodos criticos destas variaveis para as culturas. E importante referir que apds a
extracdo dos dados horarios do GEE, foi necessario o processamento individual de um csv para
cada localizagao. O proprio google earth engine limitava a extracdo de dados a apenas 5
localizagbes de cada vez, que demoravam varias 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 climaticos diarios de 7 localiza¢des, os quais ja tinham sido processados pelo cédigo do

power query e continham todas as variaveis de interesse.

A escolha desta abordagem deveu-se a varios fatores. Era o método utilizado pela empresa
consultora Consulai, servindo como referéncia em caso de duvida, mas também ja tinha acesso
aos dados mencionados de algumas localizagbes e aos comandos de processamento em
Power Query, fornecidos pela mesma empresa. Esta resultou ser a forma mais intuitiva de

calcular variaveis agroclimaticas especificas, como as horas de frio e os dias de geada.
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Figura 1 Representaciao da minha autoria das localizagdes presentes no conjunto de

dados. Estas foram escolhidas inicialmente com base na representatividade setorial de

cada zona edafoclimatica.

Quadro 1 Conjuntos de dados usados como fonte para cada variavel
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Conjunto de dados

Variaveis extraidas

Unidades

tipo de dados

ERA5-LAND Temperatura do ar a 2 Graus Celcius numérica
metros continua
(ECMWF/ERA5 _LAND/HOURL
Y)
Precipitagdo total horaria mm numeérica
continua
CHIRPS Precipitagdo acumulada mm numeérica
diariamente continua

(UCSB-CHG/CHIRPS/DAILY)
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Quadro 2 -Resumo das Variaveis Climaticas e descri¢ao derivadas das bases de dados originais
ERA5-Land (Copernicus Climate Data Store/ECMWF) e CHIRPS Daily (Climate Hazards Center,

UCSB).
Variavel Descrigao Unidades | Tjpo de dados
Suma_Dias_Helada_Feb_May Dias de geada médio entre Fev-Maio dias numeérica continua
Suma_Dias_Helada_Mar_May Dias de geada médio entre Mar-Maio dias numeérica continua
Suma_Dias_Helada_Abr_May Dias de geada médio entre Abr-Maio dias numeérica continua
Suma_Horas_Frio_Oct_Feb Horas de frio média entre Outubro a horas numeérica continua
fevereiro
Suma_Horas_Frio_Oct_Mar Horas de frio média entre Outubro a Margo horas numeérica continua
milimetros

Suma_Precipitacion_Oct_Abr

Precipitacao total média entre outubro e

abril

numérica continua

Minimo_de_Media_de_Temperatura
_Minima(°C)

Temperatura minima diaria média no més

mais frio

Graus celsius

numérica continua

Média de Média de Temperatura
Minima (°C)

Temperatura minima diaria média anual

Graus celsius

numeérica continua

Média de Média de Temperatura
Maxima (°C)

Temperatura maxima diaria média anual

Graus celsius

numeérica continua

Maximo_de_Media_de_Temperatura

_Maxima

Temperatura maxima diaria média no més

mais quente

Graus celsius

numeérica continua
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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 Servigo
de Reconhecimento e de Ordenamento Agrario, 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 parametros especificos, como o pH e as percentagens
de areia, limo e argila, tendo a variavel "espessura" sido considerada inicialmente, mas
posteriormente excluida. Para complementar e aumentar a densidade de dados de exploragoes
no Noroeste de Portugal, foi também utilizada a carta de solos e de aptidao da terra de Entre
Douro e Minho, da Dire¢do Regional correspondente, em formato PDF (Diregdo Regional de
Agricultura de Entre-Douro e Minho [DRAEDM], 1995.). Apesar de ser um método menos
pratico, foi considerado o mais preciso para determinar o tipo de solo em cada localizagao,
permitindo ainda tirar partido do Excel conversor disponibilizado pela Consulai. Este excel
contém informacao de todos os tipos de solo no territério portugués e os seus dados edaficos
associados. No Quadro 3 apresenta-se o total de variaveis edaficas usadas no conjunto de

dados final.



Quadro 3. Resumo das variaveis edaficas e descrigao retiradas das cartas do solo do Servigco de

Reconhecimento e de Ordenamento Agrario.

Variavel | Descrigao Unidades | {ih5 de dados

Local Nome da Localizagéo - texto

Lat Latitude Graus | hymérica continua
decimais

Lon Longitude Graus | hymerica continua
decimais

Tiposolo | Tipo de solo - texto

Areia Percentagem de Areia |7 €rcentagem| o, merica continua

Limo Percentagem de Limo Percentagem| ,mérica continua

Argila | Percentagem de Argila  [P€rcentagem| nymerica continua

18
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Uma vez obtidos os dados de todas as localizagdes, juntaram-se manualmente no mesmo excel

por localizacao. O fluxo de trabalho para a obtencao do dataset final pode ser melhor

compreendido no esquema da figura 2.

ERA5-LAND  CHIRPS

Google Earth Engine

(Dados horarios de

temperatura e csv
precipitacdo) x151
@ (Para cada localizacdo)
Power, query

Ficheiros excel
da Consulai

(Dados diarios das
variaveis climaticas)
X151 x7

Cartas de Solo

m ET m(jarta de aptidao
do solo de EDM
QGIS

l./

Tipos de solo para parcelas de interesse
(Através do excel converor da consulai)

Variaveis Edaficas para parcelas de interesse

Variaveis climaticas para parcelas de interesse

-

Dataset final

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

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

representatividade tanto das condigbes climaticas como das caracteristicas do solo nas 158

localizagoes.
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2.2. Desenvolvimento do modelo Random Forest

Numa abordagem habitual para a criagdo de um modelo para suporte do sistema de apoio a
decisao, seria desenvolvido um modelo para cada uma das variaveis de interesse apresentadas
nos quadros 2 e 3. Por exemplo, um modelo para a estimacéo das horas de frio, um modelo
para a estimagao da percentagem de argila, etc... Neste caso, cada uma das variaveis dos
quadros desempenharia o papel de label em cada modelo ML destinado a sua previsao,
enquanto que as coordenadas seriam as features. No presente estudo, uma vez quea maioria
das variaveis tém elevada correlacao entre si, a aplicagao de uma modelagao com multi-output
pode ser favoravel, como se explicara adiante. Neste caso, as variaveis edafo-climaticas

representam também o papel de features no desenvolvimento do modelo.

2.2.1 Pré-processamento das variaveis

As variaveis preditoras (X) latitude e longitude foram padronizadas utilizando um
StandardScaler para centrar as suas médias em 0 e escalar os seus desvios padrdo para 1.
Este passo é crucial para algoritmos que dependem da distancia entre pontos, mas nao foi
aplicado a variavel alvo (y), uma vez que o Random Forest é robusto a escala das

caracteristicas.

2.2.2 A Base Teorica do Random Forest

A escolha do algoritmo random forest regressor para este projeto € altamente apropriada e
fundamentada na literatura técnica. O Random Forest € um método de aprendizagem em
conjunto (ensemble learning) que constroi um grande numero de arvores de decisdo durante a
fase de treino e combina as suas previsdes para obter um resultado. (Anco-Valdivia et al.,
2025). Esta abordagem tem varias vantagens, que se revelam particularmente valiosas para

conjuntos de dados de pequena dimensao, 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 arvore com uma
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subamostra aleatdria dos dados e a um subconjunto aleatério de caracteristicas, 0 Random
Forest garante que as previsdes agregadas sejam menos sensiveis a ruidos e a outliers no
conjunto de dados. Além disso, o algoritmo € excepcionalmente eficaz a capturar interacoes
complexas e ndo lineares entre as varidveis, uma caracteristica essencial para modelar as
relagdes intrincadas que existem entre o clima e o solo. A sua capacidade de fornecer uma
métrica de importancia das caracteristicas adiciona um valor interpretativo, permitindo identificar

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

2.2.3 As Vantagens Unicas da Regressao Multi-Output

A adogao de um modelo de regressao multi-output, em detrimento de um conjunto de modelos
independentes de regressao univariada, constitui um elemento conceptual distintivo deste
trabalho. A regressdo multi-output € particularmente adequada a problemas em que se pretende
prever simultaneamente varias variaveis continuas potencialmente correlacionadas entre si. Ao
contrario da abordagem tradicional, que treina um modelo distinto para cada variavel de destino,

um modelo multi-output aprende uma funcéao vetorial do tipo:
f: R" - :R",
onde p representa o numero de features € m o nimero de /abels.

No Multi Output RandomForest Regressor da scikit-learn, cada arvore do ensemble ¢é treinada
de forma a minimizar uma medida agregada de impureza, a soma dos erros quadraticos médios

das m variaveis de destino:

m
Al = Y, AMSE.
j=1 g
Durante o processo de construcao da arvore, o critério de divisao dos ndés é avaliado em funcao
desta reducgao conjunta da impureza. Isto significa que cada split deve contribuir positivamente,
em média, para a diminuigao do erro total do vetor de respostas, e ndo apenas para uma

variavel isolada. Este mecanismo atua como uma forma de regularizacao estrutural ,dado que o
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modelo € desencorajado a produzir divisdes excessivamente especificas para um unico alvo e €

incentivado a identificar padrdes estruturais partilhados entre as variaveis.

Como consequéncia, o ensemble resultante tende a apresentar maior capacidade de
generalizacdo, sobretudo em contextos onde as variaveis alvo exibem dependéncias ou
covariagoes relevantes. Além disso, a abordagem multi-output reduz redundéancias
computacionais, na medida em que treina um unico modelo em vez de varios modelos
independentes, beneficiando também de uma representacio interna mais coerente do espaco

de resposta.

Contudo, como a otimizagéo é realizada sobre a impureza agregada, € expectavel que o
desempenho de cada variavel individual, quando avaliada isoladamente, possa ser ligeiramente
inferior ao obtido com modelos single-output especialmente afinados para essa variavel. Por
esse motivo, a comparagédo empirica entre ambas as abordagens € necessaria para determinar

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

2.2.4 Otimizagao dos Hiperparametros com GridsearchCV

Para encontrar a configuragdo 6tima do modelo e maximizar a sua capacidade de
generalizacéo, foi utilizada a técnica de validagdo 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 hiperparametros de forma robusta.

Os hiperparametros otimizados através do GridSearchCV incluiram o niumero de arvores de
decisao (estimadores) na floresta, a profundidade maxima de cada arvore na floresta, o nimero
minimo de amostras que sdo necessarias para dividir um né interno, o nimero minimo de
amostras que devem estar em um no folha (terminal) e o nimero de features a considerar ao

procurar a melhor divisdo. Os seus possiveis valores encontram-se no quadro 4.



Quadro 4 Possiveis valores para otimizacao de hiperparametros com GridsearchCV

Hiperparametro

Possiveis valores

n_estimators

(50, 100, 200, 300)

max_depth

(5, 10, 15, None)

S

min_samples_split (2,5, 10)
min_samples_leaf (1, 2, 4)
estimator__max_feature | (0,5, ‘sqrt’, ‘log2’,

None)

23
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2.2.5 Treino e métricas de avaliagao

Para avaliar o desempenho final do modelo com os melhores hiperpardmetros encontrados pelo
GridSearchCV, foi realizada uma divisdo do conjunto de dados para validacao, reservando 20%
dos dados (32 amostras) para teste (fest sef) e utilizando os 80% restantes (126 amostras) para
o processo de treino e validacao cruzada. O modelo final foi treinado sobre os 80% completos

com os melhores hiperparametros e foi avaliado de forma independente e Unica com os 20% de

teste, que ndo 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 variavel e métricas globais das abordagens. Para as
métricas das variaveis individuais calculou-se a raiz do erro médio quadrado (RMSE) e o
coeficiente de de determinagéo r? . Para as métricas globais calculou-se o erro médio quadrado
(MSE) e o (r?).

Para cada variavel j, o erro quadratico médio (MSE) foi definido como:

n
- L _y
MSE= 30, =Y,

i=

sendo Yy o valor real da variavel j na amostra i e Yij o valor previsto da variavel j na amostra i

A raiz do erro médio quadrado (RMSE) dada por:

RMSE = /MSE
J J

O coeficiente de determinacao individual foi expressado como:
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30,7

R =1—--—=——, onde:
2

._1(yl.j—vl.)

1 n
Y, = 721 Y

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

m variaveis dado por:

m
MSE — Y MSE.
m ]

global - =1
Também foi calculado um R’ global, correspondente a média ponderada dos R’ individuais das

m variaveis, relativamente ao peso da sua variancia definido por:

2.3 Comparacgao dos valores previstos e calculo do indice de aptidao

A comparacao dos valores previstos com os requisitos edafoclimaticos de cada cultura,
representados nos quadros A2 a A9 fez-se no programa, seguindo um algoritmo desenvolvido
neste trabalho. O algoritmo estabeleceu pontuag¢des para cada cultura e requisito climatico ou
edafico, 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
pontuacgdes edafoclimaticas, as quais incluem ph, geadas, horas de frio, precipitagéo,

temperatura normal, temperaturas extremas, textura e espessura do solo. Certas pontuacoes
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exigiram mais de um valor previsto, como por exemplo, para a pontuacao da textura terem sido
necessarios os valores de areia, limo e argila, ou para a pontuagédo das geadas terem sido
utilizados os valores das 3 variaveis que prevém a soma de dias de geada. E importante referir
que para a atribuicdo da pontuacao das texturas foram definidos poligonos texturais retirados

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

Para o calculo do indice de aptidao procedeu-se a média aritmética das pontuacdes referidas
anteriormente e estas foram apresentadas por ordem de maior a menor pontuacao global. Foi
decidido que as 8 condicionantes edafoclimaticas teriam o mesmo peso para determinar o

indice de aptidao.
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3. Resultados

Vamos apresentar os resultados da analise exploratéria realizada sobre as 158 localizagdes
incluidas no estudo, que combinam informagao climatica e de solo recolhida em diferentes
regides de Portugal continental. Esta analise teve como objetivo conhecer melhor a distribuicao
e o comportamento das variaveis antes de avangar para a modelacao, permitindo identificar

padroes, relagdes e possiveis anomalias nos dados.

3.1 Analise exploratéria de dados (EDA)

Com base nos resultados estatisticos, observa-se que os 158 locais analisados, apesar de
estarem numa area geograficamente concentrada em Portugal, apresentam uma alta
variabilidade nas condi¢des de solo e clima. Esta observagao esta em linha com o conceito de
"terroir", onde fatores locais modulam as condigdes regionais, criando microclimas e ambientes

Unicos para a agricultura (Jones & Alves, 2012).

Isto sugere a existéncia de multiplos microclimas e terroirs distintos no pais, um facto
amplamente reconhecido na literatura cientifica sobre a agricultura portuguesa, especialmente
na viticultura. Este facto também esta presente na agroecologia e é suportado por autores como
Cardoso et al. (2019) que defendem que no noroeste ibérico sao identificadas unidades
agroecoldgicas distintas, revelando que mesmo regides geograficas adjacentes abrigam terroirs

climaticos e edaficos diferenciados.

O clima representado pela analise estatistica é temperado, dado que os invernos sao frios, com
temperaturas minimas médias presentes no quadro 5 que podem descer abaixo de 0°C (minimo
de -2.77°C), e os verdes sdo quentes, mas nao extremos (média das maximas a rondar os
30°C). A sua principal caracteristica é a elevada variabilidade espacial, fortemente influenciada
pela topografia e pela proximidade ao Atlantico. Um estudo de Jones and Alves (2012) sobre as

regides viticolas portuguesas destaca precisamente esta diversidade, afirmando que "a



topografia complexa de Portugal e a sua linha costeira resultam em numerosos mesoclimas e

microclimas, oferecendo uma vasta gama de condi¢gbes para a viticultura" .

A sua analise confirma que mesmo em distancias curtas, as variacées de temperatura e
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insolacdo podem ser muito significativas, o que valida a grande amplitude observada nos dados

de temperatura.

Quadro 5 Resumo estatistico das Temperaturas médias minimas e maximas.

Minimo_de_Media_de

Maximo_de_ Media_de

Media de Média

Media de Média

Wetrica Temperatura Minima Temperatura Maxima de Temperatura de Temperatura
Minima (°C) Maxima (°C)

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 1212 22.70

max 12.19 34.62 16.53 24.36

O numero 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 climatico na agricultura em Portugal. A

analise de Reis e de Melo-Abreu (2017) sobre os impactos das alterag¢des climaticas na

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

ameagca continua, mesmo num cenario de aquecimento global, devido a maior irregularidade




dos padrdes climaticos e a possibilidade de floragbes mais precoces e, consequentemente,

mais expostas a eventos de frio tardio.

Quadro 6 Resumo estatistico dos dias de geada

Métrica Suma_Dias_Helada Feb | Suma_Dias_Helada Mar_M | Suma_Dias_Helada Abr M
May ay 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 numero significativo de horas de frio no inverno (média de 935 a
1077 horas), o que é benéfico para culturas que necessitam de dorméncia, como macieiras e

muitas arvores de fruto.




Quadro 7 Resumo estatistico das horas de frio

30

Suma_Horas_Frio_Oct_

Suma_Horas_Frio_Oct_M

Suma_Precipitacion_Oct_A

Métrica Feb ar or
count 158.00 158.00 158.00
mean 935.19 1077.93 772.40
std 43717 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 variagao na precipitagdo (de 347 mm a 1490 mm)

reflete os padrdes de distribuicdo da chuva em Portugal Continental, caracterizados por um

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

num estudo sobre os recursos hidricos, explicam que esta variabilidade esta ligada a interacéo

entre a circulacdo atmosférica atlantica e o relevo do pais, o que justifica a necessidade de

diferentes estratégias de gestao da agua, incluindo a rega em zonas mais secas.
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Quadro 8 Resumo estatistico da precipitacao.

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 sdo maioritariamente arenosos (68% de areia),
com menores percentagens de limo (18%) e argila (14%). Solos arenosos geralmente tém boa

drenagem, mas menor capacidade de reter agua e nutrientes.

Os solos tendem a ser acidos a ligeiramente acidos (média de pH de 5.6), com 75% das
amostras a apresentar um pH inferior a 6.0. Esta variavel pode ser mais facilmente analisada na

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

A predominancia de solos arenosos e de pH acido € uma caracteristica bem documentada de
vastas areas de Portugal, especialmente nas regides de base granitica. Um estudo de
caracterizagéo de solos da Agéncia Portuguesa do Ambiente (APA) frequentemente aponta
para a prevaléncia de Leptossolos e Cambissolos, muitos deles com textura arenosa ou

franco-arenosa e reacao acida.



Quadro 9 Resumo estatistico das variaveis 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% 3899 |-847 (5830 |10.76 |9.20 5.00
50% 40.32 |-8.00 |71.30 |[16.80 |[11.95 5.40
75% 4140 |-752 |81.70 |[23.70 |17.56 5.98
max 42.07 |-6.27 |98.22 |[47.00 |60.70 8.20
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Figura 3. Diagramas de extremos e quartis das variaveis do Dataset agrupados por

Textura, Geadas, Precipitagcao, ph, horas de frio e temperatura. Permite identificar o

intervalo onde se encontram os valores de cada variavel, a mediana, a amplitude

interquartil, os extremos e os outliers.

A Analise Exploratéria de Dados (AED) facilita a identificagdo de relagdes entre as variaveis.

Em relagéo aos graficos da matriz de diagramas de dispersao do clima presentes na figura 4,

podemos afirmar que a variavel da precipitagcao e da temperatura maxima média no més mais

quente tém um comportamento mais independente em relagédo as outras variaveis. Na matriz de
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correlacéo presente na figura 5, estas duas variaveis também tém, na maioria, baixos

coeficientes de determinagao com as outras variaveis em estudo.

No entanto verifica-se que a correlacao 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 variaveis de
temperatura. Isto faz sentido dado que nas localizagbes onde existem mais horas de frio,
geralmente existem mais dias de geada, mas menor é a temperatura média minima e em menor

grau a maxima.

Alguns graficos de dispersao mostram uma relagao clara, mas nao uma linha reta, indicando
uma relacéo nao linear. A distribuicdo pode parecer mais curva ou ter um limite onde o aumento
de uma variavel ndo causa uma variagao proporcional na outra, como é o caso da relagédo das

horas de frio e dias de geada com a temperatura maxima média.

Em relagdo a Analise da Distribuicdo Individual na diagonal, muitas das variaveis apresentam
distribuicdes Assimétricas especialmente as somas de geada e precipitagdo, estas parecem ser
assimétricas a direita pois existe maior concentragao de valores baixos com uma cauda longa
em valores altos. Isso € comum para contagens ou acumulag¢des de eventos como dias de

geada e precipitacao (Ye et al., 2018).

E temos também distribuicdes mais simétricas nas horas de frio e nas variaveis térmicas),
exceto a temperatura maxima média, dado que estas variaveis tendem a ter distribuigcdes mais

“normais” em latitudes médias e altas (Zhang et al., 2022).
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Figura 4 Matriz de diagramas de dispersao de variaveis climaticas. Observa-se de que forma as
variaveis climaticas apresentam tendéncia entre si, a intensidade dessa tendéncia, a distribuicao
dos pontos e a simetria das distribuigdes. E notavel a frequéncia de valores muito baixos nas

variaveis de dias de geada e na precipitagao por serem geralmente fenémenos mais raros.
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Figura 5 Matriz de correlagao entre as variaveis de estudo. Esta matriz representa a
correlagcao entre todas as variaveis, a vermelho quanto mais positiva e a azul quanto

mais negativa.

A andlise da matriz de variaveis do solo (figura 5) revelou padrées distintos tanto nas
distribui¢cdes individuais das variaveis como nas suas relagdes. Os histogramas na diagonal
mostram que a areia apresenta uma distribuicdo 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 distribuicao muito concentrada em valores baixos, com um pico
acentuado e uma forte assimetria a direita. Padrao 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. Ja o pH do solo distingue-se das fragdes granulométricas,
apresentando uma distribuicdo concentrada em valores mais baixos, com um pico claro entre 5

e 6 mas existindo uma cauda com valores préximos de 8.

No que diz respeito as correlagdes, verifica-se que o0 aumento da percentagem de areia esta

fortemente associado a diminui¢gao do limo e da argila, e vice-versa, uma relagéo inversa que
confirma a condi¢ao fundamental de que a soma das trés fragcdes é sempre 100% (Mwendwa,
2022). Em contrapartida, o pH estabelece-se como a variavel mais independente do conjunto,
mostrando uma correlacao fraca ou quase inexistente com os teores de areia, limo e argila, o

que é visivel na grande dispersédo dos dados quando estas variaveis sdo comparadas.

A matriz de correlacio ainda mostra uma fraca correlacéo entre as variaveis climaticas e
edaficas o que é de esperar dado que a fragdo granulométrica e o ph do solo nao ¢é influenciado
apenas por variaveis climaticas como a precipitacao e temperatura média (Liu et al., 2022) mas
também pela rocha mae, idade do solo, topografia (Zhang et al., 2019), vegetacao e fatores
antropogénicos (NRCS, 2014).
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Scatterplot Matrix de Variables Seleccionadas
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Figura 6 Matriz de diagramas de dispersao de variaveis do solo .Nesta figura observa-se
de que forma as variaveis edaficas apresentam tendéncia entre si, a intensidade dessa
tendéncia, a distribuigcdo dos pontos e a simetria das distribuigdes. E notavel a auséncia

de tendéncia entre o ph e as texturas.
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No Quadro 10 estado representados os melhores valores que foram encontrados para afinar os

hiperparametros do modelo com GridsearchCV.

Quadro 10 Melhores valores encontrados para otimizar os hiperpardmetros com GridsearchCV.

Hiperparametro

Valor Otimizado

S

n_estimators 300
max_depth 10
min_samples_split 5
min_samples_leaf 1
estimator__max_feature | None

3.3 Métricas de avaliacao e graficos comparativos

Esta secgcido tem como objetivo apresentar os principais resultados obtidos a partir da
implementagcao do modelo multioutput Random Forest com a abordagem dos modelos

individuais, otimizado através de GridSearchCV, para a previsdo de variaveis edafoclimaticas.

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

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

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

Quadro 11 Comparacgao global entre as duas abordagens, determinados a partir do

conjunto de dados de teste.

Modelo usado Métrica Valor Observacao
Modelo multioutput R? global (Coeficiente de | 0.95 Percentagem de variancia da
Random Forest Determinacgao) variavel alvo explicada pelo
Regressor modelo.
Erro Quadratico Médio 2261.5 | Média dos quadrados dos erros.
global (MSE) 3 Mais sensivel a outliers.
14 modelos random R? global (Coeficiente de | 0.99 Percentagem de variancia da
forest regressors Determinacao) variavel alvo explicada pelo
modelo.
Erro Quadratico Médio 734.45 | Média dos quadrados dos erros.

global (MSE)

Mais sensivel a outliers.




Comparagao de MSE

9 Multioutput

ph_x - == individual

Argila_x -
Limo_x ’}
Areia_x -
Maximo_de_Media_de_Temperatura_Maxima(2C) -
Média de Média de Temperatura Méxima (2C) -
Média de Média de Temperatura Minima (2C) -
Minimo_de_Media_de_Temperatura_Minima(=C) -
Suma_Precipitacion_Oct_Abr --
Suma_Horas_Frio_Oct_Mar ’_
Suma_Horas_Frio_Oct_Feb ’_

Suma_Dias_Helada_Abr_May -
Suma_Dias_Helada_Mar_May -

Suma_Dias_Helada_Feb_May -

' | ' i ' ' ' |
0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500

Diferenca de MSE (MultiOutput - Individual)

ph_x -

Argila_x -

Limo_x -

Areia_x -
Maximo_de_Media_de_Temperatura_Maxima(2c) -
Média de Média de Temperatura Maxima (2C) -
Média de Média de Temperatura Minima (2C) -
Minimo_de_Media_de Temperatura_Minima(C) -
Suma_Precipitacion_Oct_Abr -
Suma_Horas_Frio_Oct_Mar -
Suma_Horas_Frio_Oct_Feb -
Suma_Dias_Helada_Abr_May -
Suma_Dias_Helada_Mar_May -

Suma_Dias_Helada_Feb_May -

-2500 0 2500 5000 7500 10000 12500 15000
Valores positivos = Individual melhor

41

Comparagao de R?

e Multioutput
0 individual

ph_x -

Argila_x -

Limo_x |

Areia_x |
Maximo_de_Media_de_Temperatura_Maxima(2C) |
Média de Média de Temperatura Maxima (2C) -
Média de Média de Temperatura Minima (2C) -
Minimo_de_Media_de_Temperatura_Minima(=C) -
Suma_Precipitacion_Oct_Abr -|
Suma_Horas_Frio_Oct_Mar |
Suma_Horas_Frio_Oct_Feb |
Suma_Dias_Helada_Abr_May -
Suma_Dias_Helada_Mar_May -

Suma_Dias_Helada_Feb_May |

' i ' " '
0.2 04 0.6 0.8 10

Diferenca de R? (Individual - MultiOutput)
1

i
0.0

ph_x

Argila_x

Limo_x -

Areia_x -
Maximo_de_Media_de_Temperatura_Maxima(2C) -
Média de Média de Temperatura Maxima (2C) -
Média de Média de Temperatura Minima (2C) -
Minimo_de_Media_de_Temperatura_Minima(cC) -
Suma_Precipitacion_Oct_Abr -
Suma_Horas_Frio_Oct_Mar -
Suma_Horas_Frio_Oct_Feb -
Suma_Dias_Helada_Abr_May -
Suma_Dias_Helada_Mar_May -

Suma_Dias_Helada_Feb_May -

0. 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Valores positivos = Individual melhor

Figura 7 Comparacgédo entre as métricas de desempenho entre as duas abordagens de

modelagao multi-output e modelos individuais.
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Figura 8. Representagao dos valores previstos vs. Valores Reais no conjunto de dados de

teste para o modelo multioutput. Nota-se o maior ajuste dos pontos a reta nas variaveis

climaticas, indicando um erro minimo.
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De forma geral os valores previstos coincidem com os valores reais do conjunto de teste, ao
estarem proximos da reta, nomeadamente para as variaveis climaticas. No entanto, nas
variaveis edaficas existe uma maior distancia dos pontos a reta, indicando um maior erro de

previséo.

3.4 Manual de utilizagao do programa

Constitui um objectivo principal deste trabalho o desenvolvimento de um sistema de apoio a
decisado baseado em expert knowledge que identifique as culturas de maior aptiddo a uma
localidade de interesse. O programa desenvolvido € um Sistema de Apoio a Decisao (DSS)
georreferenciado que avalia a aptidao agrondmica para oito culturas: oliveira (Olea europaea),
amendoeira (Prunus dulcis), videira (Vitis vinifera), nogueira (Juglians regia), medronheiro
(Arbutus unedo), pistacio (Pistacia vera), macieira (Malus domestica) e pereira (Pyrus
communis). O sistema trabalha sobre previsdes edafoclimaticas multivariadas e devolve uma
ordenacao da aptidao, através de pontuacgdes por parametro e fatores limitantes, com

visualizacao grafica e histérico de consultas na sessao.
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3.4.1 Estrutura

Apresenta-se de seguida a estrutura da interface grafica e sequéncia tipica de utilizacado da

aplicacéao.
O programa contém um painel informativo e 4 menus/separadores:
e Separador 1- Mapa interativo (Figura 9):

o Mapa com diferentes camadas espaciais (mapa normal, mapa topografico, mapa

de satélite)

o Permite selecionar a localizagdo 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
e Painel esquerdo informativo:
o Contém um minimapa que facilita a confirmacgéo da localizagao
e Separador 2 — Resultados (Figura 11)
o Resultados das variaveis previstas

o Ranking de Culturas por Aptidao por ordem de maior pontuagao global,

apresentando as pontuagdes dos parametros avaliados
o Visualizar as pontuagdes das culturas individualmente
o Recomendacgao Final
e Separador 3 — Graficos (Figura 12)

o Visualizacao grafica das pontuacoes
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o Produtividade Potencial Comparativa
o Composicao do Solo
e Separador 4 — Histérico (Figura 13)

o Registo das pesquisas temporario na sessao com apresentagao dos resultados

principais e possibilidade de carregar a pesquisa

3.4.2 Guia de utilizagao passo a passo

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

introduzir as coordenadas manualmente.

Previsso Edafoclimética

G @ localhost8s01

Deploy }

S Previsao de Variaveis Edafoclimaticas e aptidao
localizagio Cultural

Selecione uma localizagdo no mapa para obter previsdes e avaliar a aptidéo para diferentes culturas

= M Resultados Ml Gréficos Ml Histdrico

Selecdo da Localizacdo

OpenStreetMap Ff
O OpenTopoMap |3

il Informacién

Esta aplicacién

Figura 9 Separador 1 do sistema de apoio a decisao - Mapa interativo.

Passo 2: Introduzir a espessura do solo e o sistema de cultura pretendido
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c @ localhost:8501

Deploy §

Vista detalhada da
localizacdo

| Coordenadas selecionadas: (37.343959, -8.031006)

Ajustar coordenadas manualmente

. Espessura do Solo

Insira a espessura do solo em centimetros (obrigatério):

100,00

istema de Cultura

Selecione o tipo de sistema de cultura:
® Sequeiro
Regadio
il Informacién E - .
Sistema selecionado: Sequeiro. A precipitacdo natural serd considerada na avaliagao.
Esta aplicacién
predice variables Prever varidveis e avaliar aptidio

edafoclimaticas

- ey 2 2 20:28
= | P Procurar i [ ] A %) 22°C Ger.limpo ]

22/09/2025

Figura 10 Separador 1 do sistema de apoio a decisdo — Introdugao de inputs

Passo 3: Clicar no botao de prever variaveis.

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

culturas. Opcional: Visualizar cultura em pormenor.



PrevisSo Edafoclimatica

G @ localh

LIV U1 LSS G 1 1G] P0G UULSE S YISUES © SYEHE B SO PSS SIS LU e

Vista detalhada da

o) @ Mapa Interativo [l i Grificos M Histérico
localizagdo : :

M Resultados de la Prediccion

Nota: A espessura do solo foi inserida manualmente: 100.0 cm

Mo k: Soma_Dias_Geada_Fev_Mai Soma_Dias_Geada_Mar_Mai Soma_Dias_Geada_Abr_Mai

Portlmao: Asntarill Soma_Horas_Frio_Out_Fev Soma_Horas_Frio_Out_Mar Soma_Precipitacao_Out_Abr

452.7 499.83 404.5

Minimo_de_Media_de_Temperatura_Minima(°C) Média de Média de Temperatura Minima (°C) Média de Média de Temperatura Méxima (°C)
f Informacién 5.82 12.66 23.16

Esta aplicacién

it

Maximo_de_Media_de_Temperatura_Maxima(°C) Areia Limo
predice variables

edafoclimaticas 32.37 52.31 22.09

£ Procurar =i | e )N &Y 2 Gerlimpo A~ o0 [

22/09/2025

Figura 11 Separador 2 do sistema de apoio a decisdao — Resultados

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

Previs3o Edafoclimatica

@ @ localhost

R e e e R s U S

Vista detalhada da

2 Mapa interativo [l Resultados M Gra & Histérico
localizacdo

B Visualizacién Gréfica

Perfiles de Aptiddo por Cultura

Seleccione una cultura para el gréfico de radar:
Manichique
Amendoeira

silves

Poltim3e s Perfil de Aptidéo - Amendoeira

Carvaeiro,

i

Horas frio
il Informacion

Esta aplicacién

predice variables Precipitaga®

edafoclimaticas

£ Procurar

Figura 12 Separador 3 do sistema de apoio a decisao - Graficos
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Passo 6: Caso faca mais de uma consulta pode ir ao histérico para retomar alguma das

pesquisas anteriores, desde que nao feche a sessao.

Previsio Edafoclimatica
C @ localhost8501
Deploy

Vista detalhada da
localizagdo

Previsdo de Variaveis Edafoclimaticas e aptidao
Cultural

Selecione uma localizagio no mapa para obter previsdes e avaliar a aptidao para diferentes culturas

1 Mapa Interativo W] Resultados B Grdficos
Monchique

B Historial de Resultados

i #
Portimao &
Carvoeiro.

Resultado 1-2025-09-22 19:55:13

i! Informacién

Esta aplicacion
predice variables
edafoclimaticas

2 ; 214
- 5 p f 1 B g
. | © Procurar ] M Em direto 22/00/2025 ]

Figura 13 Separador 4 do sistema de apoio a decisao - Histérico

4. Discussao

O sistema de apoio a decisao desenvolvido pretende ser uma ferramenta de apoio ao
especialista, que na sua atividade de consultor, tem de produzir recomendacdes sobre a aptidao
de culturas a uma localizagao. Nessa recomendacgao, o consultor tem de ter em consideragao
as condigdes edafoclimaticas do local, e confronta-las com os limites definidos para cada
cultura. A aplicacdo desenvolvida pretende facilitar essa tarefa, prevendo os valores dos varios
parametros edafoclimaticos, e calculando um indice de aptiddo para cada cultura, apresentado

através da ordenagao das culturas com maior aptidao.

O desenvolvimento deste sistema partiu da definicdo de 158 localizag¢des, para os quais de
determinou o valor de 14 parametros (10 climaticos e 4 pedoldgicos), usados para calcular um
modelo de previsdo multi-output, com base no algoritmo Random Forest Regressor. O niumero

de amostras utilizado é pequeno, o que pode configurar uma limitacdo deste trabalho. No
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entanto ndo foi possivel adicionar mais amostras ao conjunto de dados devido a natureza lenta
€ manual de obtencgao e processamento dos dados. Este requereu de muitas horas para
delimitar parcelas, descarregar os dados climaticos do GEE e o seu posterior processamento
em excel, que foi feito individualmente para cada localizagao. Pretendeu-se implementar o
mesmo sistema de obtencao de dados utilizado na Consulai. No entanto verificou-se que este
procedimento revelou ser limitante, pois ndo explora o potencial de computacado que o GEE
permite, podendo ser muito mais eficiente se implementado sobre aquela plataforma para a
determinacgéo das variaveis agregadas de clima, do que determinado através do software

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

4.1 Discussoes sobre a Analise exploratéria de dados

A grande variacao de condicoes edafoclimaticas significa que a regido a nivel local ndo é
homogénea. Um vale pode ser ideal para uma cultura sensivel a geada que nao sobreviveria
numa encosta préxima. O principal desafio é a gestdo do risco de geadas tardias. Por exemplo,
agricultores em locais com maior incidéncia (valores mais altos em
Suma_Dias_Helada_Mar_May) podem precisar de investir em sistemas anti-geada. A acidez do
solo pode exigir correcao (calagem) dependendo da cultura. A textura arenosa e a enorme
variacao na precipitacdo tornam a gestao da rega um fator critico para o sucesso, com

necessidades muito diferentes de local para local.

4.2 Interpretacao dos Resultados no Contexto do Problema

Os resultados obtidos demonstram, que o modelo multioutput random forest regressor foi
capaz de aprender padrées complexos a partir de um conjunto de dados limitado para prever as

variaveis edafoclimaticas em estudo.

O coeficiente de determinacao global (R?) de aproximadamente 0,95 no conjunto de dados de
teste é considerado um resultado bastante consistente em relagdo aos objectivos do sistema de

apoio a decisao, especialmente dado o reduzido numero de observacgdes. As raizes dos erros
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quadrados médios (RMSE) apontam na maioria para valores toleraveis relativamente a variavel

descrita.

Apesar disto a performance do modelo nao foi tdo boa na previsao das variaveis edaficas, o que
pode ser explicado pela menor correlagido entre as variaveis do solo entre si e com as variavéis
climaticas. Isto ndo é limitante para a determinacao da aptidao cultural uma vez que a maioria
das culturas admitem varias texturas e as proprias 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 Comparagao com a Abordagem de Modelos Individuais

A comparacao entre o0 desempenho do modelo multi-output e o conjunto de 14 modelos
individuais & essencial para validar a op¢cao metodoldgica adotada. Os resultados obtidos
mostram que, apesar de o modelo multi-output apresentar um R? 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 especifica a cada variavel de destino.

Contudo, esta ligeira vantagem em desempenho individual esta 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
variavel alvo correspondente, o que aumenta o risco de captura de ruido e sobreajuste,
especialmente em datasets de dimensdo moderada (Dietterich, 2000; Caruana, 1997). No caso
presente, o ganho marginal de R? dos modelos individuais pode refletir precisamente essa

sensibilidade ao ruido e a variabilidade idiossincratica de cada variavel.

Por contraste, o modelo multi-output aplica um critério de divisdo conjunto, minimizando a
impureza agregada das diversas variaveis-alvo. Este mecanismo atua como uma forma de
regularizagao estrutural, forcando o modelo a privilegiar padrées partilhados e evitando divisdes
excessivamente especificas para uma Unica variavel (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 correlacdo, redundancia ou dependéncia

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

Além disso, treinar multiplos modelos independentes implica auséncia total de partilha de
informacao entre tarefas, desperdicio computacional e maior suscetibilidade a inconsisténcias
entre previsdes (Caruana, 1997; Borchani et al., 2015). Em problemas ambientais e
geoespaciais, onde as variaveis climaticas apresentam relagdes estruturais fortes, a literatura
aponta que modelos multi-task capturam dependéncias uteis que melhoram a capacidade de

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

Assim, a conclusdo de que o pequeno ganho de precisdo dos modelos individuais néo justifica a
perda de generalizagao relativa a abordagem multi-output é suportada por evidéncia teérica e
empirica. A opg¢ao pelo modelo multi-output € consistente com principios de regularizagao,
reducao de varidncia e aprendizagem multi-tarefa, amplamente reconhecidos como vantajosos

em cenarios reais onde a robustez é prioritaria face a ganhos marginais de precisao.

Por fim, os resultados confirmam que as features selecionadas, latitude e longitude, capturam
informacao espacial suficiente para explicar grande parte da variabilidade climatica e, em menor
grau, das variaveis edaficas, respeitando o comportamento esperado da estrutura espacial

subjacente.

4.4 Contextualizacao dos Resultados: Comparagcao com Estudos Anteriores

Para contextualizar o desempenho do modelo, € util compara-lo com estudos similares na area.
Um estudo sobre a previsao da aptidao de culturas para o deserto indiano utilizando Random
Forest alcancou valores de R2 entre 0,79 e 0,86 para a cultura do trigo (Moharana et al., 2024).
A obtencdo de um R2 global de 0,95 neste projeto demonstra um nivel de desempenho
comparavel e, em muitos casos, superior. Além disso, outros trabalhos na area da agricultura de
precisao e previsao de aptidao cultural também validam a utilizagdo de modelos ensemble
como o Random Forest para lidar com as complexas relagdes entre fatores ambientais e

produtividade.
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4.5 Interpretagcao da Discrepancia de Desempenho

A diferenca de desempenho entre as previsdes das variaveis do clima e do solo € um resultado
importante que deve ser interpretado. As variaveis climaticas dependem fortemente da
localizacao geografica (latitude e longitude), enquanto as variaveis do solo, como o pH e a
textura, sdo muito mais influenciadas por fatores locais e, por isso, ndo podem ser explicadas

apenas pelas coordenadas.

A analise exploratoria dos dados do solo ja tinha mostrado que o pH tinha pouca correlagéo
com os outros atributos, indicando uma variabilidade que o modelo nao conseguiu captar. Os
resultados confirmaram que a previsdo 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
limitagbes dos dados, e nao do algoritmo, e serve como base sélida para melhorar os dados e

orientar futuras investigagoes.

A utilizacdo de Google Earth Engine para a obtengéo de dados climaticos e de QGIS para
adquirir dados de solos de Portugal continental, constitui um exemplo claro de uma integragéo
que combina fontes de dados de sensorizagao remota com dados de processamento manual.
Isto ndo é uma limitagdo, mas sim uma necessidade pragmatica. A dependéncia 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 especifico
para um pais como Portugal, é fundamental integrar dados globais e acessiveis com
conhecimento especializado e informagdes de campo, superando as lacunas de dados que
ainda existem para necessidades regionais. Esta combinagéo de fontes de dados, tanto digitais

como analdgicas, confere um valor e um realismo adicionais a metodologia.
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4.6 Comparagao 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 avaliagdo da aptidao agricola e o
apoio a decisdo. Estes sistemas representam varias geragdes de ferramentas desenvolvidas
para integrar dados de clima, solo e gestdo, com o objetivo comum de otimizar a produgao e
reduzir a incerteza nas escolhas agronémicas. Alguns baseiam-se em modelos mecanisticos
detalhados, outros em metodologias multicritério ou em légica difusa, refletindo a diversidade de

estratégias utilizadas para traduzir informagao complexa em recomendacdes praticas.

CropSuite (v1.0, 2025) é um modelo de aptidao de culturas open-source que utiliza l6gica difusa
e se baseia na Lei do Minimo de Liebig, integrando fatores ambientais e socioecondmicos. Este
programa considera sistemas de rega e sequeiro, vernalizacao, limiares letais e fotoperiodo,
incluindo ainda downscaling climatico para alta resolugao (Zabel et al., 2025). O DSSAT, por sua
vez, € um programa de simulagdao mecanistica (process-based) para mais de 45 culturas, que
simula o crescimento, o desenvolvimento e o rendimento em fung¢ao da dindmica
solo-planta-atmosfera. Este sistema inclui utilitarios de solos, meteorologia e gestao, e possui
um longo historico de uso cientifico e operacional (Hoogenboom et al., 2019). O AquaCrop,
desenvolvido pela FAO, € um modelo centrado na relagiao entre a agua e o rendimento das
culturas herbaceas, amplamente utilizado e validado, com recentes extensdes e integragdes de
tecnologias loT (Puig et al., 2025). Ja o APSIM é uma plataforma de simulagao modular e
extensivel, com uma forte base em investigacao e mais de 30 anos de evolugdo, amplamente
adotada para avaliar o impacto do clima, da gestao e do solo em diferentes sistemas agricolas
(Keating, 2024). Paralelamente, as abordagens baseadas em SIG e légica difusa ou AHP
representam uma linha de trabalhos que realizam a adequacéo de terras através da integragao
de multiplos critérios, muitas vezes sem previsdo explicita via machine learning, mas com

metodologias de decisdo multicritério como AHP e fuzzy logic (Abuzaid et al., 2025).
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4.6.2 Comparacao dirigida entre o programa desenvolvido e sistemas

semelhantes

O programa desenvolvido insere-se no universo dos Sistemas de Apoio a Decisao (DSS)
agricolas, mas distingue-se pelo seu nucleo data-driven baseado em um modelo Multi-Output
Random Forest Regressor (MORF). Esta abordagem contrasta com outros modelos de
referéncia na literatura, que recorrem predominantemente a paradigmas process-based,

fuzzy-logic.

O CropSuite (Zabel et al., 2025) representa uma das propostas mais recentes na area da
avaliagao de aptidao agricola mas esta focado para o continente africano e para culturas tipicas
do seu clima, como a cultura do café, banana, sésamo, papaia, tabaco e cana-de-agucar.
Embora robusto na modelagao da aptidédo, ndo incorpora uma camada de previsao de variaveis
edafoclimaticas por machine learning, trabalhando sobretudo sobre inputs climaticos e edaficos

previamente estimados ou downscaled.

Por outro lado, os modelos mecanisticos, como o DSSAT e o APSIM (Holzworth et al., 2014),
centram-se na simulagao detalhada do crescimento e rendimento das culturas com base na
dinamica solo-planta-atmosfera. Sdo sistemas extremamente completos, mas que requerem
parametrizacdes extensivas e conhecimento técnico especializado, além de dependerem de
séries climaticas e dados de solo fornecidos pelo utilizador. O AquaCrop, desenvolvido pela
FAO, segue uma logica semelhante, com foco especifico na resposta das culturas a
disponibilidade hidrica (Steduto et al., 2009).

Comparativamente, o programa aqui descrito oferece uma solugao 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 utilizagdo € menos exigente do
que a dos sistemas mecanisticos, e 0 seu valor acrescentado reside em prever diretamente
variaveis edafoclimaticas, algo que ndo esta presente em sistemas como CropSuite, DSSAT ou

AquaCrop.
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4.6.3 Inovagoes do programa

O primeiro aspecto inovador € a utilizagcdo de um modelo multioutput de machine learning para
previsdo simultanea de variaveis edafoclimaticas. Esta abordagem permite captar correlagdes
entre fatores climaticos e do solo, resultando em previsdes 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 aptidao cultural com identificagéo
explicita dos fatores limitantes, permitindo que o utilizador compreenda nao apenas qual a
cultura mais adequada, mas também quais os parametros ambientais que restringem outras
opcoes. Este aspecto aumenta a interpretabilidade do sistema e aproxima-se de modelos fuzzy,

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

Uma das inovagdes do programa prende-se com a generalizagao espacial do modelo. O
desempenho deste depende da diversidade e qualidade das covariaveis utilizadas, que fez com
que fosse necessario realizar validagdes cruzadas em diferentes regides de Portugal, reduzindo

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

Outro ponto diferenciador € a interface grafica georreferenciada, que integra num unico fluxo
interativo: a selecao do local, a previsdo de variaveis, a avaliagao da aptidao e a visualizacdo de
resultados em graficos e historico. Esta experiéncia “end-to-end” aproxima o sistema das
necessidades reais de agricultores e técnicos, tornando-o mais acessivel do que solugdes que

exigem parametrizacdes complexas, como DSSAT ou APSIM (Holzworth et al., 2014).

Por ultimo, a especializacdo em culturas mediterranicas permanentes como a oliveira,
amendoeira ou videira torna o sistema altamente relevante para o contexto agricola portugués,

oferecendo respostas adaptadas a espécies de elevado valor econémico e estratégico.

4.6.4 Limitagcoes e oportunidades de evolugao

Apesar do seu carater inovador, o programa apresenta algumas limitagdes que abrem espaco

para evolugao futura.
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Uma das principais limitacdes refere-se ao numero restrito de culturas consideradas. O sistema
contempla atualmente oito espécies lenhosas mediterranicas: oliveira (Olea europaea),
amendoeira (Prunus dulcis), videira (Vitis vinifera), nogueira (Juglians regia), medronheiro
(Arbutus unedo), pistacio (Pistacia vera), macieira (Malus domestica) e pereira (Pyrus
communis). Embora esta selecao seja altamente relevante para o contexto agricola portugués,
a limitagdo pode reduzir o potencial de utilizagdo em cenarios de diversificagdo agricola ou em
regides 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 a
abrangéncia de culturas incluidas, o que lhes confere maior flexibilidade e aplicabilidade pratica
(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 a recomendacao,
sem que isso implique uma alteracdo do modelo. Sé seria necessario alterar o modelo se as

variaveis em que este é baseado nao forem significativas para as culturas em causa.

Para além disso, o programa nao diferencia atualmente variedades infraespecificas dentro das
culturas analisadas. Esta € uma oportunidade importante de evolugao, ja que diferentes
variedades de uma mesma espécie podem ter requisitos ecofisioldgicos distintos, em particular
no que respeita a tolerancia térmica, necessidades de frio, resisténcia a pragas ou
produtividade sob diferentes sistemas de manejo. A literatura destaca que a escala varietal &
critica na avaliagao da aptiddo agricola, sobretudo em culturas de grande importancia
economica, como a videira e a macieira, onde a escolha da variedade pode ser tdo ou mais

determinante que a escolha da espécie (White et al., 2011; Fraga et al., 2016).

Finalmente, a auséncia de simulagao de cenarios futuros de clima e manejo limita a sua
aplicabilidade em projecdes de longo prazo. Modelos process-based como DSSAT ou APSIM
possuem vantagem neste dominio, pois permitem explorar o impacto de alteragdes climaticas
ou de estratégias de irrigacao e fertilizagao alternativas. A integracédo do presente sistema com
simulagdes de cenarios futuros potenciais, utilizando, por exemplo, os outputs do MORF como
inputs iniciais para modelos mecanisticos representam uma oportunidade relevante para o

futuro desenvolvimento do programa.
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Recomendagoes

Apesar da sua utilidade pratica, o programa apresenta limitagdes que podem ser superadas
através de estratégias de evolugado que consolidem o seu papel como ferramenta profissional e
sustentavel. Atualmente, contempla apenas oito espécies lenhosas mediterranicas, o que
restringe a sua aplicagdo em cenarios de maior diversificagao agricola. Além disso, a introducao
de variedades intraespecificas surge como uma oportunidade relevante, dado que diferentes
cultivares apresentam requisitos ecofisioldgicos distintos, sobretudo no que respeita a tolerancia
térmica, as necessidades de frio ou a resisténcia a pragas, aspetos criticos em culturas como a

videira e a macieira.

Outra recomendacao € o alargamento da base de dados com novas amostras, de modo a
aumentar a robustez e a capacidade de generalizagdo do modelo. Paralelamente, a inclusao de
novas variaveis preditoras podera permitir a captura de mecanismos ainda nao representados,
reduzindo o erro de previsao e aumentando o poder explicativo. Também se torna essencial
validar o sistema em diferentes regides de Portugal para evitar sobreajuste e reforgar a sua

robustez em contextos geograficos e temporais distintos.

No plano da infraestrutura, recomenda-se a criagcdo de uma base de dados permanente que
permita ao sistema evoluir de um protétipo estatico para uma ferramenta dindmica, capaz de
aprender continuamente com novos dados. Em complemento, a implementagc&o de um pipeline
de monitorizacio da performance asseguraria a detegao precoce de desvios do modelo,

garantindo que o sistema se mantém preciso face a alteragdes climaticas ou de uso do solo.

Finalmente, uma oportunidade de evolugao reside na integragdo com modelos mecanisticos
que permitem simular cenarios futuros de clima e de manejo agricola. Ao conjugar as previsdes
rapidas do modelo atual com a capacidade de simulagao de longo prazo destes sistemas, seria

possivel construir uma solugdo hibrida mais completa e resiliente.
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Conclusao

O presente trabalho demonstrou que a integragéo entre ciéncia de dados e agricultura pode
gerar ferramentas praticas e de elevado valor para a tomada de decisédo no setor agricola
portugués. Através da recolha e integracao de dados climaticos e edaficos de 158 localizagbes
em Portugal continental, foi possivel desenvolver um modelo preditivo robusto, baseado em
machine learning, capaz de estimar simultaneamente multiplas variaveis edafoclimaticas. O
sistema resultante traduz essas previsées em rankings de aptidao cultural para diferentes
espécies mediterranicas, oferecendo uma visao clara e acessivel sobre quais culturas sdo mais
adequadas para cada local e quais fatores limitam o seu desenvolvimento. Esta abordagem
representa um avancgo face as metodologias tradicionais, ao permitir andlises dindmicas e

adaptativas, ajustadas a realidade climatica e territorial do pais.

Os resultados do modelo, com um coeficiente de determinagao global préximo de 0,95,
comprovam a sua fiabilidade e utilidade pratica, especialmente no que se refere a previsao das
variaveis climaticas. As previsdes das variaveis de solo apresentaram menor precisao,
refletindo a maior variabilidade local e a limitacdo dos dados disponiveis. Ainda assim, a
abordagem multi-output revelou-se vantajosa por garantir maior consisténcia entre variaveis
correlacionadas e melhor capacidade de generalizagéo, elementos essenciais para um sistema
de apoio a decisdo com aplicacdo real. O sistema cumpre, assim, o seu propésito principal:
apoiar o agricultor e o técnico agricola na escolha informada de culturas, reduzindo a incerteza

e promovendo uma gestdo mais eficiente dos recursos naturais.

O programa distingue-se também pela sua interface interativa e pelo caracter participativo que
imprime ao processo de decisdo. Ao disponibilizar previsdes e recomendacdes personalizadas
num ambiente web acessivel, o sistema aproxima a ciéncia de dados do utilizador final,
tornando o conhecimento técnico e analitico mais transparente e utilizavel. Essa traducéo da
complexidade em informacgao pratica € um passo fundamental para a ado¢éo de tecnologias de

agricultura de precisao, especialmente num contexto de alteragdes climaticas e crescente
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presséo sobre a sustentabilidade produtiva. Além disso, o programa preenche uma lacuna
existente no contexto portugués, ao combinar previsdes edafoclimaticas com uma avaliagédo

sistematica da aptidao agricola, focada em culturas de grande relevancia econémica.

Apesar das suas limitagdes, como o numero restrito de culturas e a auséncia de variedades
infraespecificas ou simulagdes de cenarios futuros, o trabalho estabelece uma base sdlida para
o desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo mais completos e inteligentes. As linhas
futuras de evolucgdo incluem o alargamento da base de dados, a integragdo de novas variaveis
e a incorporagédo de modelos mecanisticos para explorar cenarios de clima e manejo agricola a
longo prazo. Em suma, este projeto reforga a importancia de combinar dados, tecnologia e
conhecimento agrondmico para criar solugdes que tornem a agricultura mais previsivel,
sustentavel e resiliente, contribuindo de forma concreta para o futuro da agricultura de precisao

em Portugal.



Anexos

Quadro A1 Métricas individuais do modelo multi-ouput implementado determinado com

base no conjunto de dados de teste.
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Abordagem Multioutput Individuais

Variavel RMSE | R? RMSE R2
Suma_Dias_Helada_Feb_May 3,314 |0.88842 |1.48 0.9776
Suma_Dias_Helada_Mar_May 2,087 |08189 [0:927  0.9642
Suma_Dias_Helada_Abr_May 0,908 |0.73577 (0499  |0.9201
Suma_Horas_Frio_Oct_Feb 110,782 | 0.94574 54,24 0.9870
Suma_Horas_Frio_Oct_Mar 133,59 | 0.94460 [°1.91 0.9918
Suma_Precipitacion_Oct_Abr 37,294 |0.98614 (08,196 10.9536
Minimo_de_Media_de_Temperatura_Minima(°C) | 0,662 | 0.94980 (0423 ~ |0.9795
Média de Média de Temperatura Minima (°C) 0415 |0.95962 [0:19 0.9915
Média de Média de Temperatura Maxima (°C) 0,672 |0.86703 (042 0.9485
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Abordagem Multioutput Individuais
Variavel RMSE | R? RMSE R2
Maximo_de_Media_de Temperatura_Maxima 1,247 0.73754 0,61 0.9371
Areia_x 15,596 | 0.06825 [2635  0.98
Limo_x 10,971 |-0.14 333 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 Condigdes ideais e toleraveis do numero de geadas para cada cultura

Cultura

Condigao
Ideal 1

Condigao
Ideal 2

Condigao

Toleravel 1

Condigao Toleravel
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 <04

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

Pistacio

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 <04




Quadro A3 Intervalos ideais e toleraveis e os seus respetivos limites de horas de frio

entre outubro e fevereiro para cada cultura
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Intervalo Ideal Toleravel

Cultura Limite inferior Limite superior Limite inferior Limite superior
Oliveira 250 --- 220 250
Amendoeira 333 - 300 333

Macieira 800 1200 700 1300

Pistacio 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 toleraveis e os seus respetivos limites de precipitacao

entre outubro e abril para cada cultura

Intervalo Ideal Toleravel

Cultura Limite inferior Limite superior Limite inferior Limite inferior
Oliveira 400 - 370 400
Amendoeira 350 --- 300 350

Macieira 600 --- 500 600

Pistacio 600 --- 400 600
Medronheiro 400 - 250 400

Pereira 550 --- 350 550

Videira 300 --- 225 300

Nogueira 700 --- 400 700




Quadro A5 Intervalos ideais e toleraveis e os seus respetivos limites de pH para cada
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cultura

Intervalo Ideal Toleravel

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
Pistacio 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 54 8.4
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Quadro A6 Condigdes ideais e toleraveis de temperatura normal para cada cultura

Cultura Condigao Ideal 1 Condicéao Ideal 2 Condigao Condigao Toleravel 2
Toleravel 1
Oliveira Média de Média de Média de Média de | Média de Média de | Média de Média de
Temperatura Minima | Temperatura Temperatura Temperatura
(°C)=15 Maxima (°C) <30 | Minima (°C) = 13.5 | Maxima (°C) < 33
Amendoe | Média de Média de Média de Média de | Média de Média de | Média de Média de
ira Temperatura Minima | Temperatura Temperatura Temperatura
(°C)=12 Maxima (°C) <22 | Minima (°C) = 10.8 | Maxima (°C) < 24.2
Macieira | Média de Média de Média de Média de | Média de Média de | Média de Média de
Temperatura Minima | Temperatura Temperatura Temperatura
°C)=27 Maxima (°C) <20 | Minima (°C)26.3 | Maxima (°C) <22
Pistacio Média de Média de Média de Média de | Média de Média de | Média de Média de
Temperatura Minima | Temperatura Temperatura Temperatura
(°C)=6 Maxima (°C) <26 | Minima (°C)=5.4 | Maxima (°C) < 28.6
Medronh | Média de Média de Média de Média de | Média de Média de | Média de Média de
eiro Temperatura Minima | Temperatura Temperatura Temperatura
(°C)=6 Maxima (°C) <27 | Minima (°C)=5.4 | Maxima (°C) <29.7
Pereira Média de Média de Média de Média de | Média de Média de | Média de Média de
Temperatura Minima | Temperatura Temperatura Temperatura
(°C)=z6 Maxima (°C) <26 | Minima (°C)=5.4 | Maxima (°C) < 28.6
Videira Média de Média de Média de Média de | Média de Média de | Média de Média de
Temperatura Minima | Temperatura Temperatura Temperatura
(°C)=10 Maxima (°C) <26 | Minima (°C)=9 Maxima (°C) < 28.6
Nogueira | Média de Média de Média de Média de | Média de Média de | Média de Média de

Temperatura Minima
(°C)=6

Temperatura
Maxima (°C) < 26

Temperatura
Minima (°C) = 5.4

Temperatura
Maxima (°C) < 28.6
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Quadro A7 Condicdes ideais e toleraveis de temperaturas extremas para cada cultura

Cultura Condicao Ideal 1 | Condicao Ideal 2 Condicao Condigao Toleravel 2
Toleravel 1
Oliveira Minimo de Media | Maximo de Media de | Minimo de Media | Maximo de Media de
de Temperatura Temperatura de Temperatura Temperatura Maxima <
Minima(°C) = 15 Maximas 30 Minima(°C) = 33
13.5
Amendoeira Minimo de Media | Maximo de Media de | Minimo de Media | Maximo de Media de
de Temperatura Temperatura de Temperatura Temperatura Maxima <
Minima(°C) = 12 Maximas 22 Minima(°C) 2 10.8 | 24.2
Macieira Minimo de Media | Maximo de Media de | Minimo de Media | Maximo de Media de
de Temperatura Temperatura de Temperatura Temperatura Maxima <
Minima(°C) = 7 Maximas< 20 Minima(°C) = 6.3 | 22
Pistacio Minimo de Media | Maximo de Media de | Minimo de Media | Maximo de Media de

de Temperatura
Minima(°C) = 6

Temperatura

Maximas 26

de Temperatura
Minima(°C) = 5.4

Temperatura Maxima <
28.6

Medronheiro

Minimo de Media
de Temperatura
Minima(°C) = 6

Maximo de Media de
Temperatura

Maximas 27

Minimo de Media
de Temperatura
Minima(°C) =2 5.4

Maximo de Media de
Temperatura Maxima <
29.7

Pereira Minimo de Media | Maximo de Media de | Minimo de Media | Maximo de Media de
de Temperatura Temperatura de Temperatura Temperatura Maxima <
Minima(°C) = 6 Maximas 26 Minima(°C)=5.4 | 28.6

Videira Minimo de Media | Maximo de Media de | Minimo de Media | Maximo de Media de
de Temperatura Temperatura de Temperatura Temperatura Maxima <
Minima(°C) = 10 Maximas< 26 Minima(°C) =9 28.6

Nogueira Minimo de Media | Maximo de Media de | Minimo de Media | Maximo de Media de

de Temperatura
Minima(°C) = 6

Temperatura

Maximas 26

de Temperatura
Minima(°C) = 5.4

Temperatura Maxima <
28.6




Quadro A8 Texturas ideais e toleraveis para cada cultura

Cultura Textura Ideal Textura toleravel
Oliveira Franco arenoso; Franco argilo | Textura ideal com margem
arenoso; Franco; Franco +20%
argilosa; Franco argilo limosa;
Franco limosa
Amendoeira Franco arenoso; Franco. Textura ideal com margem
+20%
Macieira Franco arenoso; Franco. Textura ideal com margem
+20%
Pistacio Franco arenoso; Franco. Textura ideal com margem

+20%

Medronheiro

Franco arenoso; Franco;

Franco limosa.

Textura ideal com
+20%

margem

Pereira Franco; Franco limosa; Argilo Textura ideal com margem
limosa. 120%

Videira Franco arenoso; Franco; Textura ideal com margem
Franco argilosa; Argilosa. +30%

Nogueira Franco arenoso; Franco; Argilo | Textura ideal com margem

limosa; Franco limosa; Franco

argilo limosa.

+20%

67



Quadro A9 Intervalos ideais e toleraveis e os seus respetivos limites de espessura para

cada cultura

68

Intervalo Ideal Toleravel

Cultura Limite inferior Limite superior Limite inferior Limite superior
Oliveira 110 --- 80 109
Amendoeira 80 --- 60 79

Macieira 60 --- 40 59

Pistacio 30 --- 20 29
Medronheiro 60 --- 40 59

Pereira 30 --- 20 29

Videira 60 --- 35 59

Nogueira 100 -—- 80 99
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