F
CEFET/RJ

DIRETORIA DE
PESQUISA
E POS-GRADUAGAD

TECNOLOGIA E SUSTENTABILIDADE NO CAMPO: SISTEMA DE
RECOMENDACAO PARA PEQUENOS PRODUTORES RURAIS

André Luiz Coutinho Merlo

Dissertacao de Mestrado apresentada ao Pro-
grama de Pos-graduagao em Ciéncia da Com-
putagao, Centro Federal de Educacao Tecnolo-
gica Celso Suckow da Fonseca CEFET /RJ, como
parte dos requisitos necessarios a obtencao do
grau de mestre.

Orientador:
Diego Nunes Brandao

Rio de Janeiro,

Dezembro de 2025



Tecnologia e Sustentabilidade no Campo: Sistema de Recomendacgao

para Pequenos Produtores Rurais

Dissertagido de Mestrado em Ciéncia da Computacao, Centro Federal de Educagio Tec-

nologica Celso Suckow da Fonseca, CEFET /R.J.

André Luiz Coutinho Merlo

Aprovada por:

Presidente, Prof. Diego Nunes Brandao, D.Sc. (orientador)

Documento assinado digitalmente

v b DOUGLAS DE OLIVEIRA CARDOSO
g ol Data: 08/01/2026 12:28:41-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Douglas Cardoso, D.Sc. - Universidade de Coimbra

it sy,

7 174

Profa. Kele Teixeira Belloze. D.Sc. - Cefet/RJ

Documento assinado digitalmente

ub MARCOS BACIS CEDDIA
g Data: 08/01/2026 16:31:29-0300

Verifique em https://validar.iti.gov.br

Prof. Marcos Bacis Ceddia, D.Sc. - UFRRJ

Rio de Janeiro,

Dezembro de 2025



Ficha catalogréfica elaborada pela Biblioteca Central do CEFET/RJ

M565 Merlo, André Luiz Coutinho
Tecnologia e sustentabilidade no campo: sistema de
recomendacao para pequenos produtores rurais / André Luiz
Coutinho Merlo. — 2025.
84f. + apéndice : il. color. , enc.

Dissertacdo (Mestrado) Centro Federal de Educagéo
Tecnoldgica Celso Suckow da Fonseca, 2025.

Bibliografia : f. 78-84

Orientador: Diego Nunes Brandéo

1. Tecnologia - Agricultura. 2. Inovagdes agricolas. 3.
Produtividade agricola. 4. Agricultura familiar. 5. Sistemas
especialistas (Computacgéo). 6. Inteligéncia artificial. |. Brandao,
Diego Nunes. (Orient.). Il. Titulo.

CDD 630

Elaborada pela bibliotecéria Tania Mello — CRB/7 n° 5507/04




DEDICATORIA

Dedico este trabalho & minha familia, pelo amor,
apoio e compreensao constantes, que tornaram

possivel cada etapa desta jornada.



AGRADECIMENTOS

Agradego, primeiramente, & minha familia, ali-
cerce constante em todos os momentos, pelo
apoio, compreensao e incentivo incondicionais ao
longo desta jornada.

Ao meu orientador, pela confianga, pelas orien-
tagOes precisas e pela generosidade em comparti-
lhar conhecimento, fundamentais para o amadu-
recimento deste trabalho e para minha formacao
académica.

Ao CEFET-RJ, em especial ao PPCIC, pela opor-
tunidade, pelo ambiente académico estimulante
e pelo compromisso com a formacao cientifica
de qualidade, que tornaram possivel a realizagao

desta pesquisa.



RESUMO

Tecnologia e Sustentabilidade no Campo: Sistema de Recomendacao para Pequenos

Produtores Rurais

André Luiz Coutinho Merlo

Orientador:
Diego Nunes Brandao

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pos-graduagao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios a obtengao do grau de mestre.

A agricultura digital tem se consolidado como um dos pilares da transformagao tecnologica no
campo, ao integrar sensores, algoritmos, dados meteorologicos e técnicas de inteligéncia artificial
para tornar a producao agricola mais eficiente, sustentavel e inteligente. Nesse contexto, a agri-
cultura familiar, responsavel por grande parte da producao de alimentos no Brasil, desempenha
um papel estratégico nao apenas na seguranca alimentar, mas também na conservacao ambiental
e no desenvolvimento regional. No entanto, muitos pequenos produtores ainda enfrentam desafios
relacionados ao acesso a tecnologias avancadas e a tomada de decisoes baseadas em dados. Diante
desse cenario, este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema inteligente de recomendacao
agricola, voltado a apoiar agricultores familiares na escolha de culturas e no manejo eficiente do solo.
A solugao adota uma abordagem hibrida, combinando um motor de inferéncia baseado em regras
com técnicas de ciéncia de dados aplicadas & agricultura digital. O sistema utiliza dados regio-
nais de produtividade, condigoes climéticas e anélises detalhadas do solo para gerar recomendagoes
personalizadas sobre o cultivo mais adequado, bem como orientacdes técnicas sobre adubacao e
calagem (aplicagao de corretivos de acidez). Ao considerar variaveis como o tipo e a composi¢ao do
solo, o histérico produtivo e o clima local, o sistema busca contribuir para o aumento da produtivi-
dade, a reducao de impactos ambientais e a promocao da sustentabilidade econémica de pequenos
produtores rurais. Experimentos, acompanhados de anédlise estatistica das saidas, demonstram a
viabilidade da solugao proposta, com recomendacoes alinhadas as préticas agricolas locais e ds con-
digoes edafocliméaticas (integragao solo—clima aplicada as recomendagoes agronoémicas) das regioes
avaliadas. A concordancia entre o sistema e as referéncias técnicas foi quantificada por meio de
medidas como a acurécia e o coeficiente Kappa de Cohen, com respectivos intervalos de confianca,
além de testes de hipotese para verificar a significAncia dos resultados. Esses achados indicam que
o sistema pode se tornar uma ferramenta acessivel e escalavel, capaz de democratizar o acesso a
agricultura digital e fortalecer a sustentabilidade da agricultura familiar, contribuindo para reduzir
as assimetrias tecnolégicas no campo.

Palavras-chave:
Agricultura digital, CLIPS, Modelos hibridos, Sistema baseado em regras, Motor de inferéncia
Rio de Janeiro,

Dezembro de 2025



ABSTRACT

Technology and Sustainability in Agriculture: A Recommender System for Small-Scale

Farmers

André Luiz Coutinho Merlo

Advisor:
Diego Nunes Brandao

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pos-graduagdo em Ciéncia da Computagao -
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

Digital agriculture has emerged as a cornerstone of technological transformation in the field by
integrating sensors, algorithms, meteorological data, and artificial intelligence to make agricultural
production more efficient, sustainable, and intelligent. In this context, family farming, which ac-
counts for a large share of food production in Brazil, plays a strategic role not only in food security
but also in environmental conservation and regional development. Nevertheless, small producers
face barriers to accessing technologies and to making data-driven decisions. To address this gap,
this work proposes an intelligent agricultural recommendation system designed to support family
farmers in crop selection and soil management. The solution adopts a hybrid approach that com-
bines a rule-based inference engine with data science techniques. The system leverages regional
data on productivity, climatic conditions, and soil analyses to generate personalized recommenda-
tions on crops, as well as technical guidance on fertilization and liming (application of soil acidity
amendments). By accounting for variables such as soil type and composition, production history,
and climate, the system aims to increase productivity, reduce environmental impacts, and promote
the economic sustainability of small rural producers. Experiments, coupled with statistical analysis
of the outputs, demonstrate the feasibility of the proposed solution, with recommendations aligned
with local agricultural practices and edaphoclimatic conditions (i.e., soil and climate integration
applied to agronomic recommendations) for the evaluated regions. Agreement between the system
and technical references was quantified using measures such as accuracy and Cohen’s kappa, along
with confidence intervals, and hypothesis tests to assess the significance of the results. These fin-
dings indicate that the system can become an accessible and scalable tool capable of democratizing
access to digital agriculture and strengthening the sustainability of family farming, thereby helping
reduce technological asymmetries in the field.

Key-words:
Digital agriculture, CLIPS, Hybrid models, Rule-based system, Inference engine

Rio de Janeiro,

Dezembro de 2025
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Capitulo I Introducao

A agricultura é uma das atividades mais estratégicas para o desenvolvimento econoémico, social
e ambiental do Brasil, desempenhando papel fundamental na seguranga alimentar e na geragao de
renda, especialmente em regioes rurais com predominancia de pequenos produtores [Martinelli et al.,
2010]. Contudo, o bom desempenho da produgao agricola depende de diversos fatores técnicos, entre
os quais se destacam a escolha adequada das culturas, o manejo eficiente do solo e, sobretudo, as
praticas de adubacao e calagem. Esta ultima consiste na aplicagao de corretivos de acidez, como
o calcario calcitico ou dolomitico, com o objetivo de elevar o pH do solo, aumentar a saturacao
por bases e reduzir a acidez, promovendo, assim, a disponibilidade de nutrientes e a eficiéncia dos
fertilizantes [Agegnehu et al., 2023|.

A tomada de decisdo sobre esses insumos envolve a andlise de pardmetros quimicos, fisicos e
climéaticos, que muitas vezes nao sao devidamente interpretados por pequenos produtores devido
a auséncia de assisténcia técnica continua ou a complexidade dos dados disponiveis [Alves et al.,
2020]. Esse cenario tem motivado o desenvolvimento de tecnologias no campo da agricultura digital,
capazes de transformar dados em recomendagoes praticas e acessiveis [Zhai et al., 2021]. Entre essas
solugoes, os sistemas de recomendacao tém se destacado por sua capacidade de apoiar decisoes
agronomicas de forma personalizada, transparente e baseada em conhecimento técnico validado
[Hinojosa et al., 2023]. Neste contexto, surge a seguinte pergunta de pesquisa: ‘“como construir
um sistema de recomendagao agricola que seja capaz de auxiliar pequenos produtores na escolha
de culturas e no manejo eficiente do solo, considerando a variabilidade edafoclimatical e os dados
regionalizados de produtividade?”.

Neste trabalho, usamos edafoclimdtica para caracterizar a integracao entre atributos do solo
(p.ex., textura, pH, matéria organica, macronutrientes, CTC) e variaveis climéaticas (p.ex., precipi-
tagao, temperatura, umidade, radiagao/insolacao, ETo), de forma a orientar a aptidao de culturas e
o manejo (calagem e adubagao). Essa defini¢ao é operacional: sempre que o texto mencionar “ana-
lise edafoclimatica”, refere-se ao uso conjunto de dados de solo e de clima para gerar recomendacgoes
especificas para cada localidade.

A relevancia desta investigacao esta alinhada com diversos Objetivos de Desenvolvimento Sus-

'Refere-se & combinagdo de caracteristicas do solo (edafo-) e do clima (-climética) que, juntas, influenciam a
capacidade de uma regido para o desenvolvimento de plantas e culturas agricolas.



tentavel (ODS) propostos pela Organizacdo das Nagdes Unidas? [Carlsen and Bruggemann, 2022],
em especial: 0 ODS 2 (Fome Zero e Agricultura Sustentavel), ao promover sistemas agricolas resili-
entes e produtivos; o ODS 9 (Industria, Inovagao e Infraestrutura), ao integrar solugoes tecnologicas
no campo; e o ODS 12 (Consumo e Produgao Responséveis), ao incentivar o uso racional de insumos
agricolas com base em evidéncias. Assim, a presente pesquisa busca contribuir para a democratiza-
¢ao do acesso & agricultura digital e para o fortalecimento da sustentabilidade no setor agropecuario
brasileiro.

Para responder & pergunta de pesquisa, esta dissertacao desenvolve um sistema inteligente de
recomendacao agricola voltado a apoiar agricultores familiares na escolha de culturas, na adubagao
e na calagem, bem como na defini¢ao de janelas de cultivo em fungao do clima [Diniz, 2016]. O
percurso metodoldgico segue cinco etapas integradas: (i) coleta e pré-processamento de dados me-
teorologicos, de solo e de produtividade; (ii) modelagem do conhecimento agrondmico a partir do
Manual de Adubagem e Calagem da Embrapa-RJ [Freire et al., 2013] e de bases auxiliares, com
formalizagao em regras; (iii) integracao entre dados e regras com parametrizagao regional; (iv) im-
plementagao do motor de inferéncia em Python (abordagem CLIPS/PyKnow) para operacionalizar
encadeamento direto e geracao de recomendagoes explicaveis; e (v) valida¢ao por meio de cenarios
de teste comparando as saidas do sistema com referéncias técnicas e julgamentos de especialistas.

A solugdo adota uma abordagem hibrida que combina um motor de inferéncia baseado em
regras com técnicas de ciéncia de dados aplicadas & agricultura digital. O sistema utiliza dados
regionais de produtividade, condigoes climéticas e analises de solo para gerar recomendacoes técnicas
personalizadas. As regras de recomendagao foram extraidas do “Manual de Adubagem e Calagem
para o Estado do RJ” [Freire et al., 2013], desenvolvido pela Embrapa-RJ3 em 2013, e estruturadas
em arquivos JSON, o que possibilita modularidade e manutengao eficiente do sistema.

O motor de inferéncia utilizado neste trabalho baseia-se nos principios do sistema CLIPS (C
Language Integrated Production System), uma ferramenta amplamente empregada no desenvolvi-
mento de sistemas especialistas baseados em regras [Papadopoulos et al., 2022; Manoharan et al.,
2023]. O CLIPS foi projetado para facilitar a construc¢ao de sistemas de tomada de decisao auto-
matizada por meio de regras logicas do tipo if-then, permitindo a representagdo de conhecimento
de forma transparente e interpretavel [Riley, 1994]. Inspirado nessa abordagem, o sistema processa
dados agron6émicos, como anélises de solo, caracteristicas das culturas e informagoes sobre insumos,
a fim de gerar recomendagoes fundamentadas. As saidas sdo apresentadas em relatorios digitais
com duas segOes principais: uma secao contextual, que analisa o clima e a produtividade agricola
regionais; e uma secao técnica, que fornece recomendacoes especificas e justificadas para o manejo

do solo e a escolha de culturas, considerando as condi¢oes edafocliméaticas locais.

Zhttps://www.un.org
3Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria
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Em linha com os objetivos delineados, os experimentos preliminares, acompanhados de anéalise
estatistica das saidas, evidenciaram a viabilidade do sistema e o alinhamento das recomendagoes as
praticas agricolas locais e as condigoes edafoclimaticas das regioes avaliadas. A concordancia entre
o sistema e as referéncias técnicas foi quantificada por meio de métricas como acurécia e Kappa
de Cohen, com intervalos de confianca e testes de hipotese para avaliar a significancia, indicando
potencial de aplicagao pratica e de escalabilidade em contextos de agricultura familiar. Espera-se,
com esse arranjo, obter recomendagoes interpretaveis e rastreaveis, reduzir variabilidade deciséria
entre avaliadores, e demonstrar concordancia estatisticamente significativa com padroes técnicos de
referéncia.

A dissertagdo esté estruturada da seguinte forma: o Capitulo II apresenta os fundamentos
tedricos e o estado da arte relacionado a sistemas de recomendacao e descreve o referencial teoérico
associado ao trabalho proposto. O Capitulo III apresenta uma revisao dos trabalhos relacionados. O
Capitulo IV detalha a metodologia de desenvolvimento do sistema. O Capitulo V descreve as bases
de dados e os experimentos realizados. O Capitulo VI apresenta resultados, testes e validagoes. Por

fim, o Capitulo VII discute consideracoes finais, limitacoes e diregoes para trabalhos futuros.



Capitulo II Referencial Teoérico

O objetivo deste capitulo é apresentar os conceitos que fundamentam esta pesquisa. Para tanto,
esta dividido em cinco secoes: a Secao 1I.1 aborda os principais tipos de sistemas de recomendacao
no contexto deste trabalho, a Secao II.2 discute a agricultura digital, a Secao II.3 apresenta os
conceitos sobre motores de regras, a Secao 11.4 apresenta o software CLIPS e a sua escolha no
trabalho e a Secao II.5 apresenta o manual de adubagem e calagem criado pela EMBRAPA em

conjunto com outras instituigoes.

II.1 Sistemas de Recomendagao

Os sistemas de recomendagao sao ferramentas essenciais em diversos setores, desempenhando
um papel crucial na personalizacdo de experiéncias e na facilitacdo da tomada de decisao pelos
usuérios |[Lu et al., 2015]. Inicialmente popularizados por plataformas de e-commerce e servigos
de streaming, esses sistemas evoluiram significativamente, abrangendo uma variedade de técnicas
e metodologias para melhorar a precisao e a relevancia das recomendagdes [Guan et al., 2016]. A
filtragem colaborativa e a filtragem baseada em contetido sao duas das abordagens mais conhecidas,
cada uma com suas proprias vantagens e desvantagens, e frequentemente combinadas em métodos
hibridos para maximizar a eficicia [Thorat et al., 2015].

Na agricultura, os sistemas de recomendagao tém potencial transformador, auxiliando produ-
tores na escolha de cultivares, na otimizacao do uso de insumos e na adoc¢ao de praticas agricolas
sustentaveis. Esses sistemas podem utilizar dados contextuais, como condig¢oes climaticas e carac-
teristicas do solo, além de informacoes demograficas dos produtores, para oferecer recomendagoes
personalizadas que atendam &s necessidades especificas de cada regiao e de cada tipo de cultivo.
A integracdo de técnicas avangadas, como redes neurais e fatoragdo de matrizes, permite capturar
padroes complexos nas interagoes entre varidveis agricolas, proporcionando insights valiosos para a
tomada de decisao [Wolfert et al., 2017].

Nesta dissertacao, exploramos diversos métodos de recomendagao aplicaveis a agricultura, in-
cluindo filtragem colaborativa, filtragem baseada em contetdo, métodos hibridos, recomendagoes
baseadas em regras, filtragem baseada em popularidade e demografia, além de modelos baseados em

redes neurais, contexto, grafos e fatores latentes. Cada um desses métodos foi detalhado em seus
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principios, vantagens, desvantagens e exemplos de aplicagao, destacando como podem ser utilizados

para aprimorar a eficiéncia e a sustentabilidade das préticas agricolas.

11.1.1 Filtragem Colaborativa

A filtragem colaborativa ¢ uma das técnicas mais populares e amplamente utilizadas em sis-
temas de recomendacao. Esta técnica baseia-se na ideia de que usuarios que tiveram preferéncias
semelhantes no passado continuardo a ter preferéncias semelhantes no futuro. Existem duas abor-
dagens principais para a filtragem colaborativa: baseada em usuario (user-based) e baseada em item

(item-based) [Koren and Bell, 2015].

Filtragem Colaborativa Baseada em Usuario

A filtragem colaborativa baseada em usuarios realiza recomendagbes ao identificar perfis seme-
lhantes ao do usuério-alvo. A logica central consiste em encontrar outros usuérios com padroes
de preferéncia proximos e sugerir ao usuario-alvo os itens que esses semelhantes apreciaram. Essa
similaridade entre usuéarios é tipicamente mensurada por métricas como a correlacao de Pearson, a
similaridade do cosseno ou a disténcia euclidiana [Resnick et al., 1994; Sarwar et al., 2001]. Apds a
identificagdo dos usuarios mais proximos, suas avaliagoes sao agregadas para compor uma lista de

recomendagoes. A Figura II.1 exemplifica a logica da filtragem.

o .9
R p

Figura I1.1: Logica da filtragem colaborativa baseada em usuério. As setas continuas representam
as escolhas dos usuérios; as setas pontilhadas, as recomendacoes baseadas na colaboracao entre os
usuarios.

Essa abordagem é reconhecida por sua simplicidade e por seu bom desempenho em ambientes
ricos em dados de interagdo. No entanto, apresenta limitagoes importantes, como dificuldades

de escalabilidade em sistemas com grandes volumes de usuérios e o problema do cold start, que
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prejudica a geracao de recomendagdes para novos usudrios sem historico de preferéncias [Bobadilla

et al., 2013; Ricci et al., 2011].

Filtragem Colaborativa Baseada em Item

A filtragem colaborativa baseada em itens realiza recomendagcoes ao analisar a similaridade entre
itens, em vez de entre usuarios. O sistema identifica quais itens sdo semelhantes aos que o usuario
j& avaliou positivamente e recomenda itens com perfis similares. A similaridade é calculada por
meio de métricas como a correlagao de Pearson, a similaridade de cosseno ou a disténcia euclidiana,
e um modelo é construido para relacionar cada item com os demais [Sarwar et al., 2001; Koren and
Bell, 2015]. Com isso, os itens mais proximos dos ja apreciados pelo usuério sao priorizados nas

recomendagoes. A Figura I1.2 exemplifica a logica da filtragem por item.

Figura II.2: Loégica da filtragem colaborativa baseada em item. As setas continuas representam os
itens escolhidos pelos usudarios; as setas pontilhadas indicam recomendacoes baseadas na colaboragao
do item escolhido.

Essa abordagem se destaca por sua escalabilidade, sendo especialmente eficaz em sistemas com
grandes volumes de usuéarios, pois o namero de itens tende a ser menor que o ntimero de usué-
rios. Além disso, é menos suscetivel ao problema do cold start no caso de novos usuérios, embora
ainda possa enfrentar limitagoes para itens recém-inseridos no sistema, que nao possuem avaliagoes
suficientes. A acuracia das recomendagoes também pode ser reduzida quando nao ha correlacao

forte entre as avalia¢oes dos usudrios e a estrutura de similaridade entre os itens |Ricci et al., 2011;
Bobadilla et al., 2013|.
11.1.2 Filtragem Baseada em Contetido

A filtragem baseada em conteido é uma técnica de recomendacdo que sugere itens ao usuario

com base em suas preferéncias anteriores e nas caracteristicas dos proprios itens. Diferentemente
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da filtragem colaborativa, que depende das avaliagoes de outros usuérios, essa abordagem foca
exclusivamente no perfil individual do usuério, construido com base em interagoes anteriores [Lops
et al., 2011]. Cada item é representado por um conjunto de atributos, como género, diretor ou
elenco no caso de filmes, e o sistema avalia a similaridade entre esses atributos e o perfil do usuario.

Essa similaridade é normalmente calculada por meio de técnicas como TF-IDF (Term Fre-
quency—Inverse Document Frequency) ou de métodos de aprendizado de maquina, como redes neu-
rais ou arvores de decisao [Pazzani and Billsus, 2007]. O sistema recomenda itens que compartilham
caracteristicas com aqueles em que o usuario ja demonstrou interesse, proporcionando um alto grau

de personalizacao. A Figura II.3 exemplifica a filtragem baseada em contetdo.

Lido pelo usuéario

A 4

Artigos
similares

Recomendado ao usuario =

Figura I1.3: Logica da filtragem baseada em contetido. Quando um determinado usudrio acessa um
artigo, o sistema recomenda outros artigos semelhantes com base no contetdo deste artigo.

Entre as principais vantagens desta abordagem estdo a independéncia em relagao aos dados de
outros usuéarios (evitando o problema de cold start para novos perfis) e a facilidade de explicagao
das recomendacoes, ja que é possivel apontar quais atributos justificam a sugestao. No entanto, esse
modelo também apresenta limitagoes. Uma delas é a superespecializagao, que pode levar o usué-
rio a receber sugestoes excessivamente semelhantes, restringindo a descoberta de novos interesses,
fenémeno conhecido como “filtro bolha” [Adomavicius and Tuzhilin, 2005]. Além disso, a eficacia da
recomendacao depende diretamente da qualidade dos atributos disponiveis, sendo dificil capturar
preferéncias complexas com base apenas em caracteristicas explicitas dos itens.

Sistemas de recomendagao baseados em contetido sao amplamente utilizados em ambientes como
Netflix!, IMDB? e Google Scholar?, nos quais os itens recomendados refletem diretamente os inte-

resses previamente demonstrados pelo usuario [Lops et al., 2011].

"https://www.netflix.com
Zhttps:/ /www.imdb.com
3https:/ /scholar.google.com
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11.1.3 Filtragem Baseada em Contexto

A filtragem baseada em contexto é uma técnica de recomendacdo que amplia os modelos tradi-
cionais ao incorporar variaveis contextuais na geragdo de recomendagoes. Além das preferéncias do
usudrio e das caracteristicas dos itens, consideram-se informagoes como horario, localizacao, clima,
dispositivo utilizado e até o estado emocional do usuério [Adomavicius and Tuzhilin, 2011]. O ob-
jetivo é fornecer recomendagoes mais relevantes e situacionais, ajustadas & realidade momentanea
da interacao.

Esse tipo de sistema depende da identificagao e modelagem de fatores contextuais, que sao
integrados ao processo de recomendagdo por meio de técnicas como a fatoracdo de matrizes, o
aprendizado profundo e modelos probabilisticos [Bazire and Brézillon, 2005; Hariri et al., 2012].
Por exemplo, um aplicativo de musica pode sugerir playlists diferentes conforme o usuério esteja se
exercitando, trabalhando ou relaxando. Da mesma forma, em e-commerce, recomendagoes podem
variar conforme a estagdo do ano, o horario ou até o clima local. A Figura I1.4 exemplifica a

filtragem baseada em contexto.

Contexto

A 4

Atividade

A\ 4

N

Item recomendado

Figura 11.4: Logica da filtragem baseada em contexto. Dado o contexto em que o usudrio estéi
inserido, o sistema recomenda itens.

Entre suas vantagens estao a personalizacao dindmica e a melhora significativa na relevancia das
recomendagoes, uma vez que o sistema se adapta ao ambiente e ao comportamento do usuério em
tempo real. No entanto, a abordagem traz desafios adicionais, como a complexidade da coleta e da
integracao de dados contextuais, além de preocupagoes com privacidade e da necessidade de bases
de dados mais ricas e detalhadas [Adomavicius and Tuzhilin, 2011; Hariri et al., 2012|.

Aplicacoes praticas dessa técnica sao encontradas em diversos dominios: em servigos de navega-
¢a0, que recomendam rotas considerando o trafego e as preferéncias; em plataformas de streaming,
que ajustam sugestoes de midia com base no horario e na atividade; e no comércio eletrénico, que

recomenda produtos conforme a sazonalidade e as preferéncias situacionais do usuério.
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I1.1.4 Modelos Baseados em Redes Neurais

Modelos baseados em redes neurais representam um avango significativo nos sistemas de reco-
mendagao, ao utilizar aprendizado profundo para capturar padrées complexos nas interagoes entre
usudrios e itens. Ao contrario dos métodos tradicionais, que dependem de fatoracao de matrizes ou
heuristicas simples, as redes neurais sao capazes de modelar nao linearidades e relacoes altamente
complexas, resultando em recomendagoes mais precisas e personalizadas |[Zhang et al., 2019; He
et al., 2017].

Nessa abordagem, os histéricos de interacao e os atributos dos itens sao transformados em re-
presentacoes numéricas, como embeddings, que alimentam diferentes arquiteturas de redes neurais,
incluindo redes feedforward, convolucionais (CNNs), recorrentes (RNNs) e autoencoders. Recente-
mente, modelos mais sofisticados, como Transformers e Graph Neural Networks (GNNs), também
tém sido aplicados para capturar dependéncias sequenciais e relacionamentos estruturais complexos
[Sun et al., 2019; Wu et al., 2021].

O treinamento desses modelos requer grandes volumes de dados e poder computacional elevado,
utilizando algoritmos de otimizacao como gradiente descendente estocastico. Uma das principais
vantagens é a capacidade de unificar diferentes fontes de informagao — interagoes, contetdo, con-
texto e redes sociais — em um tnico modelo, aumentando significativamente a acuracia e a robustez
das recomendacoes [Zhang et al., 2019].

No entanto, esses modelos apresentam desafios, como a alta demanda computacional, a de-
pendéncia de dados em larga escala e a dificuldade de interpretabilidade, j& que as decisOes sao
produzidas por estruturas complexas, muitas vezes vistas como caixas pretas [Deldjoo et al., 2020].
Apesar disso, seu impacto é evidente em empresas como Netflix, Spotify, Amazon e Meta (Facebook
e Instagram), que s@o fundamentais para gerar recomendagoes personalizadas de contetudo, produtos

e conexoes sociais.

11.1.5 Modelos Baseados em Regras

Os sistemas de recomendagao baseados em regras utilizam um conjunto de regras pré-definidas
para sugerir itens aos usuérios. Essas regras geralmente sao derivadas de heuristicas, do conhe-
cimento de dominio ou de politicas organizacionais. HEsse método é frequentemente utilizado em
cenarios em que o comportamento do usuario e as preferéncias sao bem compreendidos, permitindo
a defini¢ao de regras claras e precisas [Adomavicius and Tuzhilin, 2005].

As regras sao criadas com base em critérios especificos. Por exemplo, uma regra pode ser “Se o
usuério comprou um laptop, recomendar acessorios como mouses e teclados”. As regras sao aplicadas
ao perfil do usuario e ao conjunto de itens disponiveis para a geracao de recomendagcoes. Essas regras

podem ser simples, como associacoes diretas, ou mais complexas, envolvendo multiplas condigoes.
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As recomendagoes baseadas em regras podem ser combinadas com outras técnicas de recomendacao,
como a filtragem colaborativa e a baseada em contetido, para formar sistemas hibridos.

As recomendagoes baseadas em regras tém varias vantagens, incluindo a facilidade de implemen-
tacdo e de compreensao, bem como regras explicitas que facilitam a explicacao das recomendacoes
ao usuario. Este método permite que as empresas controlem diretamente quais itens sdao recomen-
dados, ajustando as regras conforme necessério, e pode ser utilizado para garantir conformidade
com politicas organizacionais ou regulatorias. No entanto, também apresenta desvantagens, como a
criagcdo e manutencao de regras manuais, que podem ser trabalhosas e nao escalam bem com muitos
usuérios e itens. Além disso, as recomendagoes podem nao ser tao personalizadas quanto as geradas
por métodos que aprendem automaticamente as preferéncias dos usuarios, e as regras podem ser
inflexiveis, nao se adaptando bem a mudancas nas preferéncias dos usuarios ou nas tendéncias de
mercado [Jannach et al., 2011].

Recomendacoes baseadas em regras sao amplamente aplicadas em diversos setores. Em e-
commerce, sites frequentemente utilizam regras para recomendar produtos complementares ou rela-
cionados, como “frequentemente comprados juntos”. No marketing digital, campanhas podem usar
regras para segmentar usuarios e oferecer promogoes especificas, como “se um usuério clicar em um
anuncio de viagens, enviar ofertas de pacotes turisticos”. Nos servigos financeiros, as instituicoes
utilizam regras para recomendar produtos financeiros com base no perfil do cliente, como “se um
cliente tem um saldo alto em conta-corrente, recomendar opg¢oes de investimento”. Na agricultura,
por exemplo, regras podem ser definidas com base em dados edafoclimaticos e recomendagoes técni-
cas estabelecidas, como “se o teor de fésforo no solo for baixo, recomendar aplicacao de fertilizantes

fosfatados” [Freire et al., 2013].

I1.1.6 Modelos Hibridos

Sistemas de recomendagao hibridos combinam miultiplas abordagens com o objetivo de explorar
as vantagens complementares de cada técnica e mitigar limitagoes individuais, como problemas de
cold start, superespecializacao ou baixa interpretabilidade. Ao integrar métodos distintos, esses sis-
temas buscam maior robustez, consisténcia e aderéncia ao contexto de aplicacao, sendo amplamente
discutidos na literatura classica de sistemas de recomendacao [Burke, 2002|.

Burke [Burke, 2002| propoe uma tipologia amplamente adotada para classificar métodos hibri-
dos, segundo a forma como as diferentes técnicas interagem. Entre essas categorias destacam-se os
modelos de hibridizagdo combinada ( Weighted Hybrid), nos quais as saidas de diferentes recomenda-
dores sao agregadas por meio de pesos, os modelos baseados em alternancia (Switching Hybrid), que
selecionam dinamicamente uma técnica conforme critérios contextuais, e os modelos mistos (Mized

Hybrid), nos quais recomendagoes oriundas de diferentes abordagens sao apresentadas simultanea-
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mente.

Outras duas categorias sdo particularmente relevantes para a anélise do sistema proposto neste
trabalho. Nos modelos do tipo Meta-level Hybrid, uma técnica é utilizada para aprender represen-
tagoOes, perfis ou pardmetros que passam a alimentar a logica interna de outro método responsavel
pela recomendagao final. Nesse caso, o aprendizado ocorre em nivel de meta-conhecimento [Burke,
2002, 2007], influenciando diretamente o processo decisério subsequente. Ja nos modelos do tipo
Cascade Hybrid, as técnicas sao aplicadas de forma sequencial, em estagios hierarquicos, nos quais
um método estrutura ou restringe o espaco de decisao e o método seguinte atua no refinamento ou
na validagao dos resultados, sem modificar o conhecimento subjacente do estégio anterior [Burke,
2002].

A luz dessas definicoes, a arquitetura adotada nesta dissertacdo enquadra-se como um modelo
hibrido do tipo Cascade Hybrid. O sistema de recomendac¢do fundamenta-se inicialmente em um
motor de inferéncia baseado em regras explicitas, extraidas do Manual de Adubacao e Calagem, que
determina diretamente as decisdes de manejo do solo. As etapas subsequentes do processamento
concentram-se na organizagao dos dados de entrada, na contextualizagao regional e na apresentacao
das recomendacoes, nao havendo mecanismos de aprendizado automatico responsaveis por gerar
ou ajustar a base de conhecimento agronémico. Dessa forma, diferentemente de abordagens do
tipo Meta-level Hybrid, o sistema proposto nao aprende pardmetros ou representacoes que alterem
dinamicamente a légica deciséria, caracterizando-se como um hibrido em cascata orientado por
regras [Adomavicius and Tuzhilin, 2005; Ricci et al., 2011].

A adocao desse tipo de hibridizacao é particularmente adequada ao dominio agricola, no qual
a transparéncia, a interpretabilidade e a aderéncia a normas técnicas consolidadas sao requisitos
fundamentais. Nesse contexto, sistemas hibridos em cascata permitem combinar o rigor do co-
nhecimento agrondémico formalizado com a flexibilidade computacional necessaria para lidar com
multiplas fontes de dados, preservando a rastreabilidade das decisoes e facilitando sua validag@o por

especialistas humanos [Wolfert et al., 2017; Fountas et al., 2015].

11.2 Agricultura Digital

A agricultura digital representa uma transformacao estrutural no setor agricola ao incorpo-
rar tecnologias de informacao e comunicacdo em toda a cadeia produtiva, possibilitando a coleta,
integracao e analise continua de grandes volumes de dados provenientes de sensores, bases meteoro-
logicas, imagens, sistemas de automacao e plataformas inteligentes. Diferentemente da agricultura
de precisao, que se concentra na aplicagao localizada de insumos e no manejo especifico por ta-
lhao, a agricultura digital abrange uma perspectiva mais ampla, orientada por dados e processos

digitais que integram monitoramento, modelagem, recomendacao, rastreabilidade e apoio & decisao
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em escala sistémica |[Wolfert et al., 2017|. Nesse contexto, a agricultura de precisdo constitui um
subconjunto da agricultura digital, focado em intervengoes espaciais e operacionais, enquanto a agri-
cultura digital engloba também camadas analiticas, gerenciais e preditivas apoiadas por inteligéncia
artificial, big data e Internet das Coisas [Zhang et al., 2002].

A coleta e a analise de dados desempenham um papel central na agricultura digital. Sensores
distribuidos pelos campos monitoram uma ampla gama de varidveis, como umidade do solo, tem-
peratura, niveis de nutrientes e o estado de satide das plantas. Esses dados sdo transmitidos para
sistemas centralizados, onde sdo processados e analisados para gerar percepc¢oes valiosas. A ana-
lise desses dados permite identificar padroes e tendéncias que nao seriam detectaveis visualmente,
facilitando ajustes precisos nas praticas de cultivo, como a aplicacao de fertilizantes, a irrigacao e
o controle de pragas. Isso resulta em um uso mais eficiente de insumos, reduzindo desperdicios e
aumentando a produtividade [Kamilaris and Prenafeta-Bolda, 2018; Wolfert et al., 2017].

A agricultura digital também se destaca por ampliar a eficiéncia no uso de recursos, o que
é importante em um contexto de crescente preocupacdo com a sustentabilidade ambiental. Ao
possibilitar o uso racional de agua, fertilizantes e pesticidas, a agricultura digital contribui para
reduzir os impactos ambientais, promovendo praticas mais sustentaveis. Além disso, a automacao e
a robotica, componentes-chave da agricultura digital, permitem que operagoes como plantio, colheita
e pulverizacao sejam realizadas com precisao e consisténcia, reduzindo a dependéncia de trabalho
manual e aumentando a produtividade [Bechar and Vigneault, 2016].

A inteligéncia artificial desempenha um papel especialmente importante na agricultura digital,
permitindo a criacao de modelos preditivos que ajudam a antecipar problemas, como surtos de
doengas ou pragas, evitando que causem danos significativos as culturas. Esses modelos também
podem ser utilizados para recomendar as melhores praticas agricolas, como o tipo de cultura a ser
plantada em determinada estacao ou a quantidade ideal de insumos a ser aplicada, considerando uma
ampla variedade de fatores contextuais, como previsoes climéticas, histérico do solo e caracteristicas
especificas da propriedade agricola [Kamilaris and Prenafeta-Bolda, 2018; Schemberger et al., 2017].

Outro elemento central da agricultura digital é a conectividade no campo. O conceito de fa-
zendas conectadas esta se tornando cada vez mais prevalente, com tratores, colheitadeiras e outros
equipamentos agricolas equipados com tecnologia IoT, o que permite a comunicagao entre dispo-
sitivos e sistemas centrais para coordenar operagoes de forma auténoma e eficiente |Wolfert et al.,
2017]. Essa conectividade também promove a rastreabilidade das operagoes agricolas, permitindo
o monitoramento completo do ciclo de vida de uma cultura, desde o plantio até a colheita e dis-
tribuicao, garantindo maior transparéncia e controle. No entanto, a adocao da agricultura digital
enfrenta desafios consideraveis. Um dos principais é o alto custo inicial das tecnologias, o que pode

dificultar o acesso de pequenos produtores e agricultores em regices menos desenvolvidas. Além
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disso, a andlise dos grandes volumes de dados gerados (big data) requer infraestrutura robusta e
conhecimentos especializados, o que também pode limitar a adocdo em larga escala. Outro entrave
é a conectividade rural: muitas regioes agricolas ainda carecem de acesso a Internet de alta veloci-
dade, o que é importante para o funcionamento dessas tecnologias [Hundal et al., 2023|.

Apesar desses desafios, a tendéncia global é a crescente adocao da agricultura digital, impul-
sionada por avangos tecnologicos continuos e pela necessidade urgente de aumentar a eficiéncia e
a sustentabilidade no setor agricola. A medida que essas tecnologias se tornam mais acessiveis e
integradas, a agricultura digital tende a desempenhar um papel cada vez mais importante na trans-
formacao da agricultura, ajudando a enfrentar os desafios da seguranga alimentar e das mudancas
climaticas de maneira mais eficaz e sustentavel. Este movimento promete nao apenas melhorar a
produtividade e a rentabilidade das operacoes agricolas, mas também contribuir para praticas mais
responséveis e conscientes, que considerem o bem-estar ambiental e a sustentabilidade a longo prazo

|[Kamilaris and Prenafeta-Boldua, 2018].

I1.3 Motores de Regras

Um motor de regras opera com base em um conjunto de regras logicas previamente definidas,
que determinam a relagao entre os dados de entrada e as agoes recomendadas. Em sua esséncia,
um motor de regras aplica principios de légica proposicional ou de predicados para inferir novas
informagoes ou acionar operagoes especificas a partir de fatos conhecidos [Giarratano and Riley,
2005; Russell and Norvig, 2009|.

O funcionamento bésico de um motor de regras envolve dois principais mecanismos de inferéncia:
o encadeamento para frente (forward chaining) e o encadeamento para tras (backward chaining).
No encadeamento para frente, as regras sao avaliadas sequencialmente a partir dos fatos disponiveis,
permitindo que novas conclusoes sejam geradas até que se alcance um estado final. Ja no encadea-
mento para tréas, o sistema parte de uma meta predefinida e trabalha de forma retroativa, avaliando
quais regras e fatos a sustentam |Giarratano and Riley, 2005; Luger, 2008|.

Por exemplo, uma regra pode especificar: SE o pH do solo for menor que 5,5, ENTAO recomen-
dar a aplicagdo de calcdrio. Estas regras podem ser formalmente expressas por meio do principio
do modus ponens. A robustez do motor de regras também reside em sua capacidade de lidar com
a complexidade. Além de regras simples, é possivel implementar rela¢ées hierarquicas ou condigoes
compostas |Giarratano and Riley, 2005; Russell and Norvig, 2009).

A base matemética de um motor de regras é fundamentada em principios de logica formal,
incluindo a logica proposicional e a légica de predicados. Essas ferramentas permitem que o motor
tome decisbes com base em um conjunto de regras e fatos conhecidos, derivando novas conclusoes

ou agoes de forma estruturada [Russell and Norvig, 2009].
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As regras em um motor de regras sdo expressas como implicacoes logicas na forma:
SE (condigdes) ENTAO (acoes ou conclusdes).

Por exemplo:

SE (umidade do solo < 20%) ENTAO (irrigar).

Essa estrutura pode ser representada como:
Condicao = Acao.
Baseando-se no modus ponens:
Se A = B e A é verdadeiro, entdo B também é verdadeiro.

Cada regra ¢ avaliada por meio de fungoes que verificam se suas condigoes sao verdadeiras. Por
exemplo:

1, se as condicoes forem verdadeiras;
f(xla T2, ..., xn) =
0, caso contrario.

Com base nos fatos derivados, o sistema executa acoes ou fornece recomendagoes. No caso de
um sistema agricola, isso pode incluir recomendagoes de insumos agricolas, ajustes nos sistemas de
irrigacao, agoes especificas para melhorar a satide do solo, recomendagoes de culturas, etc.

Exemplificando o que foi detalhado acima, considere o seguinte conjunto de regras:
SE (umidade do solo < 20%) ENTAO (irrigar);

SE (pH < 5.5) ENTAO (adicionar calcdrio).

Com os fatos conhecidos:

umidade = 15%;
pH = 5.0.

O motor de regras deduziria:
A primeira regra é ativada porque 15% < 20%, resultando na agao irrigar;

A segunda regra também ¢é ativada porque 5.0 < 5.5, resultando na acao adicionar calcdrio.
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Em sistemas com intimeras regras, é comum que miltiplas regras sejam ativadas simultanea-
mente, gerando um conflito. A resolucdo de conflitos é o processo de determinar qual regra sera
aplicada primeiro, o que pode ser feito por meio de diversas estratégias. Uma delas é a especificidade,
que prioriza regras mais especificas em detrimento das mais gerais. Qutra é a prioridade atribuida,
na qual pesos ou niveis de prioridade sdao definidos para cada regra. H& também a estratégia de
recéncia, que seleciona regras associadas aos fatos mais recentes. Por fim, existe a ordem fixa, na
qual as regras sao aplicadas em uma sequéncia previamente definida. Fssas estratégias asseguram
que o sistema funcione de maneira consistente e previsivel, mesmo diante de cenérios complexos

|Giarratano and Riley, 2005; Luger, 2008]. A Figura II.5 apresenta o fluxo de um motor de regras.

Atualiza a agenda

Instanciacao
RO com as regras que <
S @l correspondem a
memoria de memdria
trabalho
Prqgr’?\ma .reset()
Principal v
Geragao de fatos ]
iniciais Aagenda é
\_/‘\ organizada
- internamente com a
run() —> estratégia definida

A regra é executada,

Lancar a primeira possivelmente
regra da agenda modificando a memoaria
de trabalho

Figura I1.5: Fluxo de execu¢ao do motor de regras (encadeamento progressivo) utilizado na disserta-
¢a0. O Programa Principal instancia o motor e chama .reset () para limpar a memoria de trabalho
e gerar os fatos iniciais; em seguida, a agenda é atualizada com as regras cujas condigoes casam
com a memoria e é ordenada segundo a estratégia de resolugao de conflitos definida. Com .run(),
a primeira regra da agenda é disparada iterativamente, possivelmente modificando a memoria de
trabalho e reprogramando a agenda; o ciclo se repete até a agenda ficar vazia, quando a execugao
termina.

Como extensao aos motores de regras mais avangados, podemos incorporar probabilidades (16gica
fuzzy) para lidar com incertezas, aprendizado de maquina para ajustar regras com base em dados
histéricos e regras hierarquicas para lidar com situacoes complexas em que regras dependem de
outras [Zadeh, 1965; Mitchell, 1997].

Este arcabougo matematico torna os motores de regras ferramentas poderosas para sistemas
de tomada de decisao. Na proxima secao apresentaremos o CLIPS, ferramenta adotada para a

implementagao do motor de regras [Giarratano and Riley, 2005].
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I1I.4 CLIPS como Motor de Regras

No desenvolvimento de sistemas de recomendagao, a implementacao de um motor de regras é
uma abordagem que permite a geracao de recomendagoes baseadas em conhecimento especializado
e em regras predefinidas. Uma das ferramentas mais utilizadas para essa finalidade é o CLIPS
(C Language Integrated Production System), um motor de regras reconhecido por sua eficiéncia e
flexibilidade. Desenvolvido originalmente pela NASA nos anos 1980, o CLIPS continua amplamente
utilizado em sistemas que requerem inferéncia logica e processamento baseado em regras [Giarratano
and Riley, 2005; Riley, 2024; Almulla, 2025]|.

O CLIPS é especialmente adequado para sistemas de recomendagao baseados em regras, devido
a sua capacidade de lidar com grandes conjuntos de regras e de realizar inferéncias complexas de
forma eficiente. Sua arquitetura utiliza regras de produgao, em que cada regra possui uma condigao
(if) e uma agao (then). Quando as condigoes de uma regra sao satisfeitas pelos dados fornecidos ao
sistema, as agOes correspondentes sao executadas, resultando em recomendacgoes apropriadas. Essa
arquitetura permite que o CLIPS manipule tanto regras simples quanto complexas, facilitando a
personalizacao das recomendagoes com base em miultiplos fatores e variaveis contextuais [Giarratano
and Riley, 2005; Riley, 2006].

Além de robustez e versatilidade, o CLIPS oferece integragdo com outras linguagens de progra-
macao, como C e Python, permitindo a criacdo de sistemas hibridos que combinam o raciocinio
baseado em regras com abordagens complementares, como redes neurais. No contexto desta disser-
tacao, o CLIPS foi utilizado para recomendagoes baseadas em regras, fornecendo uma base sélida e
explicavel para as recomendagoes geradas |Riley, 2006].

Embora o CLIPS seja uma excelente opgao para sistemas baseados em regras, ha outras alter-
nativas dignas de nota. O Drools, por exemplo, é um motor de regras de codigo aberto baseado em
Java, amplamente empregado em ambientes corporativos devido & sua linguagem de regras sofisti-
cada e & integragao nativa com ecossistemas Java [Proctor et al., 2012].

Outra alternativa ¢ o Jess (Java Expert System Shell), inspirado diretamente no CLIPS, mas
adaptado para a plataforma Java. Jess oferece flexibilidade semelhante a do CLIPS, com a vantagem
adicional de ser integrado naturalmente ao ambiente Java, aspecto valorizado em certos contextos
de desenvolvimento [Friedman-Hill, 2003].

Adicionalmente, o OpenL: Tablets é uma ferramenta que combina motores de regras com interfa-
ces de planilhas eletrénicas, permitindo que regras complexas sejam definidas e geridas por usuérios
que nao possuem dominio em programacao tradicional, sendo particularmente ttil em cenérios que
exigem atualizagoes frequentes das regras por parte de usuérios nao técnicos [OpenL Tablets, 2024].

Embora cada uma dessas ferramentas apresente vantagens especificas, a escolha pelo CLIPS
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neste projeto é justificada por sua maturidade, estabilidade e comprovada capacidade de integra-
¢ao eficaz com outros sistemas [Almulla, 2025]. Essa combinacao permite oferecer recomendagoes
altamente personalizadas, transparentes e adaptativas, adequadas as necessidades especificas de
agricultores que buscam otimizar suas praticas agricolas com base em conhecimento especializado
[Giarratano and Riley, 2005; Riley, 2006].

Na proxima secao, apresentaremos o Manual de Adubagem e Calagem, desenvolvido em 2013
por um conjunto de pesquisadores, incluindo a Embrapa?, a UFRRJ® e a Pesagro®, que serviu de

base para a construgao das regras utilizadas pelo CLIPS.

I1.5 Manual de Adubagem e Calagem da Embrapa

A produtividade agricola é influenciada por diversos fatores que interagem de maneira dinamica,
como caracteristicas das plantas, condigoes do solo, clima e praticas de manejo [Sharma et al.,
2012|. Esses elementos, interdependentes, determinam a capacidade de um sistema agricola de
alcancar elevados niveis de producao e, ao mesmo tempo, garantir a sustentabilidade ambiental. A
produtividade méaxima que uma planta pode atingir é controlada geneticamente, mas sua realizacao
depende do equilibrio entre fatores externos, como a disponibilidade de nutrientes, a eficiéncia na
fotossintese, as condigoes meteoroldgicas e a adocao de técnicas agricolas adequadas.

O solo, enquanto base fisica e fonte de recursos para as plantas, desempenha um papel essencial.
Sua fertilidade, ou seja, a capacidade de fornecer nutrientes na quantidade e no momento adequa-
dos, é determinante, mas nao é o unico aspecto que interfere na producao |Khalil et al., 2015].
Caracteristicas fisicas do solo, como sua estrutura e profundidade, também influenciam diretamente
o crescimento radicular, afetando a absorcao de adgua e de nutrientes. Intervengoes, como o uso de
corretivos, podem melhorar as condig¢oes do solo e aumentar a eficiéncia das culturas, especialmente
em periodos de escassez hidrica.

O clima, por sua vez, afeta diretamente o desenvolvimento vegetal, com elementos como ra-
diacao solar, precipitacao e temperatura desempenhando papéis centrais. Para um planejamento
agricola eficaz, é indispensével compreender as condig¢Oes climéticas locais e regionais, considerando
nao apenas as médias anuais, mas também as variagoes sazonais e anuais que podem impactar o
desempenho das culturas [Hansen, 2005]. A elaboracao de estratégias baseadas em balangos hidricos
e na selecao de espécies adaptadas ao clima sao medidas essenciais para mitigar riscos e otimizar
resultados.

O manejo agricola é a ferramenta pela qual o ser humano ajusta as condi¢ées naturais as ne-

cessidades das plantas, utilizando préticas que vao desde o preparo do solo e a escolha da época de

4Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuéria
5Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro
SEmpresa de Pesquisa Agropecuaria do Estado do Rio de Janeiro



23

plantio até a aplicagdo de insumos, como adubos e corretivos [Shah and Wu, 2019]. No entanto,
a eficiéncia dessas praticas depende de um diagnostico preciso das condicoes locais e da adogao de
métodos que minimizem perdas e impactos ambientais. Por exemplo, erros na aplicacao de irrigacao
podem causar lixiviagao de nutrientes, desperdicio de recursos e contaminagao ambiental.

A integragdo de todos esses fatores é fundamental para maximizar a produgdo e, ao mesmo
tempo, preservar os recursos naturais. Estratégias agricolas bem planejadas devem considerar tanto
o potencial produtivo das plantas quanto as limitagoes impostas pelas condigoes climéticas, do solo
e pelo manejo, priorizando intervengoes que promovam um equilibrio sustentavel entre producao e
conservagao ambiental.

O Manual de Calagem e Adubacdo do Estado do Rio de Janeiro” é uma referéncia técnica
essencial para profissionais da area agricola, reunindo recomendacoes para a correcao e fertilizacao
dos solos no estado. Publicado pela Embrapa Solos, em parceria com outras institui¢oes de pesquisa
e extensao rural, o manual busca fornecer informagoes fundamentadas para a tomada de decisoes
sobre o manejo do solo e a nutricao de plantas, com foco na realidade agricola fluminense. Sua
estrutura abrange desde conceitos bésicos sobre a fertilidade do solo até recomendagdes especificas
para diferentes culturas, tornando-se um instrumento pratico tanto para pesquisadores quanto para
técnicos e produtores rurais.

A obra destaca-se pela abordagem detalhada dos fatores que influenciam a produtividade vegetal,
incluindo caracteristicas do solo, do clima e do manejo agricola. A revisao das principais classes
de solos do estado, com base no Sistema Brasileiro de Classificagao de Solos (SiBCS), permite um
entendimento preciso das limitagoes e potencialidades das diferentes regioes agricolas. Além disso,
o manual apresenta diretrizes para a analise quimica do solo, o uso de corretivos e fertilizantes,
o manejo da matéria organica e aplicagoes especificas para a agricultura orgénica e para cultivos
protegidos. Essas informagoes sao complementadas por recomendagoes de adubacao para diversas
culturas, abrangendo desde grandes culturas até espécies frutiferas, hortaligas e forrageiras.

Entre os pontos positivos, destaca-se a riqueza de informacoes técnicas, fundamentadas em
estudos cientificos e na experiéncia de especialistas da area. O manual nao apenas apresenta reco-
mendagoes genéricas, mas também adapta suas diretrizes as condigoes edafocliméaticas do estado,
considerando aspectos como a acidez do solo, a disponibilidade de nutrientes e as exigéncias especi-
ficas das culturas. Outro aspecto relevante é a preocupagao com a sustentabilidade, evidenciada na
énfase dada ao manejo da matéria organica, ao uso de insumos biolégicos e & conservagao do solo,
0 que incentiva praticas que minimizem impactos ambientais.

Por outro lado, alguns pontos negativos podem ser apontados. Apesar da profundidade técnica,

a linguagem do manual pode ser um desafio para produtores com menor nivel de escolaridade ou

"https://www.infoteca.cnptia.embrapa.br/infoteca/handle/doc/963089
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experiéncia na interpretacao de analises de solo. Além disso, embora as recomendacoes sejam base-
adas em dados regionais, a rapida evolugao da pesquisa agricola e a introducao de novas tecnologias
podem exigir atualizagbes mais frequentes para garantir que as orientagoes permanegam alinhadas
aos avancos cientificos e 4s mudancas nas condi¢bes ambientais.

De maneira geral, o Manual de Calagem e Adubagdo do Estado do Rio de Janeiro destaca-se
como uma ferramenta importante para a otimizagdo do manejo do solo e da adubacgao no estado.
Seu carater técnico e embasamento cientifico conferem credibilidade as informagoes apresentadas,
enquanto sua estrutura abrangente permite que seja utilizado tanto para consulta rapida quanto
para aprofundamento teérico. Apesar de algumas limitagdes, sua contribui¢ao para o planejamento
agricola sustentavel na regiao é inegével, ao fornecer diretrizes que auxiliam na melhoria da produ-
tividade e na conservagao dos recursos naturais.

No préoximo capitulo, apresentaremos uma revisao da literatura existente, baseada em um ma-
peamento sisteméatico [Grant and Booth, 2009], com foco em sistemas de recomendagdo para a

agricultura. O objetivo ¢é identificar e analisar os estudos disponiveis sobre o tema.
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Capitulo III Trabalhos Relacionados

Este capitulo sintetiza a literatura relevante por meio de uma estratégia em duas etapas: (i) um
mapeamento do nicleo agricola, voltado a sistemas de recomendagao aplicados & agricultura; e (ii)
uma busca complementar especificamente orientada a sistemas especialistas rule-based implemen-
tados com CLIPS, independentemente do dominio, para fundamentar decisdes de engenharia de
conhecimento. A Etapa 1 utiliza consulta ampla na Scopus para identificar pesquisas alinhadas a
recomendagcao agronomica (culturas, manejo, nutrientes, clima/solo), enquanto a Etapa 2 incorpora
evidéncias metodolbgicas sobre o desenho, a validacao e a manutengao de bases de conhecimento
em CLIPS. Ao final, retemos um conjunto enxuto de trabalhos com suficiente detalhamento técnico,

representatividade recente e transferibilidade para a arquitetura proposta nesta dissertacao.

III.1 Ncleo Agricola

Aplicou-se a seguinte string de busca na Scopus: TITLE-ABS-KEY (‘‘recommendation system”’
AND ‘‘agriculture’’) AND PUBYEAR > 2002 AND PUBYEAR < 2026. A consulta retornou 426 docu-
mentos. Apos triagem por titulo e resumo, permaneceram 126 estudos diretamente relacionados a
recomendacao em agricultura, considerando a aderéncia ao problema agronémico, a comparagao de
métodos e o potencial de contribui¢ao ao sistema proposto. Mais de 90% dos estudos selecionados
foram publicados entre 2018 e 2025, evidenciando a atualidade do tema. A Tabela III.1 resume a

producao anual, e a Figura III.1 apresenta a distribuicao dos totais e dos selecionados.
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Tabela III.1: Quantidade de artigos por ano de publicagao da pesquisa sistematica na base Scopus.

Ano da publicacao Documentos totais Documentos filtrados

2004 4 1
2006 2 0
2007 2 1
2009 4 2
2011 3 2
2013 2 1
2014 3 0
2015 2 1
2016 4 0
2017 3 2
2018 9 3
2019 11 4
2020 21 9
2021 33 15
2022 67 26
2023 102 38
2024 145 19
2025 9 2

Total de Artigos
I Artigos Selecionados

140 -
120 -
100 -

80 -

60 -

Figura III.1: Distribuicao dos artigos totais e selecionados.

No entanto, mesmo entre os 126 artigos inicialmente selecionados, observou-se grande heteroge-
neidade quanto aos objetivos, as metodologias e aos dominios de aplicagao. Muitos estudos, embora
relacionados a sistemas de recomendacao, possuiam foco restrito em &areas adjacentes, como co-
mércio eletronico, satide ou automagao, nao oferecendo contribuigoes diretas para o problema de
recomendacao agricola tratado nesta dissertagao. Outros apresentavam um escopo excessivamente
geral ou superficial, sem detalhamento técnico suficiente para fundamentar a metodologia aqui pro-
posta. A Figura II1.2 apresenta o fluxo PRISMA utilizado, e a Tabela I11.2 apresenta os critérios

de elegibilidade dos artigos.
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Registros identificados na Scopus
TITLE-ABS-KEY("recommendation system"AND "agriculture")
AND PUBYEAR > 2002 AND PUBYEAR < 2026
n = 426

Y

Triagem por titulo e resumo
n = 426

Y

Excluidos na triagem (fora de escopo agronémico, geral/superficial etc.)
n = 300

Y

Estudos para leitura de elegibilidade
n = 126

Y

Excluidos na elegibilidade (sem detalhe técnico, reprodutibilidade insuficiente, dominio ndo comparével)
n =119

Y

Incluidos na sintese (nicleo agricola)
n==17

Figura II1.2: Fluxo PRISMA — Nucleo Agricola: selecao a partir de 426 registros, resultando em
7 incluidos.

Tabela I11.2: Critérios de inclusao e exclusao aplicados na triagem e elegibilidade.

Inclusao Exclusao

Foco em sistemas de recomendacao aplicados Estudos de e-commerce, dominios clinicos ou

a agricultura (culturas, manejo, nutrientes,
clima/solo).

Uso de sistemas baseados em regras, 16-
gica fuzzy ou modelos hibridos (regras +
ML).

Detalhamento suficiente para replicagao (va-
ridveis de entrada/saida, base de conheci-
mento, fluxo de inferéncia, métricas).
Contexto agricola ou dominios comparaveis
em complexidade/ incerteza.

Publicados entre 2003—2025; idiomas EN/PT.

automacao sem transferéncia clara ao problema
agronomico (exceto CLIPS como evidéncia me-
todologica).

Falta de detalhamento técnico (regras, fa-
tos, mecanismo de inferéncia, variaveis), impe-
dindo reprodutibilidade.

Escopo excessivamente geral /superficial, revi-
soes sem método, position papers sem imple-
mentagao.

Dependéncia de dados/protocolos inacessiveis
ou sem descricao de disponibilidade.
Duplicatas; versoes preliminares sem contetido
adicional relevante.

Dessa forma, foi necessaria uma filtragem adicional, que reduziu o conjunto a apenas 7 artigos
centrais. Essa redugao teve como critérios: (i) a proximidade metodologica com a abordagem desta

pesquisa, em especial o uso de sistemas baseados em regras, logica fuzzy ou modelos hibridos;
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(ii) a aplicacdo em contextos agricolas ou em dominios comparaveis em termos de complexidade
e incerteza; e (iii) o detalhamento técnico que permitisse a reprodutibilidade, com contribui¢oes
efetivas para o desenho e implementacao do sistema proposto. Estes artigos serdo apresentados nos
proximos paragrafos deste capitulo.

O trabalho de Pudumalar et al. [2017| propoe um sistema de recomendacao de culturas para
a agricultura digital utilizando um modelo de ensemble com a técnica de votagao majoritaria,
combinando os algoritmos Random Tree, CHAID, K-Nearest Neighbor e Naive Bayes. A relevincia
desse estudo para esta dissertagao reside na similaridade de abordagem, pois também busca otimizar
a recomendagao de culturas com base em parametros especificos do solo. A principal vantagem do
método apresentado no artigo é sua capacidade de melhorar a precisao da recomendacao ao integrar
multiplos classificadores, reduzindo erros individuais. Além disso, a implementac¢ao no RapidMiner
demonstra a aplicabilidade do modelo em cenarios reais. No entanto, algumas limitagoes devem ser
consideradas: o estudo utiliza um conjunto de dados restrito a regido de Madurai, na India, o que
pode comprometer a generalizacdo do modelo para outras localidades. Além disso, a escolha dos
classificadores pode nao ser a mais adequada para todos os tipos de solo, pois ndo ha uma analise
comparativa extensa com outras técnicas de aprendizado de méquina mais recentes.

Banerjee et al. [2021] propdem um sistema de recomendacdo de culturas baseado em logica
fuzzy, considerando a incerteza presente nas condi¢oes do solo e ambientais, a fim de fornecer
recomendacoes mais adaptéveis as condigoes reais do campo. A relevancia desse estudo para esta
dissertacgao reside no uso da logica fuzzy como ferramenta para modelar a variabilidade dos atributos
do solo, conceito também explorado neste trabalho, por meio de regras extraidas do manual de
adubacao e calagem da Embrapa-RJ. Um dos principais pontos positivos do sistema apresentado
é sua capacidade de lidar com dados imprecisos e subjetivos, o que permite recomendacoes mais
flexiveis. Dessa forma, o estudo serve como referencial importante para a construgao do modelo
proposto.

Ja Raveena and Surendran [2023| apresentam um sistema hibrido de recomendagao baseado em
regras para fertilizantes em plantacoes de café, combinando filtragem baseada em conhecimento e
filtragem colaborativa. A relevincia deste trabalho reside na similaridade metodologica, pois ambos
os sistemas utilizam regras especializadas para orientar as recomendagoes agricolas. A principal
vantagem do modelo hibrido apresentado no artigo é a sua alta precisao (91,95%), o que demonstra
que a combinacao de multiplas técnicas pode melhorar a assertividade das recomendacdes. Por
outro lado, sua abordagem limita-se ao cultivo de café e nao considera a influéncia de variaveis
climéaticas.

Bin et al. [2023] apresentam um sistema de controle de irrigagao baseado em logica fuzzy para

o cultivo de algodao, visando & otimizagao do uso da agua e a redugao de infestagbes por pragas,



29

como a mosca-branca. A relevancia deste trabalho para esta dissertacao reside na aplicacao da
logica fuzzy & tomada de decisao na agricultura, conceito importante para o sistema proposto. Um
dos principais pontos positivos do trabalho € a eficiéncia do modelo na economia de dgua e energia,
reduzindo desperdicios e automatizando processos agricolas. No entanto, uma limitacao do estudo
é sua dependéncia de sensores fisicos e de infraestrutura especifica, o que pode dificultar sua adogao
por pequenos produtores. Além disso, o sistema é voltado para uma tnica cultura (algodao). Dessa
forma, o trabalho serve como referencial importante, destacando o potencial da légica fuzzy na
agricultura digital e reforcando a necessidade de abordagens hibridas para recomendagoes agricolas
mais robustas e acessiveis.

Outro estudo relevante, o de Madhumathi et al. [2022], propde um sistema baseado em IoT e em
logica fuzzy para a deteccao e recomendagao de nutrientes no solo, utilizando sensores colorimétricos
para medir os niveis de nitrogénio (N), fosforo (P) e potassio (K) e um sistema especialista fuzzy
para determinar a quantidade ideal de fertilizantes a serem aplicados. A relevancia desse trabalho
para esta dissertacao reside na adocgao da logica fuzzy na recomendacao agricola, conceito essencial
para modelar a incerteza na nutri¢ao do solo. Um dos principais pontos positivos do modelo é a au-
tomacao do processo de analise do solo, reduzindo a necessidade de coletas laboratoriais demoradas
e permitindo recomendagoes rapidas e acessiveis aos agricultores por meio de um aplicativo movel.
No entanto, uma limitacao do estudo é sua dependéncia de sensores especificos e de infraestrutura de
conectividade, o que pode dificultar a escalabilidade para pequenos produtores em regioes remotas.
Além disso, a calibragdo do sistema esta restrita aos macronutrientes NPK, sem considerar outros
fatores essenciais, como o pH e os micronutrientes, que também influenciam a fertilidade do solo.

No artigo de Corno et al. [2019], é proposto um sistema hibrido e seméantico de recomendagao
de regras “SE-ENTAOQ”, projetado para auxiliar usuérios finais no desenvolvimento de automacoes
personalizadas sem necessidade de programacdo. A relevancia deste trabalho para esta disserta-
¢ao reside na abordagem de recomendagao baseada em funcionalidade, que pode ser aplicada no
contexto agricola para sugerir praticas de manejo agricola com base em objetivos especificos, indo
além de simples varidveis técnicas. A principal vantagem do modelo é sua capacidade de gerar reco-
mendagoes mais contextualizadas e adaptaveis as necessidades dos usuarios, superando abordagens
tradicionais baseadas apenas na popularidade ou na similaridade técnica. No entanto, uma limita-
¢ao do estudo é sua dependéncia de dados histéricos e de um modelo seméantico bem estruturado,
o que pode dificultar sua aplicagdo em dominios com baixa disponibilidade de dados seméanticos
bem estruturados. Em contrapartida, a presente dissertacdo propoe um sistema baseado em co-
nhecimento agronémico consolidado, que pode ser mais facilmente adaptado a diferentes realidades
produtivas.

Por fim, o trabalho de Narayana and Saxena [2023] apresenta uma aplicacdo web que utiliza
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aprendizado de méquina e redes neurais profundas para recomendar culturas, sugerir fertilizantes
e detectar doengas em tomateiros. O uso de CNNs para a andalise de imagens de folhas e o ajuste
de recomendacoes com base em dados do solo e do clima oferecem uma valiosa contribuigao para
a personalizacao de sistemas de recomendagao agricola, especialmente em diagnoésticos de pragas e

no manejo de nutrientes.

III.2 CLIPS em Sistemas Especialistas

Para contemplar dois estudos com uso explicito de CLIPS, relevantes aqui como evidéncia meto-
dologica de engenharia de conhecimento, realizamos busca complementar na Scopus: TITLE-ABS-KEY (
“‘CLIPS’’ AND ‘‘expert system’” AND ‘‘rule-based’’) AND PUBYEAR > 2010 AND PUBYEAR < 2026.
A consulta retornou 35 documentos; apds aplicagdo dos critérios de elegibilidade (motor rule-
based /if-then com inferéncia compativel com CLIPS; descrigao suficiente de regras, fatos e encadea-
mento; relevancia transferivel para a arquitetura agricola), mantivemos 2 artigos. O objetivo nao
é expandir o escopo para o dominio clinico, mas sim aproveitar praticas consolidadas de desenho,
verificagao e atualizacao de bases de conhecimento em CLIPS para embasar decisoes de engenharia

no dominio agricola. A Figura II1.3 apresenta o fluxo PRISMA utilizado.

Registros identificados na Scopus
TITLE-ABS-KEY(‘‘CLIPS’ AND ‘‘expert system’” AND ‘‘rule-based’’)
AND PUBYEAR > 2010 AND PUBYEAR < 2026
n =35

Y

Triagem e elegibilidade (motor rule-based/if-then compativel com CLIPS;
descricao de regras, fatos, encadeamento; relevancia metodoléogica)
n =35

Y

Excluidos (CLIPS nao explicito; falta de detalhe de inferéncia; relevancia insuficiente)
n = 33

Y

Incluidos na sintese (CLIPS — evidéncia metodologica)
n=2

Figura I11.3: Fluxo PRISMA — CLIPS: selecao a partir de 35 registros, resultando em 2 incluidos.

O estudo de Almulla [2025] apresenta um sistema especialista para diagnostico e recomendagao
de tratamento da enxaqueca, baseado na plataforma CLIPS. A relevancia desse trabalho para esta
dissertagao reside na aplicacao de um sistema baseado em regras para a tomada de decisao, aborda-
gem também adotada no presente estudo para recomendagoes agricolas. Um dos principais pontos

positivos do estudo é a alta precisaoum no diagnostico, alcancando 100% de acuracia nos testes
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apo6s o treinamento, o que demonstra a eficiéncia dos sistemas especialistas baseados em regras. No
entanto, uma limitacao do trabalho é a necessidade de atualizagoes manuais na base de conheci-
mento para incorporar novas diretrizes médicas, problema semelhante ao enfrentado por sistemas
especialistas na agricultura, que precisam ser constantemente ajustados as mudancas climéticas e a
novas pesquisas agronomicas. Assim, o estudo reforga a viabilidade de sistemas baseados em regras
e serve de referéncia para a construgao de sistemas hibridos mais flexiveis e adaptaveis ao contexto
agricola.

Gebremariam et al. [2024] apresenta um sistema especialista baseado em regras do tipo “SE-
ENTAO” para o diagnostico de complicacdes maternas durante a gravidez, com foco em cenérios
de poucos recursos. A relevincia deste trabalho para esta dissertacao reside na utilizagdo de um
modelo baseado em conhecimento para a tomada de decisao, abordagem semelhante & proposta.
Um dos principais pontos positivos do sistema é sua alta taxa de acuracia (94%), demonstrando
a eficacia de sistemas especialistas baseados em regras para diagnésticos complexos. No entanto,
uma limitacao do estudo é a necessidade de atualizacao manual das regras para incorporar novos
conhecimentos médicos, um desafio semelhante ao enfrentado por sistemas agricolas que dependem

de dados agronoémicos atualizados.

II1.3 Consideracoes da Revisao de Literatura

A revisao dos trabalhos relacionados demonstra a crescente aplicagao de sistemas baseados em
regras e em logica fuzzy em diversos dominios, incluindo satide, automacao e agricultura. Observou-
se que abordagens hibridas, que combinam regras especializadas com técnicas de aprendizado de
méquina e integracao de dados em tempo real, apresentam vantagens significativas na adaptacao
a cendrios dindmicos e na melhoria da precisao das recomendagoes. No contexto agricola, estudos
anteriores reforcam a viabilidade do uso de sistemas especialistas para recomendagoes agrondmicas,
mas também evidenciam desafios, como a necessidade de atualizacOes constantes das regras e a
dependéncia de dados externos, como as informagoes meteorologicas. Com base nesses fundamentos,
o préximo capitulo apresenta a metodologia adotada para o desenvolvimento do sistema proposto,
detalhando a estrutura da base de conhecimento, a modelagem das regras extraidas do Manual de
Adubagéo e Calagem da Embrapa, a implementagido do motor de inferéncia e a integracao de dados

meteorologicos e de produtividade rural, a fim de aprimorar as recomendagoes agricolas.
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Capitulo IV Metodologia

Este capitulo descreve os procedimentos metodologicos adotados para o desenvolvimento do
sistema de recomendacao agricola inteligente proposto nesta dissertacdo. O sistema visa auxiliar
pequenos produtores rurais na escolha de culturas, no manejo de solo e na tomada de decisoes
relacionadas & adubagao, calagem e aplicagdo de nitrogénio, com base em dados edafocliméaticos e
produtivos regionais [EMBRAPA Solos, 2013; EMATER-Rio, 2024; EMBRAPA Solos, 2024; Insti-
tuto Nacional de Meteorologia (INMET), 2025].

A metodologia adotada combina uma abordagem hibrida, integrando um sistema baseado em
regras, por meio de um motor de inferéncia, com dados historicos e ambientais provenientes de
fontes confiaveis. Essa integracao permite que o sistema ofereca recomendacoes técnicas personali-
zadas, considerando tanto o conhecimento técnico consolidado quanto a realidade produtiva local.
Sistemas especialistas baseados em regras sdo amplamente utilizados em contextos em que o conhe-
cimento técnico pode ser formalizado em declaragoes logicas, permitindo a realizacao de inferéncias
automaticas a partir de fatos conhecidos |Giarratano and Riley, 2005].

Como inovagdo metodoldgica, este trabalho incorpora, além dos dados historicos de clima, solo
e produtividade, uma camada de predicao climética de curto prazo. Para isso, foi utilizada a API
ClimAPI, desenvolvida pela Embrapa Agricultura Digital, que fornece previsdes meteorologicas dos
proximos dez dias com resolugao espacial baseada nas coordenadas geograficas (latitude e longitude)
do municipio de interesse. Essa previsao inclui varidveis climéaticas fundamentais, como temperatura
méxima e minima, precipitacao acumulada e pressao atmosférica, que sao automaticamente recupe-
radas e processadas pelo sistema durante a geragao das recomendagoes. A incorporagao da predigao
climatica permite que o sistema ajuste suas recomendagoes considerando nao apenas as condigoes
edafocliméticas historicas, mas também os cenarios climaticos imediatos, oferecendo ao produtor
uma orientacao mais aderente as condigoes atuais e, portanto, mais precisa e operacionalmente ttil.

Ao longo deste capitulo, serdao apresentadas as etapas de coleta e tratamento dos dados, a
modelagem das regras de inferéncia, o processo de integracao entre dados e regras, a implementacao
do motor de inferéncia e o mecanismo de geragdo das recomendacbes. Também sera descrita a
estratégia de validacao adotada para verificar a consisténcia e a aplicabilidade pratica do sistema,

bem como as ferramentas tecnologicas utilizadas durante o desenvolvimento.
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IV.1 Visao Geral da Metodologia

O desenvolvimento do sistema de recomendagao agricola adotou uma abordagem hibrida, com-
binando (i) conhecimento agronémico codificado em regras (Manual de Adubagao e Calagem/Em-
brapa, implementado em CLIPS/PyKnow), (ii) um componente baseado em contetido (similaridade
entre perfil de solo/clima e produtividade histérica) e (iii) inferéncia por redes neurais, consumida
como servi¢o externo por meio de APIs da Embrapa.

A Figura IV.1 apresenta a arquitetura geral do sistema de recomendacao hibrido proposto, des-
tacando os principais componentes responsaveis pela geracao e integracao das recomendagoes. Nesse
arranjo, o bloco denominado “Modelo Baseado em Redes Neurais” corresponde a um servigo externo
consumido por meio de uma API da Embrapa, que disponibiliza previsdes meteorologicas de 10 dias
(precipitacao, temperatura minima e méaxima, entre outras variaveis) geradas pelo Global Forecast
System (GFS) da National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA)!. Neste trabalho, tais
previsoes sao apresentadas diretamente como séries temporais para o municipio selecionado, sem
qualquer transformacao, agregacao ou céalculo de indicadores derivados. A fun¢éo desse componente
¢é informativa e contextual, oferecendo ao usuério a visualizacao da janela meteorologica prevista que
pode orientar o momento de executar praticas recomendadas (plantio, adubagao, etc.). Em caso de
indisponibilidade da API, o sistema apenas omite essa visualizagao, mantendo a reprodutibilidade

dos demais moédulos.

& Modelo Baseado

w em Redes Neurais

L/

Modelo Baseado

em Conteludo
-~
Lista de
Recomendacgodes
'RULES

l:l Modelo Baseado
— em Regras

Gerenciador de
Recomendacdes

Modelos do Usuario

Figura IV.1: Arquitetura hibrida de recomendagao. A partir dos Modelos do Usudrio — (i) base-
ados em redes neurais (API), (ii) baseados em contetdo e (iii) baseados em regras — sao gerados
candidatos. O Gerenciador de Recomendagoes integra essas saidas, aplicando restrigoes de dominio;
o resultado é a lista de recomendagcoes final, ordenada.

A opgao pelo uso de um sistema baseado em regras, implementado pelo motor de inferéncia

Thttps://www.ncei.noaa.gov/products/weather-climate-models /global-forecast
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CLIPS [Gary Riley, 2024] e integrado a linguagem Python por meio da biblioteca PyKnow [Werneck,
2018], justifica-se pela necessidade de representar o conhecimento técnico agronémico de forma
explicita, interpretavel e transparente. Essa caracteristica é particularmente relevante no contexto
de assisténcia a pequenos produtores rurais, que demandam recomendagcoes claras, fundamentadas
e alinhadas as praticas consolidadas no campo.

A metodologia foi estruturada em cinco etapas principais: (i) coleta e pré-processamento dos
dados, reunindo informagoes de solo, clima e produtividade de diferentes fontes institucionais; (ii)
modelagem do conhecimento agrondémico, com base no manual de calagem e adubacao da Embrapa-
RJ (2013) e API AgroFit? da Embrapa, de onde foram extraidas as regras formais que compdem
a base de conhecimento do sistema; (iii) integracao entre dados e regras, permitindo que o sistema
considerasse caracteristicas regionais para personalizar as recomendagoes; (iv) implementagao do
motor de inferéncia; e (v) validacao e testes, nos quais o sistema foi aplicado a diferentes cenérios
para verificar a coeréncia e aplicabilidade das recomendagoes geradas. A Figura IV.2 apresenta as

etapas metodoldgicas propostas neste trabalho.

Coleta e pré- =
to dos Integracéo entre L
processamen dados e regras Validacao e testes
dados
) . motor de inferéncia considerou AMEEED @ CliEEnlEs GHEes
solo, clima e produtividade de caracteristicas regionais
diferentes fontes

Modelagem do
conhecimento
agronémico

Implementacao do
motor de inferéncia

linguagem Python com PyKnow

manual de adubagem e calagem baseado em CLIPS

Figura IV.2: Metodologia em cinco etapas: (i) coleta e pré-processamento de dados (solo, clima e
produtividade); (ii) modelagem do conhecimento agronémico a partir do Manual de Adubacao e
Calagem da Embrapa-RJ e da API Agrofit; (iii) integragao entre dados e regras com parametrizagao
regional; (iv) implementacao do motor de inferéncia em Python (PyKnow/CLIPS); e (v) validacao
e testes em multiplos cenérios.

Essa abordagem busca equilibrar o conhecimento técnico consolidado com dados atualizados e
contextualizados, permitindo ao sistema responder com precisao as variabilidades edafoclimaticas
e as praticas produtivas regionais. A seguir, cada etapa é detalhada, com énfase nos métodos
empregados e nas decisoes técnicas que fundamentaram o projeto.

A Figura IV.3 ilustra, de forma esquemaética, o funcionamento geral do sistema de recomendagao
agricola desenvolvido. O fluxograma representa o fluxo de decisoes e de dados que compoe a logica

do sistema, desde a insercao da cidade pelo usuario até a geragao das recomendagoes finais. O

Zhttps://www.embrapa.br/busca-de-solucoes-tecnologicas /- /produto-servico/ 11779 /api-agrofit
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diagrama destaca os caminhos possiveis, de acordo com a presenca ou auséncia de dados de solo.
Na auséncia dessa informacao, o sistema utiliza perfis de solo do BDSolos [EMBRAPA Solos, 2024|
como referéncia e fornece recomendagbes baseadas na produtividade regional e em informagoes
climaticas gerais. Quando o usuério fornece uma analise local, os dados s@o integrados ao motor de
inferéncia para gerar uma recomendacao mais precisa. O fluxograma sintetiza os principais moédulos
e suas interagoes, refletindo a metodologia hibrida adotada, que combina conhecimento técnico com

dados regionais, e orienta o leitor quanto a estrutura logica.

Escolher
cultura?

informe a cidade

Recomenda culturas pela
produtividade e volume da

regido, fornece informagdes Recomenda todas
s - Recomenda todas
genéricas sobre adubagem as recomendagées -
- 5 as recomendagdes
e calagem, fornece um anteriores e adiciona - A
s ~ anteriores e adiciona
histérico de volume de as recomendagdes de ~
~ as recomendagdes
chuva e temperatura da adubacgéo e calagem, com -
i s especificas de cultura.
regiao, e faz uma previsao base nos dados de solo.

de volume de chuva e
temperatura por 10 dias.

A A A

Dados de recomendagéo

1

Dados Manual de

BDSolos Produtividade adubagem e
calagem da

EMBRAPA

Metereoldgicos

EMBRAPA INMET

EMATER-Rio

Figura IV.3: Fluxo de decisao do sistema de recomendagao agricola proposto. A partir de BD-
Solos/EMBRAPA, dos dados meteorologicos do INMET, da produtividade da EMATER-Rio e do
Manual de Adubagao e Calagem, o sistema elabora uma camada de dados de recomendagao. O
usuério informa a cidade e, conforme a disponibilidade de dados de solo e (opcionalmente) a es-
colha de uma cultura, o sistema: (i) sem dados de solo, recomenda culturas pela produtividade
regional e fornece orientagoes genéricas de adubagao/calagem e panorama climatico; (ii) com dados
de solo, combina andlise de solo e clima (chuva, temperatura e umidade) para indicar as culturas
economicamente mais promissoras e orientagoes de manejo; (iii) quando hé sele¢ao de cultura, as
recomendagcoes priorizam essa cultura.
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IV.2 Coleta e Pré-processamento dos Dados

A primeira etapa metodologica consistiu na coleta e no pré-processamento das bases de dados
que alimentam o sistema de recomendagao. Foram integradas quatro fontes principais de dados: (i)
dados meteorologicos do INMET |[Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), 2025], (ii) dados de
produtividade agricola da EMATER-Rio [EMATER-Rio, 2024], (iii) dados de solo do banco BDSolos
da Embrapa [EMBRAPA Solos, 2024|, (iv) dados sobre produtos contra pragas e suas aplicagoes,
disponibilizado pela plataforma de APIs da Embrapa, chamada AgroFIT, (v) e o manual de calagem
e adubagao da Embrapa-RJ (2013) [EMBRAPA Solos, 2013|, utilizado como base de conhecimento
agrondmico.

A Figura IV .4 apresenta uma representagao esquemética da etapa de coleta e pré-processamento
dos dados utilizados pelo sistema de recomendagao. O diagrama sintetiza o fluxo de entrada das
quatro principais fontes de informagao e serve de base para a defini¢ao das regras de recomendagao.
Cada uma dessas fontes alimenta o sistema com informagoes especificas que passam por procedimen-
tos de padronizagao, validagao e integragdo. A imagem destaca a transformacao dos dados brutos
em um repositorio computacional unificado, que serve de base para o raciocinio automatizado do

sistema.

m
=
-
m
X
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[=]

= !

Sistema

Pré-processamento =
Recomendacao
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BD Solos
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Embrapa

Figura IV.4: Coleta e Pré-processamento. Dados do INMET (clima), EMATER-Rio (produtivi-
dade), Embrapa BDSolos (solos) e Manual de Adubagem e Calagem da Embrapa (conhecimento
agronomico) sao padronizados, validados e integrados em um repositorio Gnico, que alimenta o sis-
tema de recomendacao.

Durante a coleta, priorizou-se a obtencao de dados atualizados, abrangendo as culturas e as
regides do estado do Rio de Janeiro. No caso dos dados meteorolégicos, foram selecionadas as

estacoes automaticas do INMET distribuidas pelo estado do RJ, cujos registros diarios inclufam



37

variaveis como temperatura, umidade relativa, precipitagdo, pressao atmosférica e velocidade do
vento. Esses dados foram submetidos a procedimentos de limpeza visando a remocao de registros
nulos, inconsistentes ou fora de faixa. As falhas identificadas corresponderam a uma pequena
fracao do conjunto total de observacoes, tipicamente inferior a 3% dos registros por estacgao, e
estiveram associadas principalmente a janelas curtas de indisponibilidade de sensores automaticos,
decorrentes de interrupgoes temporarias na coleta. Considerando o reduzido volume de dados
ausentes, sua natureza pontual e o fato de que as informagoes meteorolégicas sao utilizadas neste
trabalho de forma contextual e descritiva, optou-se pela exclusao desses registros, sem a aplicacao de
técnicas de imputagao. Apods esse tratamento, os dados foram consolidados em uma base unificada,
representativa do perfil climatico médio de cada regido analisada.

Os dados da EMATER-Rio, provenientes do projeto ASPA (Acompanhamento Sistematico da
Produtividade Agricola)?, abrangiam as safras de 2021, 2022 e 2023. Esses dados fornecem informa-
¢Oes por municipio, como o tipo de cultura cultivada, a produtividade (t/ha), as toneladas colhidas,
o preco de mercado e o faturamento bruto. Durante o pré-processamento, foram realizadas tarefas
de padronizagao dos nomes das culturas e das localidades, além da organizagao dos registros em
uma estrutura temporal e geogréfica que facilitasse o cruzamento com os dados climéaticos e de solo.

O banco de dados do BDSolos da Embrapa [EMBRAPA Solos, 2024]| foi utilizado para fornecer
perfis representativos de solo nas regioes analisadas. Quando o usuario nao disponibilizava uma
analise de solo local, o sistema recorria ao BDSolos para preencher essa lacuna, permitindo inferir a
aptidao agricola da area com base nos perfis de solo mais proximos geograficamente. Foram conside-
rados atributos fisicos, quimicos e morfolégicos previamente tratados e padronizados, o tratamento
dos dados sera detalhado na secao V.2 .

Por fim, todas as bases de dados estruturadas foram integradas em um ambiente computacional
unificado em memoéria, no qual as informagoes meteorologicas, produtivas e de solo foram orga-
nizadas em estruturas de dados otimizadas para acesso eficiente durante o processo de inferéncia.
Esse arranjo privilegia o desempenho do sistema, evitando acessos persistentes a banco de dados
e permitindo a avaliagdo rapida dos cenarios de recomendacao a partir dos dados ja carregados e
validados. Paralelamente, o Manual de Adubacdo e Calagem foi submetido a um pré-processamento
conceitual, no qual suas recomendagoes textuais foram analisadas, sistematizadas e traduzidas em
estruturas formais de conhecimento, contemplando classes de fertilidade, faixas de pH, niveis criticos
de nutrientes, condigoes de aplicacao e excecoes técnicas. Esse tratamento inicial visa garantir a
coeréncia semantica entre os dados e o conhecimento agronémico formalizado, além de estabelecer

a base logica para a etapa subsequente de modelagem das regras de recomendagao.

3https://www.rj.gov.br/emater/node/187
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IV.3 Modelagem das Regras de Recomendacao

A modelagem das regras de recomendagao baseou-se no contetido técnico do Manual de Cala-
gem e Adubacgao para o Estado do Rio de Janeiro, publicado pela Embrapa em 2013 [EMBRAPA
Solos, 2013]. Esse manual apresenta diretrizes objetivas para o manejo da fertilidade do solo em
funcao das caracteristicas quimicas do solo e das exigéncias nutricionais das culturas. A partir dele,
foram extraidas regras formais referentes a necessidade de calagem, adubacao fosfatada, potéssica,
nitrogenada e aplicagdo de micronutrientes.

Em vez de codificar diretamente essas regras no motor de inferéncia, optou-se por armazené-las
em arquivos JSON estruturados, o qual chamamos de “base de conhecimento”. Essa abordagem
permite que o sistema mantenha uma separacao clara entre o motor de inferéncia e a base de
conhecimento, facilitando futuras atualizagOes, customizagOes regionais e manutencao do sistema.
Cada regra no JSON contém: os critérios de ativagao (como limites de pH, teor de fosforo, etc.), a
recomendacao associada e os metadados adicionais.

A estrutura modular em JSON também permite que técnicos ou especialistas atualizem ou
insiram novas regras de forma simples, sem necessidade de reprogramar o nucleo do sistema. Isso
torna o sistema mais flexivel e adaptével a diferentes contextos produtivos, inclusive com potencial
de expansao para outros estados ou condi¢bes edafocliméticas.

A Figura IV.5 apresenta a estrutura modular adotada para a modelagem das regras de reco-
mendagao. O diagrama destaca a separacao entre a base de conhecimento e o motor de inferéncia,

permitindo que as regras sejam atualizadas ou expandidas sem alterar o cdédigo do sistema.

RECOMMENDATION
RULES

{

{

"descricao": "Adubagdo P para Amendoim
Teor de P 10 mg dm®",

"tipo_recomendacao": "adubagem",
"condicoes_simples": {
"cultura": ("val": "amendoim"},

"fosforo": ("op": "<=", "val": 10}
1,

"acao":{"tipo": "P205",
"dose_kg_ha": 80,
"aplicacao": "Todo no plantio"},

"prioridade": 2

}

Figura IV.5: Modelagem das regras em formato JSON.

Na etapa de inferéncia, o sistema carrega dinamicamente o conjunto de regras do arquivo JSON

e avalia cada uma delas com base nos dados de entrada do usuario (como andlise do solo, do clima
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e do historico de produtividade). Quando os critérios definidos em uma regra sao atendidos, a
recomendacao correspondente é registrada como vélida para aquele cenario.

Embora o sistema utilize diversas fontes de dados, como produtividade agricola, caracteristicas
climaticas e anéalise do solo, a integracao direta desses dados ao conjunto de regras de recomendacao
nao foi realizada na presente versao. Em vez disso, o sistema foi estruturado para apresentar esses

dados como contexto informativo no inicio do relatério gerado para o produtor.

IV.4 Integragao entre Dados e Regras

O sistema consulta diferentes fontes: produtividade agricola, clima e anélise de solo. Porém,
nesta versao, esses dados nao entram diretamente no motor de inferéncia. Eles sao apresentados
como contexto nas seg¢oes iniciais do relatério de recomendacoes gerado pelo sistema.

O fluxo é o seguinte: a partir da cidade informada pelo usuario, o sistema recupera (i) um
resumo estatistico da produtividade local de anos anteriores (projeto ASPA), (ii) a caracterizacao
climatica da regido com base em séries historicas do INMET (temperatura média, precipitagao
acumulada e umidade relativa) e (iii) a previsao climéatica, baseado na latitude e longitude do
municipio informado, geradas pela API da Embrapa. Os blocos de produtividade regional e clima
oferecem ao produtor uma visao do ambiente produtivo onde sua propriedade esta inserida, conforme

pode ser verificado na figura IV.6.

Q 1 Produtividade
~——1 Agricola

Produtividade
— Regional

N— 1
§ | Dados -
~——1 Climaticos

S~ Perfil do Clima
C p Regional

| Analise
~—_ - do Solo

Figura IV.6: Integragao entre Dados e Regras.

As recomendagbes técnicas sao, entao, geradas com base na analise do solo e nas regras codifi-
cadas no sistema. Ou seja, os dados de produtividade e de clima servem de referéncia contextual
ao leitor, mas nao alteram as regras de decisao nesta entrega.

Essa separacao entre contexto e inferéncia facilita a escalabilidade: em versoes futuras, os dados
de produtividade e de clima poderao ser incorporados ao processo decisorio do motor (por exemplo,

como variaveis de entrada, limiares ou ajustes de recomendagao), mantendo o desenho modular.
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IV.5 Implementagao do Motor de Inferéncia

O motor de inferéncia do sistema foi implementado com a biblioteca PyKnow [Werneck, 2018,
uma ferramenta desenvolvida em Python e fortemente inspirada no cléassico sistema CLIPS |Gary
Riley, 2024]. O PyKnow permite a constru¢ao de sistemas especialistas de forma estruturada,
utilizando conceitos como fatos, regras e mecanismos de encadeamento direto (forward chaining),
integrando-se de forma transparente ao restante da aplicacao desenvolvida em Python.

As regras de recomendacéo, extraidas do manual da Embrapa, foram previamente estruturadas
em arquivos no formato JSON, o que possibilita uma separagdo clara entre a base de conhecimento
agrondmico e a logica de inferéncia. Durante a inicializagao do sistema, essas regras sao carregadas
em memoria e convertidas em objetos e condigoes manipulaveis pelo PyKnow, preservando a flexi-
bilidade e a extensibilidade da solugao e permitindo a atualizagao das regras sem a necessidade de
alteragOes na estrutura do codigo.

A Figura IV.7 apresenta uma visdo esquemética da implementac¢ao do motor de inferéncia, des-
tacando os principais componentes envolvidos no processo de raciocinio automatizado. O diagrama
ilustra o fluxo de entrada dos fatos, o mecanismo de avaliagdo das regras e a geracao das recomen-
dacoes, evidenciando a interacao entre a base de conhecimento, o motor de inferéncia e o médulo

responsével pela consolidacao dos resultados.

él PyKnow

Y

Fatos ]

A4
Regras JSON\

\ )

A 4

Recomendagées]

\

Figura IV.7: Visao esquemaética da implementacao do motor de inferéncia baseado em regras,
evidenciando a insercao de fatos, a avaliacao das regras e a geracao das recomendacoes.

O fluxo de execugao do motor de inferéncia segue trés etapas principais. Inicialmente, os dados
fornecidos pelo usuéario, como anélise de solo, cultura selecionada e municipio, sao transformados
em fatos inseridos no ambiente do PyKnow. Em seguida, o motor de inferéncia avalia esses fatos
em relagdo as regras carregadas, disparando aquelas cujas condigOes s@o satisfeitas e gerando as

recomendacoes correspondentes. Por fim, as recomendacoes produzidas sao coletadas, organizadas
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e apresentadas ao usuario na forma de um relatério técnico interpretavel.
Essa abordagem contribui para a modularidade, a transparéncia e a rastreabilidade do sistema,
assegurando que o processo de raciocinio permanega compreensivel tanto para especialistas quanto

para agricultores interessados em entender a légica subjacente as recomendagoes fornecidas.

IV.6 Geracao das Recomendacgoes

A geragao das recomendagdes constitui a etapa final do processo de inferéncia do sistema. Apos
a insercao dos dados de entrada e a ativacao das regras relevantes pelo motor de inferéncia, as saidas
sao organizadas em um relatorio estruturado e de facil interpretacao, voltado a pequenos produtores
rurais e técnicos agricolas.

A Figura IV.8 ilustra, de forma esquemética, o processo de geracao e organizagao das recomen-
dagoes produzidas pelo sistema. O diagrama evidencia a transformagao das saidas do motor de
inferéncia em um relatorio técnico estruturado, destacando a separacao das informagoes em blocos
contextuais, preditivos e prescritivos, de modo a facilitar a compreensao e a aplicacao pratica das

orientacoes fornecidas ao usuério.

( )
Inser¢ao dos dados
de entrada
. J
v
4 N
Ativagao das regras
relevantes
|\ J
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Processo de
inferéncia
|\ J
\ 4
' )
Estruturagao do
relatério
|\ J

Figura IV.8: Visao esquemética da geragao e organizagao das recomendagoes no relatério final do
sistema.

O relatério gerado contém trés partes principais:

1. Secao contextual: Esta secao apresenta, de forma resumida, uma anélise da produtividade
agricola da regiao (com base nos dados da EMATER-Rio) e a caracterizagao climéatica da
localidade (com base nos dados historicos do INMET). Esses topicos visam oferecer ao usuério

um panorama do ambiente de cultivo, reforcando a fundamentagao das recomendacoes a seguir.

2. Secao previsao climatica: Esta segdo fornece uma previsao climética de curto prazo para

a localidade selecionada, com horizonte de até 10 dias, obtida a partir da API Climapi da
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Embrapa. As informagoes incluem varidveis meteorologicas relevantes para o planejamento
agricola, como precipitacao acumulada, temperatura méxima e minima, umidade relativa e
velocidade do vento. A previsao visa apoiar decisOes imediatas, especialmente quanto ao
manejo do solo, ao planejamento da adubacao e & definicdo da janela ideal para o plantio ou
para o controle de pragas. Dessa forma, o sistema oferece nao apenas recomendagoes baseadas
em dados histéricos, mas também considera as condigoes climaticas futuras, agregando valor

e robustez as orientagOes técnicas apresentadas.

3. Secdo de recomendagdes técnicas: Nesta parte, sdo listadas as recomendacoes geradas pelo
sistema com base na analise quimica do solo e nas regras processadas pelo motor de inferéncia

PyKnow. As recomendagoes sdo divididas por categoria:

Cultura recomendada: quando aplicavel, com base na similaridade edafoclimética e no

desempenho produtivo local;

Calagem: necessidade de corregao da acidez do solo e dose recomendada de calcario;

Adubagao: doses sugeridas de foésforo, potéssio, nitrogénio e micronutrientes;

Controle de pragas: orientacoes especificas sobre produtos e culturas para a praga, bem

como orientagoes de aplicagao.

Cada recomendagao apresentada no relatorio é acompanhada de justificativas técnicas fundamen-
tadas nas condigoes de entrada e nas regras que a originaram, o que contribui para a transparéncia
do processo decisorio e fortalece a confiabilidade do sistema perante o usuario. O relatorio é gerado
em formato digital, podendo ser exportado em PDF ou HTML, conforme a configuracao do sistema,
permitindo sua impressdo ou armazenamento para consulta posterior. Essa etapa conclui o fluxo
de processamento e materializa a entrega de uma ferramenta pratica de apoio a decisao para o

produtor rural.

IV.7 Metodologia de Avaliagao: Coeficiente Kappa de Cohen

Para avaliar o grau de concordancia entre as recomendacoes geradas pelo sistema proposto e
as fornecidas por especialistas em agronomia, foi utilizado o coeficiente Kappa de Cohen [Cohen,
1960]. Este indice é amplamente empregado em estudos de validagao, pois permite quantificar a
concordancia entre dois avaliadores, eliminando o efeito do acaso.

O coeficiente Kappa (k) é definido pela seguinte equagao:

Do — Pe
K="

1_pe

onde:
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e p, representa a proporcao de concordancia observada, calculada a partir da soma dos casos

em que ambos os avaliadores (no caso, sistema e especialista) emitiram a mesma classificagao;

e p. corresponde & proporc¢ao de concordancia esperada ao acaso, estimada a partir das distri-

buicoes marginais das categorias atribuidas por cada avaliador.
O valor de k varia entre —1 e 1, sendo que:
e valores préoximos a 0 indicam auséncia de concordancia além do acaso;
e valores negativos sugerem discordancia sistemaética;
e valores positivos mais elevados indicam maiores niveis de concordancia.

Conforme a interpretagao proposta por Landis and Koch [1977], valores de  entre 0,41 e 0,60 in-
dicam concordancia moderada, entre 0,61 e 0,80 indicam concordancia substancial e valores acima de
0,81 indicam concordancia quase perfeita. Embora essa escala seja amplamente utilizada, ressalta-se
que sua aplicagao deve ser contextualizada, considerando a natureza dos dados e os objetivos do
estudo.

Além do calculo do coeficiente de Kappa simples, em situagoes em que as categorias apresentam
carater ordinal (por exemplo, niveis de recomendacao classificados como “Baixo”, “Médio” e “Alto”),
foi utilizado o Kappa ponderado ( Weighted Kappa) |[Cohen, 1968]. Nesta variacao, os desacordos sao
penalizados de forma diferenciada, atribuindo-se pesos menores a divergéncias proximas e maiores
a divergéncias distantes, o que proporciona uma avaliacao mais realista do desempenho do sistema.

Assim, a aplicagao do coeficiente Kappa de Cohen permitiu nao apenas verificar o nivel de con-
cordancia global entre as recomendacoes geradas automaticamente e as emitidas pelos especialistas,
mas também fornecer uma medida estatistica que incorpora o efeito do acaso e possibilita compa-

ragOes mais consistentes entre diferentes cenérios experimentais.

IV.8 Construgao e Avaliagao dos Cenarios de Teste

Para a validagao do sistema de recomendagao agricola, foi elaborado um conjunto de cenérios
experimentais que representam diferentes condigdes. O objetivo da construgao desses cenarios é
simular situacgdes reais enfrentadas por pequenos produtores rurais, a fim de avaliar a capacidade
do sistema de fornecer recomendagoes consistentes e adequadas.

Foram construidos 180 cenérios de teste a partir de dados de analises de solo disponibilizados
pela Embrapa, por meio do banco de dados BDSolos, especificamente para o Estado do Rio de
Janeiro. O conjunto recebeu tratamento (remogao de duplicatas, padronizagao de unidades e de
intervalos plausiveis) e georreferenciamento, garantindo a aderéncia espacial aos pontos amostrados.

A selecao foi estratificada por municipio e por classes de solo/atributos criticos (pH, textura, teores



44

de Ca, Mg, K, P e AI*"), convertidos para as medidas utilizadas no Manual de Adubagem e
Calagem do Estado do RJ, de modo a cobrir multiplos municipios e refletir a variabilidade edafica
do estado. A este conjunto, foi adicionada a varidvel cultura, retirada com base na verificagdo de
cultivo local ja existente na regiao, com base nos dados de produtividade agricola, disponibilizados
pela EMATER. Cada cenério esta ancorado em um ponto (ou agregado local) real do BDSolos e
recebeu um identificador tnico; todo o conjunto foi congelado antes da avaliacdo para assegurar
reprodutibilidade.

A Tabela IV.1 apresenta alguns exemplos de cenérios utilizados. A lista completa dos cenérios

utilizados pode ser encontrada como material suplementar no Apéndice A.

Tabela IV.1: Amostra dos cenarios de teste realizados

Uso Atual Municipio Classe de Textura pH Calcio Magnésio Potéassio  Aluminio Fosforo Cultura
(H,0) (Ca) (Mg) (K) (APY) (P) (mg
(cmol, (cmol, (cmol. (cmol. kg™!)
dm~?) dm?) dm™?) dm~?)
Pastagem Araruama Muito argilosa (argila 4,9 4,5 4,6 0,1 0 1 Cana-de-agticar
pesada)
Pomar de citrus e pasta-  Araruama Franco-argilo-arenosa 5.4 0,9 0,5 0,05 0 1 Mandioca
gem.
Pomar de citrus e pasta- Araruama Argilo-arenosa 5.8 1 0,5 0,03 0 1 Quiabo
gem.
Pastagem plantada. Araruama Argilo-siltosa 4,5 2 0,8 0,08 49 4 Abobora, abobrinha
e IllOI'allga
Citricas Araruama Franco-arenosa 4.8 2 0,2 0,06 4 2 Feijao-maua
Pastagem natural. Araruama Muito argilosa (argila 4,9 4,5 4,6 0,1 0 1 Batata-doce
pesada)
Pastagem plantada  Araruama Areia-franca 5 14 0,2 0,15 0 4 Coco
(brachiaria).
Nenhum. Araruama Franco-arenosa 5,2 2,5 0,4 0,06 4 1 Maracuja
Nenhum. Araruama Argilo-arenosa 4.8 1,3 1,5 0,13 21 1 Melancia e melao
Nenum. Araruama Franco-arenosa 5 28 54 0,07 0 4 Milho
Nenum. Araruama Franco-argilo-arenosa 5,9 3.2 72 0,03 1 1 Sorgo granifero
Pastagem de colonido. Araruama Franco-arenosa 5,5 4.8 1,9 0,35 0 4 Soja
cultura de citros. Cabo Frio Franco-argilo-arenosa 4,6 0,3 0,2 0,05 1 2 Milho
pastagem plantada de Cabo Frio Areia 8 1,9 0,3 0,04 0 10 Citricas
capim-colonido.
pastagem. Cabo Frio Muito argilosa (argila 7,4 21 16,1 0,51 0 3 Mandioca
pesada)
banana, cana, aipim e Cabo Frio Franco-argilosa 6,8 19,7 9,9 0,13 0 7 Banana
guandu.
pomar de citrus Cabo Frio Franco-argilo-arenosa 4,8 1 0,2 0,5 0,2 <1 Coco
cultura de citros. Cabo Frio Franco-argilo-arenosa 4,6 0,3 0,2 0,05 1 2 Abobora, abobrinha
e Ill()l'aﬂga
Citricultura. Cabo Frio Franco-argilo-arenosa 5,5 14 0,3 0,05 0,1 1 Alface
area de cultura abando- Cabo Frio Franco-arenosa 6,3 1,7 0,3 0,04 0 1 Quiabo
nada.
culturas de mandioca, Cabo Frio Areia 6,7 0,8 0,1 0,04 0,1 7 Goiaba

banana e  cana-de-

acucar.

Em seguida, o conjunto de cenérios foi submetido a especialistas em agronomia, que emitiram
suas recomendacoes de forma independente, sem acesso prévio as recomendacoes do sistema, e
também foram respondidos, manualmente, conforme recomendacdo do Manual de Adubagem e
Calagem. Fsse processo de cegamento foi adotado para assegurar imparcialidade na comparagao.
Nos casos em que houve mais de um especialista envolvido, foram registrados todos os julgamentos,
o que possibilitou a anélise tanto do nivel de concordancia entre os especialistas quanto do entre o
sistema e cada avaliador.

Apos a coleta das recomendagoes humanas e a resposta por meio de consulta ao Manual, o sis-

tema foi executado em todos os cenarios definidos, gerando a saida correspondente. Os resultados
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foram entao organizados em uma matriz de confusdo, que permite visualizar o grau de concordan-
cia e de divergéncia entre as recomendacoes. A partir dessa matriz, foram aplicadas as métricas
estatisticas de avaliagdo, destacando-se o coeficiente Kappa de Cohen, conforme descrito na segao
anterior.

Essa estratégia experimental possibilita uma anélise abrangente da qualidade das recomenda-
¢Oes, nao apenas em termos de concordancia global, mas também por meio da estratificagdo dos
resultados em subgrupos de interesse, como diferentes culturas, regides ou faixas de pH do solo.
Dessa forma, torna-se viavel identificar em quais condic¢bes o sistema apresenta maior aderéncia as

recomendacoes técnicas e em quais situagoes ainda demanda ajustes.

IV.9 Consideracgoes Finais da Metodologia

A metodologia adotada nesta dissertagao foi cuidadosamente estruturada para viabilizar o de-
senvolvimento de um sistema de recomendacao agricola inteligente, orientado &s necessidades de
pequenos produtores rurais e fundamentado em conhecimento técnico validado. A abordagem hi-
brida, combinando dados empiricos, regras agrondémicas e técnicas de inferéncia logica, permitiu a
construcao de uma solugao transparente, modular e adaptével a realidade edafoclimatica do estado
do Rio de Janeiro.

Cada etapa do processo metodologico contribuiu diretamente para a robustez do sistema, desde
a coleta e organizacao das bases de dados, passando pela modelagem das regras de recomendagao
com base em fontes oficiais, até a implementacao do motor de inferéncia com PyKnow, totalmente
integrado ao ecossistema Python. A geracdo automatizada de relatérios em HTML proporcionou

uma forma simples, porém funcional, de apresentar os resultados ao usuério final.
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Capitulo V Aspectos de Implementacao e Ambiente Experimental

O desenvolvimento e a avaliacdo do sistema de recomendacao agricola proposto nesta disser-
tagdo envolveram nao apenas a implementacao do motor de inferéncia, mas também a construcao
de uma base de dados consolidada, uma das principais contribuicoes deste trabalho. Esse processo
exigiu a integragao de multiplas fontes de dados confiaveis, abrangendo aspectos edaficos, climati-
cos, produtivos e técnico-cientificos, provenientes de institui¢des como a Embrapa, o INMET e a
EMATER-Rio, além de literatura técnica especializada. A avaliagdo experimental teve como obje-
tivo verificar se, a partir dessa base de dados estruturada, as recomendagoes geradas pelo sistema
eram consistentes, praticas e tecnicamente corretas. Para isso, foram elaborados cenarios simulados
com base em dados reais, representativos das condi¢oes edafocliméaticas e produtivas do estado do
Rio de Janeiro. Os resultados foram submetidos & analise de profissionais das areas de solos e agri-
cultura, com ampla experiéncia em extensao rural, fertilidade do solo e manejo de culturas, com o
objetivo de validar tanto a coeréncia das inferéncias quanto a aplicabilidade das recomendagoes no

contexto agricola fluminense.

V.1 Dados Meteorolbgicos

Os dados meteorologicos utilizados no sistema de recomendacao foram obtidos a partir da rede
de sensores do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET)!2, com foco especifico nas estacoes
localizadas no estado do Rio de Janeiro. Esses dados sao fundamentais para caracterizar o clima
das diferentes regioes agricolas do estado, permitindo que o sistema adapte suas recomendacoes as
condicoes ambientais locais.

As informagoes extraidas incluem variaveis como temperatura média, maxima e minima, umi-
dade relativa do ar, precipitacdo pluviométrica, pressdo atmosférica, velocidade do vento, entre
outros indicadores climéticos. Tais variaveis sao coletadas diariamente pelas estacoes meteoro-
logicas automaticas e convencionais do INMET, o que possibilita anélises temporais e espaciais
consistentes.

Antes de serem integrados ao sistema, os dados meteoroldgicos passaram por um tratamento

inicial. Esse processo incluiu a remocao de registros inexistentes ou inconsistentes (valores nulos

"https://portal.inmet.gov.br
https://portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos
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ou fora de padrao) e a unificagdo de todas as medigoes das diferentes estagdes do estado do Rio
de Janeiro em uma base tnica, estruturada e padronizada. Essa base consolidada permitiu uma
analise mais eficiente dos dados e a associagdo correta entre as regiGes agricolas e seus respectivos
perfis climéticos.

No contexto deste trabalho, os dados meteorologicos foram utilizados para duas finalidades
principais. Primeiramente, para compor o perfil climético das regioes de cultivo, auxiliando na
escolha de culturas mais adaptadas as condic¢oes locais. Em segundo lugar, para gerar recomendacoes
relacionadas ao manejo agricola, como o planejamento do ciclo de calagem e a recomendacao de
praticas de manejo de nitrogénio, que sao fortemente influenciadas por fatores como a temperatura
e o regime de chuvas. Podemos verificar nas Figuras V.1 e V.2 o volume de chuva na regiao serrana,

separado por ano e més, assim como a visualizagao da série temporal do volume de chuva daquela

reglao.
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Figura V.1: Volume de chuvas da regiao serrana, separado por més do ano, nos iltimos 6 anos.
Fonte: O proéprio autor.
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Figura V.2: Volume de chuvas da regiao serrana, separado por més do ano, nos tdltimos 6 anos.
Fonte: O proéprio autor.

A Tabela V.1 apresenta um resumo estatistico da base de dados. FEssa base contém um total
de 26 variaveis, coletadas a partir de 833.696 observagoes, sem registros ausentes, o que garante
alta qualidade e completude dos dados. O conjunto ocupa aproximadamente 171,7 MiB de memo-
ria, com tamanho médio de 216 bytes por registro. Em relagdo aos tipos de varidveis, observa-se
predominancia de variaveis numéricas (19), além de variaveis categoricas (6) e de uma variavel tem-
poral (DateTime), que representa o instante da medigao. Essas caracteristicas constituem uma base
adequada para andlises climéaticas histéricas regionais e para a contextualizagao das recomendacgoes

agricolas geradas pelo sistema.

Tabela V.1: Resumo estatistico da base de dados meteorolégicos do INMET

Descricao Valor
Estatisticas do Conjunto de Dados
Nuamero de variaveis 26
Niamero de observagoes 833.696
Células ausentes 0
Percentual de células ausentes 0,0%
Tamanho total na memoéria 171,7 MiB
Tamanho médio por registro 216,0 B
Tipos de Variaveis

Variaveis do tipo DateTime 1
Variaveis categoéricas

Variaveis numeéricas 19

A Tabela V.2 apresenta uma amostra da base de dados meteorologicos obtida do INMET, com
registros da estagao de Seropédica (RJ) no dia 1° de janeiro de 2018. A tabela contém variaveis
meteorologicas horérias, como temperatura do ar, umidade relativa, precipitacao, pressao atmos-

férica, direcao e velocidade do vento. Essas informagcoes sao fundamentais para a caracterizacao
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climatica da regiao, permitindo analises histoéricas e subsidiando a contextualizagao das recomen-
dagbes agrondmicas geradas pelo sistema. Os dados sdo precisos, registrados automaticamente por

sensores e fornecem uma base confiavel para avalia¢es climéaticas locais.

Tabela V.2: Amostra da base de dados meteorologicos do INMET

Data Hora Precip. Temp. (°C) Umidade (%) Vento (m/s) Estacio UF Codigo

01/01/2018 00:00 0.0 25.4 74.0 1.2 Seropédica RJ A601
01/01/2018 01:00 0.0 25.7 71.0 14 Seropédica RJ  A601
01/01/2018  02:00 0.0 26.3 65.0 1.4 Seropédica RJ A601
01/01/2018 03:00 0.0 26.1 66.0 2.7 Seropédica RJ A601
01/01/2018 04:00 0.0 25.5 70.0 2.8 Seropédica RJ A601
01/01/2018 05:00 0.0 25.6 69.0 2.8 Seropédica  RJ A601
01/01/2018  06:00 0.0 25.4 70.0 2.9 Seropédica.  RJ A601
01/01/2018 07:00 0.0 24.6 75.0 1.8 Seropédica RJ A601
01/01/2018 08:00 0.0 24.6 74.0 1.6 Seropédica RJ A601
01/01/2018  09:00 0.0 25.4 73.0 0.4 Seropédica RJ A601

V.2 Dados de Solo

Para compor o componente edafico do sistema de recomendagao, foram utilizados dados oriundos
do BDSolos (Banco de Dados de Perfis de Solo do Brasil), mantido pela Embrapa. Essa base de
dados retne informacoes detalhadas sobre perfis de solo coletados em todo o territério nacional,
sendo uma das fontes mais abrangentes e qualificadas sobre as caracteristicas fisicas, quimicas e
morfologicas dos solos brasileiros.

O BDSolos disponibiliza informagoes como textura, teor de argila, matéria organica, pH, capaci-
dade de troca catiénica (CTC), saturagao por bases, aluminio trocavel, profundidade dos horizontes
do solo, entre outros atributos. HEssas variaveis s@o importantes para a definicdo da aptidao agri-
cola de uma area e, consequentemente, para a elaboracao de recomendacoes técnicas de calagem,
adubacao e de escolha de culturas mais compativeis com o tipo de solo.

A Tabela V.3 apresenta um panorama estatistico da base de dados de solo legada da Embrapa
(BDSolos). O conjunto é composto por 267 variaveis distribuidas em mais de 32 mil registros,
ocupando aproximadamente 65,5 MB de memoéria. Entretanto, um aspecto critico é a elevada taxa
de auséncia de dados: cerca de 69,9% das células da base estao vazias, o que reforca a importancia

das etapas de tratamento realizadas durante o trabalho.
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Tabela V.3: Resumo estatistico da base de dados de solo legado da Embrapa (BDSolos)

Descrigao Valor
Estatisticas do Conjunto de Dados
Nuamero de varidveis 267
Namero de observagoes 32.147
Células ausentes 6.001.831
Percentual de células ausentes 69,9%
Tamanho total na memoria 65,5 MB
Tamanho médio por registro 2,1 KB
Tipos de Variaveis

Variaveis de texto 80
Variaveis categoéricas 97
Variaveis numéricas 85
Variaveis booleanas 5
Variaveis sem tipo definido 36

As Figuras V.3 e V.4 apresentam a distribui¢ao dos dados faltantes na base original do BDSolos.
Observa-se um crescimento acentuado da proporcao de valores ausentes & medida que se avancga para
determinados grupos de atributos, até atingir um patamar elevado de auséncia, caracterizando um
cenario de alta esparsidade. Esse comportamento indica a existéncia de um conjunto significativo de
varidveis com baixo preenchimento, pouco informativas ou inconsistentes ao longo da base. Diante
desse padrao, tornou-se necessario adotar procedimentos rigorosos de pré-processamento, incluindo
a filtragem de colunas com elevado percentual de valores ausentes e a padronizacao das variaveis
remanescentes, de modo a garantir a qualidade, a consisténcia e a viabilidade analitica dos dados

utilizados nas etapas subsequentes do sistema de recomendacao.
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Figura V.3: Média dos valores ausentes por faixa de colunas na base BDSolos. Observa-se cresci-
mento acentuado das auséncias até estabilizar-se em um patamar elevado, evidenciando alta esparsi-
dade e um grande conjunto de atributos com baixo preenchimento; esse padrao motivou a filtragem
de colunas e a padronizacao.
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Figura V.4: Distribuicdo das colunas por faixa de percentual de auséncia na BDSolos. Nota-se
forte concentracao no intervalo de 90-100% de dados faltantes, superando amplamente as demais
faixas, enquanto poucas colunas tém auséncia inferior a 50%. Esse padrao de esparsidade levou a
eliminacao ou ao agrupamento de atributos com baixo preenchimento.

No entanto, dada a complexidade, a heterogeneidade e a alta taxa de auséncia de dados na base
BDSolos, no contexto deste trabalho, foi realizado um processo completo de extragao, transformagao
e carga (ETL) dos dados de solo. Esse processo teve como objetivo tratar, padronizar e estruturar
os dados de forma mais adequada as necessidades operacionais do sistema de recomendacgido. A

Figura V.5 apresenta a logica adotada no processo.
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Figura V.5: Pipeline de ETL dos dados de solo da Embrapa Solos (BDSolos). O fluxo superior
executa a ingestao, transformacao, limpeza e mapeamento dos dados para o esquema-alvo; em
seguida, os dados normalizados sdo gravados em CSV por tabela. No fluxo inferior, os arquivos sao
validados e entao carregados no banco de dados, garantindo padronizacao e consisténcia antes de
abastecer o sistema de recomendacao.

O processo de integragao dos dados legados ao sistema foi conduzido por meio da construgao
de um pipeline de ETL, desenvolvido em Python. A escolha dessa linguagem se deu nao apenas
pela ampla ado¢do na comunidade cientifica, mas também pelo ecossistema robusto de bibliotecas
especializadas na manipulagao, anélise e integragao de dados. Além disso, favoreceu a modularidade
e a escalabilidade do projeto, possibilitando sua ampliacao futura.

A arquitetura do processo ETL foi estruturada em quatro etapas principais. A primeira etapa,

extracao, consistiu na coleta dos dados publicos disponibilizados pela Embrapa Solos [EMBRAPA
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Solos, 2024]|, organizados em arquivos CSV por unidade federativa. Cada arquivo foi obtido por
meio de consultas filtradas manualmente no portal do BDSolos, com o estado (UF) como critério
obrigatério. Como os arquivos extraidos nao continham dicionario de dados nem documentagao
de metadados, foi necessiria uma anélise exploratoria detalhada utilizando a biblioteca YData
Profiling®, que gerou relatorios sobre a distribuicao de valores, categorias, formatos e a auséncia de
dados. Essa analise foi complementada pela avaliacdo de um especialista em solos, que identificou
a escala adequada dos atributos.

Na etapa de transformagao, os dados passaram por procedimentos de limpeza, normaliza¢do e
padronizacao, incluindo o tratamento de valores ausentes, a remocao de duplicatas, a conversao de
unidades e a uniformizacao de formatos. Um dos principais desafios foi padronizar colunas textu-
ais com variagoes de grafia e sinénimos, o que foi resolvido com o uso da biblioteca FuzzyWuzzy,
que aplica algoritmos de similaridade textual. Com base nos resultados, foram criadas fungoes de
mapeamento para unificar categorias equivalentes, assegurando coesao seméntica. A transformacao
também reorganizou os campos conforme o modelo relacional, separando os dados em tipos: mor-
fologicos, fisicos, quimicos e de localizacao.

A validagdo combinou testes automatizados e revisao manual. Foram verificadas a integridade
referencial, a consisténcia entre atributos dependentes e amostras dos dados foram inspecionadas
visualmente. Todas as alteragdes foram registradas em um log versionado, assegurando a rastreabi-
lidade. Para garantir a qualidade técnica, amostras representativas foram avaliadas por agréonomos,
confirmando a conformidade com a logica agrondémica e com os padroes técnicos dos dados de solo.

Por fim, os dados padronizados foram organizados em arquivos intermediérios no formato CSV
e, posteriormente, inseridos no repositorio central, estruturado sobre o banco de dados PostgreSQL?.
A carga foi realizada com o auxilio da biblioteca SQLAlchemy®, que permitiu a insercdo eficiente
e segura dos dados em tabelas normalizadas. A adocdo de um banco relacional robusto garante a
escalabilidade da plataforma e facilita a integragao com sistemas de recomendacao, ferramentas de
analise e interfaces geoespaciais.

Como resultado, a base inicial de 32.148 registros foi reduzida para 16.181 entradas validas, apos
a exclusao de 15.967 registros que nao atendiam aos critérios de qualidade e georreferenciamento. A
base final foi organizada em cinco categorias principais: observagoes gerais, descrigbes morfologicas,
analises fisicas, analises quimicas e ataques sulfaricos, armazenadas em tabelas relacionais especificas
no PostgreSQL. A tabela V.4 apresenta os resultados obtidos. A consolidagdo permitiu eliminar
duplicidades, corrigir formatagoes inadequadas e garantir integridade seméntica entre atributos

similares.

3https://docs.profiling.ydata.ai
“https://www.postgresql.org
https:/ /www.sqlalchemy.org
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Tabela V.4: Resultado dos registros afetados pelo ETL dos dados de solo.

Dados de Origem Quantidade
Namero de colunas 266
Registros encontrados 32.147
Registros excluidos 15.966
Registros mantidos 16.181
Dados de Destino Quantidade
Registros de observagoes 4.088
Registros de descrigao morfologica 16.181
Registros ataque sulfirico 13.701
Registros analise fisica 15.384
Registros anélise quimica 15.605

A partir da consolidagao, os dados de solo passaram a ser acessados de forma otimizada pelo
sistema de recomendagao, permitindo consultas por localizacao geografica e por atributos especificos
de fertilidade e de manejo. No &mbito do sistema, os dados sao utilizados de duas formas principais:
(i) quando ha analise de solo fornecida diretamente pelo usuério, essa informagao é priorizada no
processo de recomendagao; e (ii) quando nao hé anélise local disponivel, o sistema recorre aos dados
consolidados, considerando os perfis de solo mais préximos da propriedade rural em questao.

Além disso, a integracao dos dados possibilitou a construgdo de uma base edafoclimatica, cru-
zando informacoes de solo com varidveis meteorologicas das regioes. Isso ampliou significativamente
a capacidade do sistema de gerar recomendac¢oes mais robustas e contextualizadas, considerando
nao apenas os perfis quimicos e fisicos dos solos, mas também as condigbes ambientais e climaticas

locais.

V.3 Dados de Produtividade Rural

Outra base de dados importante para a construgao do sistema de recomendagao é proveniente da
Empresa de Assisténcia Técnica e Extensao Rural do Estado do Rio de Janeiro (EMATER-Rio), no
ambito do projeto ASPA sigla de Acompanhamento Sistematico da Produtividade Agricola. Este
projeto disponibiliza dados consolidados dos anos de 2021, 2022 e 2023, com previsao de langamento
dos dados referentes ao ano de 2024 em 2025.

Os dados do ASPA fornecem informagoes valiosas sobre a realidade produtiva do estado, in-
cluindo variaveis como tipo de cultura cultivada, produtividade (em toneladas por hectare), fatura-
mento bruto, volume colhido (em toneladas), pre¢o de comercializa¢do e municipio de origem. Esse
conjunto de informagbes permite uma visao abrangente da dindmica agricola local, o que é funda-
mental para calibrar o sistema com base no desempenho real das culturas em diferentes regioes.

Assim como os dados meteoroldgicos, os dados do projeto ASPA também passaram por um
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processo de tratamento inicial. KEsse processo envolveu a padronizagao dos nomes das culturas e
dos municipios, a verificacdo e a correcao de possiveis inconsisténcias nos registros e a unificagao
dos dados de trés anos em uma base tnica. Essa integragao permitiu ao sistema trabalhar com
séries historicas de produtividade, possibilitando a identificacao de tendéncias e padroes regionais
ao longo do tempo.

As Figuras V.6 e V.7 apresentam uma analise comparativa da producao colhida e do faturamento
bruto por cultura, entre 2021 e 2023. Essa visualizagdao destaca as culturas mais representativas
do ponto de vista econdmico e produtivo, fornecendo insumos importantes para a priorizacao das
recomendagoes. Ja a Figura V.8 exibe um mapa temético que ilustra, por municipio, o volume total
colhido no mesmo perfodo. KEsse mapeamento espacial evidencia as regioes com maior expressao
agricola, reforcando a importéancia de considerar a producao local nas recomendacoes do sistema.

Os dados da EMATER-Rio sao utilizados no sistema para reforgar as recomendagoes com base na
produgao local. Por exemplo, uma cultura que apresenta bom desempenho produtivo e econémico
em determinada cidade pode ser priorizada nas sugestoes feitas aos produtores da mesma regiao,
respeitando a similaridade climatica e edafica. Dessa forma, o sistema alia o conhecimento técnico

as evidéncias empiricas da realidade agricola fluminense.

Top 15 culturas por Faturamento Bruto (2021-2023)
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Figura V.6: Grafico comparativo do faturamento bruto por cultura cultivada entre 2021 e 2023.
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Top 15 culturas por Produgao Colhida (2021-2023)

CANA DE AGUCAR 8.468.784
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Figura V.7: Grafico comparativo da producao colhida, em toneladas, por cultura cultivada entre
2021 e 2023.
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Figura V.8: Mapa do volume colhido dos anos 2021 a 2023.

A Tabela V.5 apresenta as estatisticas da base de dados. A base é composta por 3.204 obser-
vagoes distribuidas em 11 variéveis, sem registros ausentes nem linhas duplicadas, o que garante
alta integridade dos dados. O conjunto ocupa 1,0 MiB de memoria e apresenta um tamanho médio
de 333 bytes por registro. Em relagao & tipologia das varidveis, a base contém majoritariamente
atributos numéricos (6), além de variaveis categoricas (3) e variaveis de texto livre (2), como nomes
de culturas e municipios. Esses dados foram fundamentais para oferecer uma visao histérica da
produtividade agricola nas diferentes regices do estado do Rio de Janeiro, subsidiando a contextu-

alizagao das recomendagoes geradas pelo sistema.
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Tabela V.5: Resumo estatistico da base de dados da EMATER-Rio (Projeto ASPA)

Descricao Valor
Estatisticas do Conjunto de Dados
Nuamero de varidveis 11
Namero de observagoes 3.204
Células ausentes 0
Percentual de células ausentes 0,0%
Linhas duplicadas 0
Percentual de linhas duplicadas 0,0%
Tamanho total na memoria 1,0 MiB
Tamanho médio por registro 333,0 B
Tipos de Variaveis

Variaveis categoricas 3
Variaveis de texto 2
Variaveis numeéricas 6

A Tabela V.6 apresenta uma amostra da base de dados, com foco no municipio de Araruama em
2021. A amostra inclui diferentes culturas cultivadas na regiao, como cana-de-agiicar, tangerina,
coco verde, melancia, aipim e laranja. Para cada cultura, estdao informados o ntimero de produtores,
a produgao total colhida, a area colhida, o prego médio por quilo, a produtividade (em toneladas
por hectare) e o faturamento bruto estimado. Esses dados permitem compreender o desempenho
econdmico e produtivo das culturas no nivel municipal, sendo utilizados no sistema para compor a

analise contextual e apoiar decisdes sobre recomendagoes agricolas regionais.

Tabela V.6: Amostra da base de dados da EMATER-Rio

Ano Estado Regiao Municipio Cultura Produtores Produgdo (kg) Area (ha) Prego (R$) Produtiv. (t/ha) Faturamento (R$)
2021 RJ CENTRO  Araruama CANA-DE-ACUCAR 1 147783.0 3056.0 0.155717 48.36 23012280.0
2021 RJ CENTRO  Araruama TANGERINA PONCA 25 3065.0 125.0 1.383361 24.52 4240000.0
2021 RJ CENTRO  Araruama COCO VERDE 14 1377.0 60.0 1.834677 22.95 2526350.0
2021 RJ CENTRO  Araruama LIMAO 45 6583.0 300.0 1.384551 21.94 9114500.0
2021 RJ CENTRO  Araruama MELANCIA 5 50.0 2.5 1.090000 20.00 54500.0
2021 RJ CENTRO  Araruama TANGERINA 10 201.0 13.0 1.376119 15.46 276600.0
2021 RJ CENTRO  Ararua ABOBORA 24 393.5 25.7 1.396315 15.31 549450.0
2021 RJ CENTRO  Arz BATATA DOCE 12 82.0 5.5 1.691463 14.91 138700.0
2021 RJ CENTRO  Araruama AIPIM 88 1667.0 114.5 1.391962 14.56 2320400.0
2021 RJ CENTRO  Araruama LARANJA 155 23289.4 1677.0 1.562367 13.89 36386580.0

V.4 Acesso a Previsao Climatica via API da Embrapa (ClimAPI)

N

Visando incorporar informagoes climéticas atualizadas & recomendacao agricola, utilizou-se o
servico web ClimAPI®, desenvolvido pela Embrapa Agricultura Digital”. Esta API RESTful fornece
previsoes meteorologicas de curto prazo (até 10 dias) para todo o territério nacional, baseadas no
modelo GFS (Global Forecast System) da NOAA®, com atualizagdes a cada 6 horas. O acesso as
previsoes ¢é feito por meio de coordenadas geograficas (latitude e longitude), o que permite obter

valores estimados com alta resolugao espacial, diretamente relacionados & localizagao do usuério.

Shttps://api.cnptia.embrapa.br /climapi/v1
"https:/ /www.agroapi.cnptia.embrapa.br /portal
Shttps://www.ncei.noaa.gov/products,/weather-climate-models/global-forecast
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A API foi utilizada para coletar diversas variaveis principais. A Tabela V.7 apresenta as variaveis
meteorologicas disponibilizadas pela API ClimAPI. Essas varidveis abrangem informagdes como
temperatura maxima e minima, umidade relativa, precipitagao, radiagao solar, velocidade do vento,
cobertura de nuvens, entre outras. Cada variavel possui uma unidade de medida especifica e, em
alguns casos, requer conversao para unidades usuais, na pratica agricola, como a conversao de
temperatura de Kelvin para Celsius. A diversidade de variaveis permite uma analise detalhada das
condigoes climaticas futuras, o que permite utilizé-las para gerar previsoes contextualizadas e mais

precisas no apoio a tomada de decisao agricola.

Tabela V.7: Variaveis climéticas disponiveis na API ClimAPI

Nome Descrigao Unidade Original Conversao (se aplicavel)
tmax2m Temperatura maxima a 2m K °C = K- 273.15

tmin2m Temperatura minima a 2m K °C = K-273.15

apcpsfc Precipitagao total na superficie kg/m? -

rh2m Umidade relativa a 2m % -

gustsfc Velocidade de rajadas de vento na superficie m/s -

pevprsfc Taxa de evaporagao potencial na superficie W /m? mm/6h = W/m? x 0.0088128
dswrfsfc Fluxo de radiacdo de onda curta descendente W /m? -

sunsdsfc Duragao do brilho solar S

501110_10cm Umidade do solo (0-10 cm) proporgao -

hcdchell Cobertura de nuvens altas % -

O fluxo de acesso & API ClimAPI da Embrapa é estruturado em etapas progressivas, que vao
desde a verificagao da disponibilidade do servigo até a obtencao de previsoes climéticas especificas
por variavel, data e localizagao geografica. Inicialmente, realiza-se uma requisicao para verificar o
status da API, garantindo que o servigo esteja operacional. Em seguida, o usuario pode consultar
as variaveis meteorologicas disponiveis, recuperar as datas associadas a cada uma e, por fim, acessar
as previsoes com base em paradmetros detalhados. Esses endpoints, com suas respectivas descrigoes
e formatos de requisicdo, estao organizados na Tabela V.8, permitindo uma visao clara da sequéncia

légica de chamadas necessarias para a integragao dos dados climéticos ao sistema.

Tabela V.8: Endpoints da API ClimAPI da Embrapa

Descricao Endpoint

Verificagdo do status da API GET https://api.cnptia.embrapa.br/climapi/vi/health
Consulta das variaveis disponiveis GET https://api.cnptia.embrapa.br/climapi/v1/ncep-gfs
Datas disponiveis para uma varidvel GET https://api.cnptia.embrapa.br/climapi/ncep-gfs/
(ex.: temperatura maxima) {variavel}

Consulta de previsoes por data, varidvel GET https://api.cnptia.embrapa.br/climapi/v1l/ncep-gfs/
e localizacao {variavel}/{data}/{longitude}/{latitude}

As varidveis mais relevantes para a recomendagao agricola e incluidas nos relatérios foram:

e tmax2m: Temperatura méaxima diaria (°C)

e tmin2m: Temperatura minima diaria (°C)
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e apcpsfc: Precipitagao diaria acumulada (mm)

A incorporacao dessa API ao sistema permitiu enriquecer os relatérios de recomendagao com

previsoes climaticas atualizadas, ampliando a contextualizacao das sugestoes fornecidas ao produtor.

V.5 Base de Regras

O dltimo componente essencial da base de conhecimento do sistema é o Manual de Calagem e
Adubagao para o Estado do Rio de Janeiro, publicado pela Embrapa em 2013. Este documento
técnico retine orientagoes especificas para o manejo da fertilidade do solo em diferentes contextos
agricolas do estado, considerando suas condigoes edafocliméaticas, culturas predominantes e tipos de
solo.

O manual serve como principal fonte para a formulagao das regras implementadas no motor
de inferéncia do sistema de recomendacao. Ele apresenta critérios técnicos para recomendacao de
calagem, com base no célcio (Ca), no magnésio (Mg), na acidez do solo (pH) e no aluminio (AI3"),
além de tabelas e formulas para calculo das quantidades ideais de corretivos e fertilizantes, conforme
a anélise quimica do solo e a exigéncia das culturas.

Com base nessas diretrizes, foram extraidas e formalizadas regras especificas que consideram, por
exemplo, o nivel critico de fésforo, potassio e calcio, a necessidade de enxofre ou de micronutrientes,
e os niveis adequados de saturagao de bases para diferentes culturas. As regras foram organizadas
de forma logica e implementadas em um motor de inferéncia baseado em CLIPS, o que permite
ao sistema gerar recomendacoes automatizadas, transparentes e adaptadas ao contexto de cada
propriedade.

Além de embasar tecnicamente o raciocinio do sistema, o manual também garante aderéncia
as boas praticas agrondmicas recomendadas para o estado, promovendo a seguranca técnica das

orientacoes emitidas aos produtores.

V.5.1 Exemplo de Regra de Cultura

Esta regra define quando a cultura do amendoim nao deve ser recomendada, com base em
condicgoes de solo relacionadas & textura e a drenagem. A seguir, descrevem-se os campos do JSON

e o fluxo de avaliacao exatamente conforme especificado.

"descricao": "Cultura n&o recomendada - Amendoim em solo argiloso ou encharcado",
"tipo_recomendacao": "cultura",
"grupos_condicoes": [

"tipO" . "OR" s
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"condicoes": {
"textura": {"op": "==", "val": "argiloso"},
"drenagem": {"op": "==", "val": "encharcado"}
}
}
1,
"acao": {
"nome": "N&do recomendado",
"motivo": "Solos argilosos ou mal drenados invidveis para Amendoim"
1,
"prioridade": 3
1,

O campo "descricao" registra a finalidade da regra: bloquear a cultura de amendoim quando
o solo é argiloso ou hé encharcamento.

Em "tipo_recomendacao" consta "cultura", indicando que o resultado esperado é uma decisao
sobre a viabilidade da cultura (recomendar ou nao recomendar), e ndo uma prescrigdo de insumos
ou de operagoes.

O array "grupos_condicoes" retine os grupos logicos a serem testados. No caso presente ha

um Unico grupo com:

e "tipo": "OR" — o grupo é verdadeiro se pelo menos uma das condigoes listadas for verda-
deira.
e "condicoes" — objeto com os predicados a avaliar:
— "textura": {"op": "==", "val": T"argiloso"} — a condigao é satisfeita quando

o valor de entrada de textura é igual a argiloso.

— "drenagem": {"op": "==", "val": ‘'"encharcado"} — acondicao ¢ satisfeita quando

o valor de entrada de drenagem ¢é igual a encharcado.

Como o tipo do grupo é OR, basta que uma das duas condigbes seja satisfeita para que o grupo
resulte verdadeiro.

O objeto "acao" define o que retornar quando as condigoes forem atendidas:
e "nome": "Nio recomendado" — indica que a cultura nao deve ser proposta ao usuério.

e "motivo": "Solos argilosos ou mal drenados inviiveis para Amendoim" — justifica-

tiva a ser exibida ou registrada junto da decisao.



60

O campo "prioridade":3 posiciona a regra na ordem de execugao do motor. Essa prioridade é
usada para resolver conflitos e determinar em que momento o bloqueio da cultura deve ser aplicado

em relagdo a outras regras. O fluxo de avaliagao é descrito abaixo:
1. Ler os valores de entrada correspondentes a textura e drenagem.
2. Avaliar o grupo légico com tipo = OR:

(a) Verificar se textura == argiloso.
(b) Verificar se drenagem == encharcado.

(c) Se ao menos um dos dois testes for verdadeiro, o grupo é verdadeiro.

3. Se o grupo for verdadeiro, a regra dispara e retorna a acao especificada juntamente com a

prioridade.
4. Se o grupo for falso, a regra nao se aplica e o motor segue para outras regras pertinentes.

As entradas minimas para esta regra sdo os atributos categdricos textura e drenagem. A saida,
quando a regra dispara, ¢ uma decisao de nao recomendar a cultura, acompanhada do motivo e da

prioridade informados no JSON.

V.5.2 Exemplo de Regra para Adubagao

Esta regra visa orientar a adubagao fosfatada quando a cultura é amendoim e o teor de fésforo no

solo é menor ou igual a 10 mg dm™3. A seguir, descrevem-se os componentes e o fluxo de avaliacio.

v |4

2 "descricao": "Adubagdo P para Amendoim - Teor de P 10 mg dm3",

3 "tipo_recomendacao": "adubagem",

4 "condicoes_simples": {

5 "cultura": {"val": "amendoim"},

6 "fosforo": {"op": "<=", "val": 10}

7 1,

8 "acao": {"tipo": "P205", "dose_kg_ha": 80, "aplicacao": "Todo no plantio"},
9 "prioridade": 2

0 |},

O campo "descricao" documenta a finalidade da regra: adubagao de fésforo para amendoim
quando o teor de P & baixo (até 10 mg dm~3). Esta informagao é textual e serve para rastreabilidade
e leitura humana.

O campo "tipo_recomendacao" esta definido como "adubagem", indicando que o resultado es-

perado é uma prescrigao de insumo (e nao a escolha/banimento de cultura ou a operagao mecanica).
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O objeto "condicoes_simples" concentra os predicados que devem ser verdadeiros para a regra

disparar:

e "cultura": {"val": "amendoim"} restringe o escopo; a regra é avaliada como verdadeira

somente quando a cultura-alvo informada na entrada é amendoim.

e "fosforo": {"op": «=", "val": 10} estabelece o limiar de fésforo no solo; o teste logico
compara o valor numérico de P fornecido na entrada com o valor 10, aceitando casos em que P
seja menor ou igual a esse limite. A unidade de P é mg dm~3, conforme indicado na descricio

da regra.

O objeto "acao" define o que deve ser recomendado quando as condi¢Ges sao satisfeitas:

e "tipo": "P205" indica que a dose esta expressa em pentdxido de fésforo.
e "dose_kg_ha": 80 indica a quantidade a aplicar por hectare.
e "aplicacao": "Todo no plantio" define o momento de aplicacdo como integral no plantio,

sem parcelamento.

O campo "prioridade": 2 posiciona esta regra na fila de execugdao do motor. Em mecanismos
em que prioridades menores significam maior precedéncia, esta regra é avaliada antes de regras de
prioridade mais alta (por exemplo, 3, 4, ...) e depois de regras de prioridade 1. A prioridade orienta
a resolucao de conflitos quando miltiplas regras poderiam resultar em recomendagoes distintas para
0 Mesmo insumo ou operagao.

O processamento segue uma sequéncia simples:
1. Ler a cultura informada na entrada e verificar se é amendoim.
2. Ler o valor de fésforo em mg dm™3 e avaliar o predicado P < 10.

3. Se ambos os testes forem verdadeiros, a regra dispara e retorna a agao de adubagao definida

em "acao" juntamente com a prioridade 2.
4. Se qualquer teste for falso, a regra nao se aplica e o motor segue para outras regras pertinentes.

As entradas minimas para esta regra sao: cultura (valor categorico) e teor de fosforo do solo em
mg dm 3. A saida, quando a regra dispara, é uma prescricio de PoOs5 de 80 kg ha™!, com aplicacio
total no plantio, etiquetada com prioridade 2 para composicdo com as demais recomendagoes do

sistema.
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V.5.3 Exemplo de Regra de Calagem

Esta regra determina quando nao ha necessidade de calagem para a cultura do café, considerando
o teor de aluminio trocével e a soma de célcio e magnésio no solo. A seguir, descrevem-se os campos

do JSON e o fluxo de avaliagao exatamente conforme especificado.

{
"descricao": "calagem desnecessaria para café - al < 0.3 e ca + mg 2.5 cmolc/dm®",
"tipo_recomendacao": '"calagem",
"condicoes_simples":
{
"cultura": {"val": "café"},
"aluminio": {"op": "<", "val": 0.3},
"calcio_magnesio": {"op": ">=t_ "yal": 2.5}
1,
"acao": {
"necessario": false,
"dose_ton_ha": O,
"prnt_recomendado": O,
"produto": "calcario dolomitico",
"epoca": "antes do plantio"},
"prioridade": 2
1},

O campo "descricao" registra a finalidade: calagem desnecesséaria para café quando Al é menor
que 0,3 cmol, dm™3 e Ca + Mg & maior ou igual a 2,5 cmol, dm™3.

Em "tipo_recomendacao" consta "calagem", indicando que o resultado esperado é uma decisao
sobre a necessidade de aplicacao de calcario.

O objeto "condicoes_simples" retine os predicados que devem ser verdadeiros para a regra

disparar:
e "cultura": {"val": "café"} restringe a aplicacao a cultura do café.
e "aluminio": {"op": «", "val": 0.3} verifica se o aluminio trocavel é menor que 0,3

cmol, dm™3.

e "calcio_magnesio": {"op": »=", "val": 2.5} verifica se a soma de calcio e magnésio

¢ maior ou igual a 2,5 cmol,. dm™3.

Todas as condigoes listadas devem ser satisfeitas para que a regra seja considerada verdadeira.

O objeto "acao" define o que retornar quando as condigoes forem atendidas:

e '"mecessario":false indica que a calagem nao é necessaria.
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e "dose_ton_ha":0 estabelece dose de calcario igual a zero.
e "prnt_recomendado":0 indica que nao ha exigéncia de PRNT nesta situacao.

e "produto":"Calcario dolomitico" registra o produto padrao associado ao médulo de cala-

gem.

e "epoca":"Antes do plantio" indica a época de referéncia usada pelo sistema para esta de-

cisao.

O campo "prioridade":2 posiciona a regra na ordem de execugdo do motor, servindo para
resolver conflitos e definir quando aplicar esta decisao em relagdo a outras regras de manejo. O

fluxo de avaliacao pode ser verificado abaixo:
1. Ler a cultura informada e verificar se é café.
2. Ler o valor de aluminio trocavel (cmol. dm~3) e avaliar o predicado Al < 0,3.
3. Ler a soma Ca + Mg (cmol. dm~3) e avaliar o predicado (Ca + Mg) > 2,5.

4. Se todos os testes forem verdadeiros, a regra dispara e retorna a acao especificada juntamente

com a prioridade.
5. Se algum teste for falso, a regra nao se aplica e o motor segue para outras regras pertinentes.

As entradas minimas para esta regra sao: cultura (categorica), aluminio trocével em cmol.
dm™3 e soma de calcio e magnésio em cmol. dm™3. A saida, quando a regra dispara, é a indicacio
de calagem desnecessaria com dose de 0 t ha~™!, PRNT recomendado igual a 0, produto e época

informados no JSON, etiquetada com prioridade 2.

V.6 Consideragoes das Bases de Dados

A integragao das diferentes bases de dados apresentadas neste capitulo foi fundamental para a
construgao de um sistema de recomendagao agricola robusto, confidvel e contextualizado a realidade
dos pequenos produtores do estado do Rio de Janeiro. Cada fonte contribuiu com um aspecto espe-
cifico do processo decisorio: os dados meteorologicos permitiram caracterizar o ambiente climatico;
os dados de produtividade forneceram evidéncias praticas do desempenho das culturas em diferentes
regioes; os dados de solo possibilitaram compreender a aptidao edéfica das areas analisadas; e, por
fim, o manual técnico da Embrapa orientou a formulacao das regras de recomendagao aplicadas pelo
motor de inferéncia. A combinacgao dessas fontes permitiu ao sistema oferecer recomendacoes téc-
nicas personalizadas, fundamentadas tanto em conhecimento cientifico quanto em dados empiricos

regionais.



64

V.7 Arquitetura Tecnolbégica e Ferramentas

A solugao foi construida em Python por combinar simplicidade sintatica, ampla legibilidade e
um ecossistema maduro para ciéncia de dados e automacao, o que encurta a curva de desenvol-
vimento e facilita a manutengao. A inferéncia baseada em regras utiliza o PyKnow (um motor
inspirado no CLIPS, integrado ao ecossistema Python) com encadeamento direto (forward chai-
ning), permitindo declarar fatos e regras de forma transparente e rastreavel: cada recomendagao
fica vinculada as condigoes que a ativaram, o que favorece auditoria e ajustes finos. O conhecimento
agronomico é versionado em arquivos JSON, separando o contetdo (condigoes, agoes e metadados,
como cultura e fonte técnica) do mecanismo de execugdo; com isso, atualizar ou acrescentar regras
nao exige refatoracao do coédigo, apenas revisao de conteido, o que reduz atrito operacional e o
risco de regressao. A camada de dados emprega Pandas e NumPy para limpeza, padronizacao de
unidades e jungoes entre fontes meteorologicas, de solo e de produtividade, garantindo que a légica
de regras receba tabelas consistentes e documentadas (por exemplo, evitando ambiguidades entre
cmol.,dm ™3 e mg, kg_l). As saidas sao geradas em HTML e gravadas em arquivos .html, possibili-
tando visualizacao imediata no navegador, impressao e compartilhamento digital sem dependéncias
pesadas; quando necessario, a mesma estrutura é compativel com ferramentas como o PDFkit para
exportagdo em PDF. O desenvolvimento ocorreu em ambiente local com Visual Studio Code, Git
e Jupyter Notebooks durante a exploragao inicial, o que favorece a reprodutibilidade (histérico de
commits, diffs de regras JSON, notebooks com evidéncias) e a colaboragao entre a equipe técnica e

os especialistas de dominio.

V.8 Execugao dos Cenarios de Teste

Para a validagdo do sistema de recomendacao agricola, foi elaborado um conjunto de cenérios
experimentais que representam diferentes condigoes, conforme apresentado na segao I1V.8.

As recomendacoes geradas foram avaliadas por profissionais especializados em solos e agricultura,
que revisaram os resultados com base nos critérios técnicos do Manual de Calagem e Adubagao da

Embrapa-RJ (2013) e em sua propria experiéncia pratica em campo. A validagdo teve como foco:
e A coeréncia entre os dados de entrada e as recomendacoes emitidas;
e A correcdo das doses sugeridas de calagem e adubacao;

e A clareza, a objetividade e a aplicabilidade prética das recomendagoes no contexto do pequeno

produtor.

O parecer dos profissionais indicou que as recomendagoes estavam em conformidade com os paré-

metros técnicos esperados e que o sistema pode servir como ferramenta complementar para apoio a
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decisao agronomica, especialmente em ambientes de assisténcia técnica.

V.9 Limitagoes Observadas

Durante os testes, foram identificadas algumas limitagoes relevantes, como a auséncia de inte-
gragao direta entre os dados climaticos e de produtividade com as regras de inferéncia, limitando a
personalizagdo mais profunda das recomendagoes.

O sistema depende da inser¢ao manual da anélise quimica do solo, o que pode restringir o uso
entre produtores que nao tém acesso a essa informagao.

O PyKnow, embora eficaz e simples, pode apresentar limitacoes de desempenho em contextos
com grande volume de regras ou com miultiplos ciclos inferenciais complexos.

Tais limitagoes nao comprometem o funcionamento atual do sistema, mas apontam dire¢oes
promissoras para evolugao futura, como a integracdo com bancos de dados online, a introdugao de
logica fuzzy para lidar com incertezas e o uso de aprendizado de méquina para complementar o

sistema especialista.
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Capitulo VI Resultados

Este capitulo apresenta os resultados da validagdao do sistema de recomendacao agricola, con-
forme o protocolo descrito nos Capitulos IV e V. Foram avaliados 180 cenarios de teste, conforme
detalhamento descrito na se¢ao IV.8. As saidas do sistema (aduba¢do e calagem) foram compara-
das a duas referéncias: (i) especialistas e (ii) resposta manual pautada no Manual de Adubagao e
Calagem.

Os especialistas que compuseram a referéncia humana sao profissionais com atuagao direta em
pesquisa e assisténcia técnica em fertilidade do solo e manejo de nutrientes, incluindo pesquisadores,
engenheiros de solos e engenheiros agronomos com experiéncia em recomendacao de adubagao e
calagem para condigoes edafoclimaticas do estado do Rio de Janeiro. Todos os avaliadores foram
cegados em relagao as respostas geradas pelo sistema, de modo a garantir independéncia na emissao
dos pareceres e conferir maior robustez & comparagdo entre as recomendagdes automatizadas e o

julgamento técnico especializado.

VI.1 Protocolo de Avaliagao

Cada um dos 180 cenarios foi congelado antes da execugao do sistema, garantindo que as entradas
permanecessem idénticas para todas as comparagoes. Para cada cenério, coletaram-se as saidas do
motor de inferéncia para as decisdes de Adubag¢ao (aplicar ou nao aplicar) e Calagem (necessaria
ou desnecessaria) e essas saidas foram confrontadas com as duas referéncias humanas: especialistas
cegados e calculo manual baseado no Manual de Adubag¢do e Calagem.

As decisoes foram avaliadas como problemas binarios, isto é, Aplicar vs. Nao aplicar no caso da
adubacao e Necessdria vs. Desnecessdria no caso da calagem. A partir dessas comparacoes, foram
construidas matrizes de confusdo e calculadas as métricas de desempenho descritas na Segao VI.3.
Em seguida, os resultados globais foram sintetizados em termos de acuracia, precisao, revocagao

(sensibilidade), F1-Score e coeficiente Kappa de Cohen.

VI.2 Hipdteses e Critérios de Aceitagao

Para tornar mais clara a interpretagao dos resultados, explicitam-se as hipoteses estatisticas que

orientam a avaliacdo do sistema. As metas minimas refletem patamares usuais de qualidade em
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sistemas de recomendacao deterministicos para manejo de solo.

H1 (Adubagao): A acurécia do sistema na decisao Aplicar vs. Nao aplicar é superior a 90%.
Hy: Acuracia < 0,90 vs. Hg: Acuracia > 0,90.

H2 (Calagem): A acuracia do sistema na decisao Necessdria vs. Desnecessdria ¢ superior a 90%.
Hy: Acuracia < 090 vs. Hg: Acuracia > 0,90.

H3 (Adubagao): A concordancia além do acaso (Kappa de Cohen) é pelo menos substancial.
Hy: k<080 wvs. Hg: k> 0,80.

H4 (Calagem): A concordancia além do acaso (Kappa de Cohen) é pelo menos substancial.
Hy: k<080 wvs. Hg: k> 0,80.

Racional: 90% ¢é a meta minima de acuracia operacional adotada no estudo para decisoes binérias;

k = 0,80 marca o inicio da faixa de concorddncia substancial na interpretacdo usual da métrica

|[Landis and Koch, 1977].

VI.3 Métricas de Avaliagao

A avaliacdo do desempenho do sistema de recomendacao foi realizada a partir de métricas
derivadas da matriz de confusdo, que organiza os resultados da predigdo em quatro categorias
principais. Os verdadeiros positivos (TP) correspondem as situagoes em que a recomendagao emitida
pelo sistema esta correta e coincide com o julgamento do especialista. Os verdadeiros negativos (TN)
representam os casos em que o sistema corretamente identifica que determinada recomendagao nao
deve ser aplicada. Os falsos positivos (FP) referem-se as situagoes em que o sistema recomenda
uma agao inadequada, configurando um erro por excesso. Por fim, os falsos negativos (FN) ocorrem
quando o sistema deixa de emitir uma recomendacao necessaria, resultando em um erro por omissao.
A partir dessas quantidades, é possivel calcular diferentes métricas que sintetizam o desempenho
geral do modelo.

A acuracia expressa a proporcao de classificacOes corretas realizadas pelo sistema, combinando

acertos positivos e negativos:

TP +TN
TP+TN+FP+FN'

Acurécia =
A precisao quantifica o quanto das recomendagoes positivas emitidas pelo sistema correspondem
realmente a decisoes corretas, sendo util para analisar erros por excesso:

TP

Precisao = ———=.
recisao TPLFP

A sensibilidade ou revocagao (Recall) mede a capacidade do sistema de identificar corretamente
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todos os casos que deveriam receber recomendacao, enfatizando erros por omissao:

TP

Revocagao = TP+ FN

O F1-Score combina precisao e revocacao em uma média harménica, equilibrando ambas as
perspectivas e evitando interpretagoes enviesadas por métricas isoladas:

Fl—9 Precisao - Revocagao

Precisao + Revocacio

Além dessas métricas classicas, emprega-se também o coeficiente Kappa de Cohen, que avalia
o grau de concordéncia entre o sistema e o especialista descontando o efeito do acordo ao acaso.
Diferentemente da acuracia simples, o Kappa penaliza situagoes em que um alto desempenho apa-
rente pode ser explicado apenas pela distribuicao desigual das classes. As defini¢bes detalhadas e o
procedimento de calculo encontram-se na Segao VI.7.

A interpretacdo das meétricas de avaliacdo adotadas neste estudo deve ser realizada & luz do
contexto agrondémico e do objetivo principal do sistema de recomendacao. Diferentemente de pro-
blemas cléssicos de classificacao supervisionada, nos quais existe uma verdade previamente rotulada,
as decisoes de adubacao e calagem envolvem julgamentos técnicos baseados em limiares normativos,
margens de tolerancia e interpretacao especializada dos dados de solo. Assim, a avaliacao realizada
neste trabalho nao busca estabelecer a corretude absoluta das recomendagoes, mas sim analisar o
grau de alinhamento entre as decisoes geradas pelo sistema e aquelas emitidas por especialistas hu-
manos, bem como sua aderéncia ao conhecimento formalizado no Manual de Adubacao e Calagem.

Nesse contexto, as métricas derivadas da matriz de confusdo assumem significados distintos.
Um falso positivo ocorre quando o sistema recomenda uma pratica que o especialista nao indica-
ria, enquanto um falso negativo representa a auséncia de recomendacdao em um cenério no qual o
especialista considera a préatica necessaria. Do ponto de vista agronémico, esses dois tipos de erro
possuem impactos diferentes. Em geral, falsos negativos tendem a ser mais criticos, pois podem
resultar na omissao de praticas corretivas essenciais, como a calagem em solos acidos ou a adubacao
em condicoes de deficiéncia nutricional, comprometendo a produtividade e a sustentabilidade do
sistema produtivo. Falsos positivos, por sua vez, embora indesejaveis, tendem a gerar impactos
menos severos, estando mais associados a custos adicionais ou a aplicagoes conservadoras, desde
que respeitados os limites técnicos e ambientais.

Essa assimetria justifica a énfase dada a métricas como a revocagao, especialmente no caso da
calagem, na qual a revocacao igual a 1,0 indica que o sistema nao deixou de recomendar a pratica
em nenhum dos casos em que a referéncia humana a considerou necessaria. Ao mesmo tempo, a

precisao elevada observada em ambas as decisoes demonstra que o sistema raramente recomenda
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praticas quando elas nao sao indicadas pelos especialistas, evidenciando um equilibrio adequado
entre cautela e cobertura.

Além disso, a utilizagdo do coeficiente Kappa de Cohen complementa a anélise ao descontar o
efeito do acordo ao acaso, permitindo avaliar a concordéncia real entre o sistema e os especialis-
tas. Dessa forma, o conjunto de métricas adotado fornece uma visao abrangente do desempenho
do sistema, nao apenas em termos de acerto bruto, mas principalmente quanto & consisténcia e
ao alinhamento com o julgamento técnico humano. Esse enfoque é particularmente adequado para
sistemas de recomendacao baseados em regras agrondémicas, nos quais a transparéncia, a interpre-
tabilidade e a aderéncia ao conhecimento especializado sao tao relevantes quanto a maximizagao de

métricas tradicionais de classificacao.

V1.4 Procedimento de Teste de Hipdoteses

Para as hipoteses baseadas em acuracia (H1 e H2), utilizou-se o teste de proporc¢ao unilateral
(binomial exato ou aproximagao normal com corregao de continuidade) para verificar se a propor¢ao
de acertos do sistema é maior que 0,90. Intervalos de confianca de 95% foram estimados pelo método
de Wilson, a fim de fornecer uma faixa de incerteza mais estavel para proporgoes proximas de 0 ou
1.

Para as hipoteses baseadas no coeficiente Kappa de Cohen (H3 e H4), empregou-se a aproximagao
normal para x com varidncia assintotica, conforme proposto por Fleiss, testando-se Hp: k < 0,80
contra H, : k> 0,80 por meio de estatistica-z e intervalos de confianga de 95%. Essa abordagem
permite avaliar se a concordancia observada pode ser interpretada como substancial ou superior

mesmo apo6s o desconto do acordo esperado ao acaso.

VI.5 Resultados dos Testes (Sintese)

Com base nas matrizes de confusdo obtidas e nas métricas calculadas, tem-se a seguinte sintese

dos testes de hipoteses:

e Adubacgao: acuracia igual a 0,989 (178 acertos em 180 cenérios). O teste unilateral contra
0,90 resultou em p < 0,001, o que leva & aceitagao de H1. O coeficiente Kappa foi aproxi-
madamente 0,894, e o teste contra 0,80 também resultou em p < 0,001, implicando aceitagao

de H3.

e Calagem: acuracia igual a 0,967 (174 acertos em 180 cenarios). O teste unilateral contra
0,90 também resultou em p < 0,001, levando & aceitacao de H2. O coeficiente Kappa foi
aproximadamente 0,918, com p < 0,001 para o teste contra 0,80, implicando aceitacao de

H4.
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Esses resultados confirmam desempenho elevado, com acuracias proximas de 100% e concor-
dancia substancial a quase perfeita com a referéncia humana, coerentes com as anélises detalhadas

apresentadas nas segoes seguintes.

VI.6 Calculo das Métricas: Acuracia, Precisao, Revocagao e F1

As decisoes de Adubacao e Calagem foram avaliadas como problemas binarios. Para cada cenério,

definiu-se a seguinte matriz de confusdo 2 x 2 (Sistema nas linhas; Referéncia nas colunas):

Ref: Positivo Ref: Negativo
Sis: Positivo TP FpP N=TP+FP+FN+TN.

Sis: Negativo FN TN

Adubagao

Para a decisao Aplicar vs. Nao aplicar, a matriz observada (N = 180) foi:

Ref: Aplica Ref: Nao aplica

Sis: Aplica 169 0

Sis: Nao aplica 2 9

A partir dessa matriz, obtém-se:

169 + 9 169
Acuréicia = = 0,989, Precisdo = —
curacla 180 N y recisao 169 n 0 s
169 2.1-0,988
R fo = — 0,988, Fl=2"""""°_0994
CVOCARAO = 169 12 — 00 1+0988

Calagem

Para a decisao Necessdria vs. Desnecessdria, a matriz observada (N = 180) foi:

Ref: Necessaria Ref: Desnecessaria

Sis: Necesséaria 126 6

Sis: Desnecessaria 0 48

Os valores resultantes sao:

126 + 48 126
Acuracia = ——— = 0,967, Precisao =
curacia 130 ,967, recisio = T 6

= 0,955,
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126 ~2-0,955- 1
1264+0 0,955+ 1

Revocagao = =0,977.

As métricas proximas de 1,0 (ou 100%) indicam alto desempenho. Em particular, a revocagao
elevada mostra baixa taxa de falsos negativos (raramente o sistema deixa de recomendar quando a
referéncia recomendaria), enquanto a precisao elevada mostra baixa taxa de falsos positivos (rara-

mente o sistema recomenda quando a referéncia nao recomendaria). O F1 resume esse equilibrio.

VI.7 Calculo do Kappa de Cohen

O coeficiente de Kappa de Cohen (k) foi utilizado para quantificar a concordancia entre as
decisoes do sistema e a referéncia humana, além do acaso, nas macrolinhas de decisao Adubagao
(aplicar vs. nao aplicar) e Calagem (necesséria vs. desnecessaria). Em ambos os casos, tratam-se

de variaveis categoricas binarias.

Definicoes e Formulas

Para cada matriz de confusao, com total N = TP + FP + FN + TN, a proporgao de acordo

observado é dada por:

TP+TN
POZT.

As proporgoes marginais para o sistema (S) e a referéncia (R) sao:

sy TP+ FP sy FN+TN
p+ - N ) p— - N Y

(R)_TP+FN (R)_FP+TN
py’ = N , P = N .

O acordo esperado ao acaso é calculado por:

S R S R
P =p p{? + p pt,
e o coeficiente Kappa é entao:
K = o Pe
1-P,°

Adubacao

Utilizando a matriz de adubagao:

Ref: Aplica Ref: Nao aplica
Sis: Aplica 169 0 (N = 180),

Sis: Nao aplica 2 9
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obtém-se:
169+ 9 (s) 169+0 (r) 16942
= = 00,9889 = = 0,9389 = = 0,9500
T 9O8% - Py 180 9009 Py 180 IO
(s)  2+9 ® 0+9
P 130 0,0611, p> 130 0,0500,
P. =0,9389 - 0,9500 4+ 0,0611 - 0,0500 = 0,8950,
e, por fim,
0,9889 — 0,8950
=2 ’ = 42.
1 —0,8950 0,89
Calagem
Para a calagem:
Ref: Necessaria Ref: Desnecesséria
Sis: Necessaria 126 6 (N = 180),
Sis: Desnecessaria 0 48
obtém-se:
126 + 48 (s) 12646 (r) 12640
P,=——— =10,9667 = = 10,7333 = = 00,7000
T WORE Py 180 (999 Py 180 e
(5):0+48: 5 (R):6+48:
P 180 0,2667, p> 180 0,3000,
P.=0,7333-0,7000 4+ 0,2667 - 0,3000 = 0,5933,
e

~0,9667 — 0,5933
~ 1-0,5933

= 0,9180.

Em ambos os casos, os valores de k situam-se na faixa de 0,89-0,92, indicando concordancia
substancial a quase perfeita entre o sistema e a referéncia, segundo a interpretacao cléssica de Landis

and Koch [1977].

VI.8 Resultados Globais

Cabe destacar que o sistema de recomendagao desenvolvido consiste em uma implementagao
algoritmica deterministica das regras contidas no Manual de Adubag¢do e Calagem. Dessa forma, a
comparacao direta entre o sistema e o manual resulta, por construcao, em concordancia perfeita,

nao acrescentando informacao relevante do ponto de vista experimental. Assim, a avaliacdo dos
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resultados concentra-se na comparacao entre as recomendagoes geradas pelo sistema e o julgamento
dos especialistas humanos, o que equivale, conceitualmente, & analise da concordancia entre os
especialistas e o proprio manual.

A Tabela VI.1 apresenta os resultados globais agregados para os 180 cenarios avaliados, consi-
derando as decisoes de adubacao e calagem. Observa-se desempenho elevado em ambas as macro-
linhas de decisao, com acuracia superior a 96% e coeficientes Kappa de Cohen situados na faixa
de concordancia substancial a quase perfeita. HEsses resultados indicam forte alinhamento entre o
conhecimento técnico formalizado nas regras e a pratica especializada adotada pelos avaliadores

humanos.

Tabela VI.1: Resultados globais consolidados da concordancia entre o sistema (manual algoritmico)
e especialistas em 180 cenérios.

Decisao  Acuracia Precisao Revocagcao F1 Kappa de Cohen n
Adubagao 0,989 1,000 0,988 0,994 0,894 180
Calagem 0,967 0,955 1,000 0,977 0,918 180

As divergéncias residuais observadas concentram-se principalmente em cenarios de fronteira, nos
quais os valores de atributos como pH, aluminio trocével, fosforo disponivel ou a soma de Ca+Mg
situam-se préximos aos limiares definidos pelas regras de decisdo. Nesses casos, pequenas variagoes
nos dados de entrada podem levar a interpretagoes distintas entre o sistema e os especialistas, o
que é consistente com a natureza deterministica dos limiares adotados e com a sensibilidade do

julgamento técnico humano.

V1.9 Resultados por Tipo de Recomendacgao

A desagregacao dos resultados por macroclasse de decisao evidencia comportamento consistente
entre adubacao e calagem, conforme apresentado na Tabela VI.1. No caso da adubagao, o sistema
apresentou elevada precisao e revocagao, indicando baixa incidéncia tanto de falsos positivos quanto
de falsos negativos, com divergéncias concentradas em cenérios com teores de fésforo proximos aos
valores limitrofes de decisao.

Para a calagem, observa-se revocacgao igual a 1,0, evidenciando que o sistema nao deixou de
recomendar a pratica em nenhum dos casos em que a referéncia humana a considerou necessaria.
As discordancias residuais ocorreram majoritariamente em situagoes em que indicadores de acidez,
como aluminio trocével e a soma de Ca+Mg, encontravam-se muito proximos as fronteiras estabe-
lecidas pelas regras, o que reforga a coeréncia dos resultados com a loégica agronémica subjacente e

com a variabilidade inerente as analises de solo.
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VI.10 Desempenho e Robustez Computacional

O tempo médio para processar um cenario (motor de regras mais formatagao do relatorio) foi
de aproximadamente 0,4 s em ambiente local, utilizando Python e PyKnow. Nao foram observadas
falhas de execugao nos 180 cenarios apés o congelamento dos dados de entrada, o que sugere robustez

operacional da implementagao no contexto experimental considerado.

VI.11 Ameagas a Validade

Algumas ameagas a validade dos resultados merecem destaque. Em primeiro lugar, mesmo entre
especialistas ha variagao residual de julgamento, tratada por meio do coeficiente Kappa, mas ainda
assim presente nas comparagoes. Em segundo lugar, valores de atributos proximos aos limiares
de decisao amplificam divergéncias, tanto pela natureza discreta das regras quanto pela prépria
imprecisao inerente as medidas laboratoriais e aos processos de amostragem de solo. Em terceiro
lugar, quanto a generalizacao, embora os cenérios cubram miultiplos municipios do estado do Rio
de Janeiro, o desempenho em outras regioes dependera da disponibilidade e da qualidade dos dados
locais, bem como da adequada parametrizacao das regras e faixas de recomendacgao para outras

condic¢oes edafoclimaticas.

VI.12 Sintese dos Resultados

Em sintese, o sistema apresentou acuracia global superior a 96% e coeficientes Kappa entre
aproximadamente 0,89 e 0,92 nas decisoes de adubacao e calagem, quando comparado tanto a
especialistas quanto ao manual de referéncia. As divergéncias remanescentes concentram-se em
cenarios de fronteira, nos quais pequenas variagoes em atributos de solo podem levar a decisoes
distintas, o que é coerente com a natureza deterministica do motor de regras. Esses resultados

sustentam a viabilidade do uso do sistema como apoio & decisao técnica em contextos com dados

de solo georreferenciados e regras de recomendacao explicitadas.

VI.13 Relatéorio Gerado

Um exemplo de relatério completo, com as recomendacoes produzidas pelo sistema, encontra-se
no Apéndice B. O relatorio ilustrativo refere-se ao municipio de Sumidouro e contém duas secoes
principais: uma se¢ao contextual, com gréaficos e anélises resumidas sobre produtividade e clima,
e uma secao técnica, com recomendagoes especificas extraidas pelo motor de inferéncia. Todas as
recomendacoes sdo acompanhadas de justificativas técnicas, fundamentadas nas regras ativadas e
nos dados de entrada fornecidos, de modo a favorecer a interpretabilidade e a transparéncia das

decisoes geradas pelo sistema.
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Capitulo VII  Consideragoes Finais

Os desafios enfrentados pela agricultura brasileira, especialmente entre pequenos e médios produ-
tores, envolvem a necessidade de conciliar produtividade, sustentabilidade e uso racional de insumos
em um cenéario de grande variabilidade edafoclimatica. A tomada de decisao sobre praticas, como a
escolha de culturas, adubagao e calagem, exige o cruzamento de informagdes de solo, clima e manejo,
o que muitas vezes ultrapassa a capacidade de anélise técnica disponivel no campo. Essa realidade
evidencia uma lacuna entre o conhecimento agronémico consolidado nas instituicoes de pesquisa e
sua aplicagao pratica nas propriedades rurais, o que motiva o desenvolvimento de solucoes tecnolo-
gicas capazes de traduzir o conhecimento cientifico em recomendagoes acessiveis e contextualizadas.

Diante desse cenario, esta dissertacao abordou o desenvolvimento de um sistema de recomenda-
¢ao agricola hibrido, explicavel e orientado a dados regionais, com o objetivo de apoiar a agricultura
familiar e contribuir para a democratizagao da agricultura digital. A solugdo proposta combina um
motor de inferéncia baseado em regras explicitas com dados padronizados de solo e de clima, permi-
tindo gerar recomendacdes técnicas fundamentadas em fontes oficiais, como o Manual de Adubagem
e Calagem para o Estado do Rio de Janeiro. A metodologia empregada integra a engenharia do
conhecimento, técnicas de ciéncia de dados e validacao experimental com especialistas, assegurando
a consisténcia e a interpretabilidade dos resultados.

Os experimentos conduzidos demonstraram que o sistema atinge elevada concordancia com
especialistas humanos e com as recomendagoes oficiais, apresentando desempenho consistente em
multiplos municipios e cenarios edafocliméaticos distintos. A arquitetura hibrida mostrou-se eficaz na
representacao do raciocinio agrondémico e na reprodutibilidade das decisoes técnicas, evidenciando
o potencial do sistema como ferramenta pratica de apoio & tomada de decisdao. Embora existam
limitagoes relacionadas a sensibilidade dos limiares analiticos e & cobertura das bases regionais,
o arcabougo proposto é solido e extensivel, oferecendo suporte a futuras expansoes geograficas,
aprimoramentos logicos e a integracao de componentes preditivos.

De forma mais ampla, este trabalho reforca a relevancia da inteligéncia artificial explicavel e
dos sistemas de recomendag@o como instrumentos para promover uma agricultura mais sustentével,
transparente e inclusiva. A explicabilidade da solucao proposta decorre do uso de um motor de
inferéncia baseado em regras explicitas, extraidas de normas técnicas consolidadas, no qual cada

recomendacao gerada pode ser diretamente associada as condi¢oes de entrada que a dispararam e
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as regras agronOmicas correspondentes. Essa caracteristica permite que o usuario compreenda nao
apenas o que foi recomendado, mas também por que determinada decisao foi tomada, favorecendo
a confianga, a validagao técnica e a adog@o pratica das orientagbes no campo. Ao aproximar o
conhecimento técnico formalizado das praticas cotidianas dos produtores, a solucao contribui para
a reducao de custos, o uso mais eficiente de insumos e a preservagao dos recursos naturais, alinhando-

se aos Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS 2, 9 e 12).

VII.1 Trabalhos Futuros

A continuidade desta pesquisa envolve multiplas frentes de aprimoramento. Em primeiro lugar,
prevé-se o refinamento progressivo das regras de inferéncia, incorporando faixas de transicao e
mecanismos de histerese que representem melhor os gradientes entre classes agronémicas, reduzindo
a rigidez dos limiares e ampliando a fidelidade das recomendagoes. Também se planeja a adogao de
abordagens de aprendizado ativo (active learning) sobre os casos residuais, nos quais o sistema e
os especialistas divergem. Essa estratégia permitird priorizar os cenarios mais informativos para o
ajuste das regras, acelerando a evolugao do sistema e tornando-o cada vez mais alinhado & pratica
agricola.

Outra linha promissora é a incorporagao da quantificagao de incertezas, com a anexacao de
intervalos de confianga ou escores de robustez as recomendagbes geradas. Isso permitird que o
usuéario compreenda o grau de confiabilidade de cada inferéncia, orientando o planejamento de
analises complementares em campo. Em paralelo, pretende-se expandir a aplicacao do sistema para
outras regioes do pais, avaliando sua robustez sob diferentes condigoes edafocliméaticas, protocolos
laboratoriais e padroes de manejo. Esse processo de escalonamento contribuiré para consolidar uma
plataforma nacional de apoio a decisao agricola baseada em conhecimento e dados abertos.

Uma perspectiva de evolucao natural é a integracao de modelos climéticos preditivos e indices
agrometeorologicos, como a evapotranspiragao de referéncia (ETo) e o balango hidrico, de modo a
tornar as recomendagoes sensiveis ao tempo e as janelas ideais de plantio. A interface do sistema
também deve evoluir para formatos interativos e explicaveis, com trilhas de justificativas (why/why
not) que facilitem o uso por técnicos de extensao rural e produtores. Tais avangos refor¢arao o
papel do sistema como tecnologia de fronteira para a sustentabilidade agricola, combinando ciéncia
de dados, inteligéncia artificial e governanca da informacao para fortalecer a agricultura familiar e
o uso responsavel dos recursos naturais.

Embora esta dissertagao apresente o fluxo completo de extracao, transformagao e carregamento
dos dados do BDSolos para a plataforma MultiSoils, conforme ilustrado na Figura V.5, o sistema
de recomendacao desenvolvido nao utilizou o MultiSoils como repositério operacional nesta versao

inicial. O MultiSoils constitui um ambiente significativamente mais adequado para hospedar sis-
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temas de recomendacao agricola baseados em conhecimento, pois foi concebido para atuar como
um sistema especialista orientado & organizagdo e padronizacdo de dados de solo. A plataforma
oferece um conjunto robusto de mecanismos de governanga, incluindo metadados estruturados, pa-
dronizacao de atributos fisico-quimicos, integragao nativa com fontes institucionais e mecanismos
de validagao e versionamento. Sua arquitetura favorece a consisténcia e a rastreabilidade das in-
formagoes, permitindo que anélises laboratoriais, dados meteorologicos e caracteristicas edaficas
sejam unificados em um mesmo modelo conceitual, criando um ambiente altamente propicio para
aplicagoes inferenciais e preditivas.

Nesse sentido, a integracao plena do sistema de recomendacao com o MultiSoils configura-se
como uma evolucao natural e desejavel deste trabalho. Ao migrar o repositério de dados para a
plataforma, o sistema passard a operar sobre uma camada unificada, semanticamente enriquecida
e preparada para expansao, o que permitird recomendagoes mais contextualizadas e precisas, além
de facilitar a incorporagao de novos conjuntos de dados e de indicadores derivados. A utilizagao
do MultiSoils também reforgca o alinhamento desta pesquisa com as diretrizes contemporaneas da
agricultura digital, que exigem ambientes de dados organizados, interoperaveis e capazes de sustentar

aplicagoes computacionais avancgadas.
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Tabela A.1: Amostra dos cenarios de teste realizados

Uso Atual Municipio Classe de Textura pH Calcio Magnésio Potassio Aluminio Foésforo Cultura
(H20)  (cmole/kg)  (Mg) (cmole/kg)  (AI*F) (mg/ke)
(K) ®)

Pastagem Araruama Muito argilosa (argila pesada) 4,9 4,5 4,6 0,1 0 1 Cana-de-agicar

Pomar de citrus e pastagem. Araruama Franco-argilo-arenosa 5,4 0,9 0,5 0,05 0 1 Mandioca

Pomar de citrus e pastagem. Araruama Argilo-arenosa 5,8 1 0,5 0,03 0 1 Quiabo

Pastagem plantada. Araruama Argilo-siltosa 4,5 2 0,8 0,08 49 4 Abébbora, abobrinha e mo-
ranga

Citricas Araruama Franco-arenosa 4,8 2 0,2 0,06 4 2 Feijao-maua

Pastagem natural. Araruama Muito argilosa (argila pesada) 4,9 4,5 4,6 0,1 0 1 Batata-doce

Pastagem plantada (brachia- Araruama Areia-franca 5 1,4 0,2 0,15 0 4 Coco

ria).

Nenhum. Araruama Franco-arenosa 5,2 2,5 0,4 0,06 4 1 Maracuja

Nenhum. Araruama Argilo-arenosa 4,8 1,3 1,5 0,13 21 1 Melancia e melao

Nenum. Araruama Franco-arenosa 5 2,8 5,4 0,07 0 4 Milho

Nenum. Araruama Franco-argilo-arenosa 5,9 3,2 7,2 0,03 1 1 Sorgo granifero

Pastagem de coloniao. Araruama Franco-arenosa 5,5 4,8 1,9 0,35 0 4 Soja

cultura de citros. Cabo Frio Franco-argilo-arenosa 4,6 0,3 0,2 0,05 1 2 Milho

pastagem plantada de capim- Cabo Frio Areia 8 1,9 0,3 0,04 0 10 Citricas

coloniao.

pastagem. Cabo Frio Muito argilosa (argila pesada) 7,4 21 16,1 0,51 0 3 Mandioca

banana, cana, aipim e guandu. Cabo Frio Franco-argilosa 6,8 19,7 9,9 0,13 0 7 Banana

pomar de citrus Cabo Frio Franco-argilo-arenosa 4,8 1 0,2 0,5 0,2 <1 Coco

cultura de citros. Cabo Frio Franco-argilo-arenosa 4,6 0,3 0,2 0,05 1 2 Abébbora, abobrinha e mo-
ranga

Citricultura. Cabo Frio Franco-argilo-arenosa 5,5 1,4 0,3 0,05 0,1 1 Alface

area de cultura abandonada. Cabo Frio Franco-arenosa 6,3 1,7 0,3 0,04 0 1 Quiabo

culturas de mandioca, banana Cabo Frio Areia 6,7 0,8 0,1 0,04 0,1 7 Goiaba

e cana-de-agucar.

Pastagem plantada de capim- Cabo Frio Areia 8 1,9 0,3 0,04 0 10 Milho

coloniao.

Pastagem plantada de brachia- Cabo Frio Argilo-arenosa 8,1 14,6 5,6 0,12 0 3 Capineiras e bancos de

ria. proteinas

Pastagem natural. (criagdo ex- Cabo Frio Areia-franca 7,5 4,1 1,8 0,04 0 3 Amendoim

tensiva)

Pastagem plantada de braquia- Cabo Frio Muito argilosa (argila pesada) 6,4 21,4 14,2 0,32 0 2 Maxixe

ria.

Cultura de cana-de-agucar. Cabo Frio Argila 6,5 15 5,4 0,38 0 2 Abobora, abobrinha e mo-
ranga

Pastagem plantada de braquia- Cabo Frio Argila 7,3 12,9 8,3 0,17 0 3 Cana-de-agucar

ria
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Continuagao da Tabela A.1.

Uso Atual Municipio Classe de Textura pH Calcio Magnésio Potassio Aluminio Fosforo Cultura
(H20) (cmolc/kg)  (Mg) (cmolc/kg)  (AIPT) (mg/kg)
(x) ®)

Pastagem. Cabo Frio Muito argilosa (argila pesada) 7,4 21 16,1 0,51 0 3 Berinjela,jil6 e pimentao
Pastagem natural. Cabo Frio Franco-argilo-arenosa 5,6 2,5 3,5 0,08 4 4 Inhame
Area de loteamento e pasta- Cabo Frio Areia-franca 5,4 0,9 1,2 0,12 0 5 Melancia e melao
gem.
Area recém-gradeada e plan- Cabo Frio Argila 4,6 9,7 2 0,28 10 10 Quiabo
tada com arroz.
Pastagem plantada. Cabo Frio Franca 3,4 8,7 2 0,13 69 1 Feijao
Area preparada para plantio de Cabo Frio Franco-argilosa 4,9 11,9 5,1 0,35 1 4 Brocolos, couve, couve-flor
arroz. e repolho
Pastagem. Cabo Frio Franco-argilosa 5,3 4,3 0,9 0,31 2 2 Arroz
Culturas demandioca, banana Cabo Frio Areia 6,7 0,8 0,1 0,04 9 Broécolos, couve, couve-flor
e cana-de-agucar. e repolho
Pastagem plantada. Cabo Frio Argilo-arenosa 4,9 1,2 0,3 0,4 11 1 Banana
Pastagem. Cabo Frio Muito argilosa (argila pesada) 7,4 21 16,1 0,51 0 3 Mandioca
Area de cultura abandonada. Cabo Frio Franco-arenosa 6,3 1,7 0,3 0,04 0 1 Soja
Pastagem plantada de Brachia- Cabo Frio Muito argilosa (argila pesada) 6,4 21,4 14,2 0,32 0 2 Abébbora, abobrinha e mo-
ria. ranga
Pastagem plantada de brachia- Cabo Frio Argila 7,3 12,9 8,3 0,17 0 3 Maracuja
ria.
Banana prata Cachoeiras de Macacu Franco-argilo-arenosa 5 2 0,3 0,13 0,4 1 Goiaba
Sem uso. Cachoeiras de Macacu Franco-argilo-arenosa 4,4 0,8 0,3 0,21 1,6 2 Banana
Pastagem de capim-coloniao. Cambuci Franco-argilosa 7,1 2,2 2,8 0,06 0 1 Pimenta
Nao constatado. Cambuci Franco-argilo-arenosa 5,9 6,9 2,2 0,3 0 2 Pepino
Cultura de cana-de-agucar e Campos dos Goytaca- Franco-arenosa 5,4 0,8 0,3 0,02 0,2 <1 Berinjela,jil6 e pimentao
pastagem. zes
Nenhum. Campos dos Goytaca- Argila 7,1 7,8 9,4 1,07 0 161 Cana-de-agticar

zes
Nenhum. Campos dos Goytaca- Muito argilosa (argila pesada) 4,8 3 2,9 0,24 4,1 8 Abacaxi

zes
Nenhum. Campos dos Goytaca- Muito argilosa (argila pesada) 4,6 1,4 1,8 0,05 6,3 3 Coco

zes
Cana-de-agucar. Campos dos Goytaca- Argilo-siltosa 6,6 13 3,6 0,38 0 182 Soja

zes
Pastagem. Campos dos Goytaca- Orgéanica 3,7 20,3 12,2 0,07 4,7 2 Cana-de-agicar

zes
Cana-de-agucar. Campos dos Goytaca- Franco-arenosa 5,3 4,2 1 0,11 0,1 9 Abobbora, abobrinha e mo-

zes ranga
Pastagem natural Campos dos Goytaca- Argilo-siltosa 4,4 1,3 0,8 2,1 9,5 3 Feijao

zes

Continua na prorima pdgina.
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Continuagao da Tabela A.1.

Uso Atual Municipio Classe de Textura pH Calcio Magnésio Potassio Aluminio Fosforo Cultura
(H20) (cmolc/kg)  (Mg) (cmolc/kg)  (AIPT) (mg/kg)
(x) ®)

Pastagem natural. Cantagalo Franco-argilo-arenosa 6,5 3,5 0,3 0,15 0 1 Alface

Nao constatado. Cantagalo Franco-argilo-arenosa 6,5 6,7 0,4 0,06 0 1 Arroz

Pastagem. Cantagalo Franco-arenosa 6,4 2 0,2 0,05 2,3 -1 Tomate

Pastagem natural. Cantagalo Franco-arenosa cascalhenta 6,8 3,3 0,6 0,52 0 4 Quiabo

Pastagem natural e cultura de Cantagalo Franco-argilo-arenosa 6,4 4,7 0,9 0,24 0 -1 Feijao

banana.

Pastagem natural. Cantagalo Franco-arenosa 5,8 1,6 0,4 0,07 0 -1 Abobbora, abobrinha e mo-
ranga

Pastagem. Cantagalo Muito argilosa (argila pesada) 6,9 13,2 3,3 0,11 0 -1 Berinjela,jil6 e pimentao

Nao constatado. Cantagalo Franco-argilo-arenosa 5,2 1 0,2 0,15 0,3 2 Berinjela,jilé e pimentao

Pastagem. Cantagalo Argila 5,8 2,5 0,3 0,07 0 -1 Broécolos, couve, couve-flor
e repolho

Pastagem natural. Cantagalo Argila 5,5 3,3 0,5 0,1 0,7 -1 Beterraba e cenoura

Pastagem. Cantagalo Franco-argilo-arenosa 5,7 2,9 0,2 0,19 0,1 -1 Batata-doce

Pastagem Cantagalo Franco-arenosa 6,2 4,1 0,8 0,35 0 27 Banana

Pastagem. Cardoso Moreira Franco-arenosa 5,7 2,3 1,4 0,45 0 119 Milho

pastagem plantada. Casimiro de Abreu Argila 5,8 1,7 1,1 0,33 0 1 Inhame

Cana-de-aguicar. Casimiro de Abreu Franco-arenosa 4,8 1,4 0,2 0,32 33 8 Abobora, abobrinha e mo-
ranga

Pastagem plantada. Casimiro de Abreu Muito argilosa (argila pesada) 3,9 1 1,8 0,07 61 10 Milho

Pastagem plantada. Casimiro de Abreu Argila 5,8 1,7 1,1 0,33 1 1 Mandioca

Pomar de citricas. Casimiro de Abreu Franco-argilo-arenosa 4,8 1 0,2 0,5 14 1 Banana

Cultura de cana-de-agucar. Casimiro de Abreu Argila 6,5 15 5,4 0,38 0 2 Cana-de-agticar

Pastagem natural. Casimiro de Abreu Argila 3,7 1,1 0,2 0,1 89 30 Feijao

Pastagem. Cordeiro Argila 7 12,1 3,2 0,05 0 3 Tomate

Nao constatado. Cordeiro Franco-argilosa 6,2 7,5 0,8 0,09 0 2 Caqui

Pastagem. Cordeiro Franco-argilo-arenosa 5,3 1,6 0,1 0,05 1 -1 Berinjela,jilé e pimentao

Pastagem. Cordeiro Argila 6,3 4 0,3 0,05 0 1 Maracuja

Area recém arada. Duas Barras Argila 5,1 1,3 0,2 0,34 0,6 1 café

Pastagem. Duas Barras Argila 5,5 4,2 0,2 0,11 0,1 -1 Tomate

Pastagem. Duas Barras Argila 5,1 2,6 0,1 0,23 1,2 2 Berinjela,jil6 e pimentao

Pastagem. Itaborai Areia-franca 4,8 0 0,5 0,03 0,4 1 Banana

Pastagem. Itaborai Franco-arenosa 4,4 0 0,1 0,02 1,2 1 Manga

Pastagem plantada (brachia- Itaborai Franco-argilo-arenosa 5,3 3,2 3,5 0,47 0,4 4 Coco

ria)

Culturas de milho, arroz e ma- Itaborai Franco-arenosa 4,7 0,9 0,2 0,04 0,3 2 Quiabo

mao.

Area de loteamento. Itaguai Franco-argilo-arenoso m. cas- 5 1 0,1 0,03 0,4 < 0,5 Coco

calhenta
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Continuagao da Tabela A.1.

Uso Atual Municipio Classe de Textura pH Calcio Magnésio Potassio Aluminio Fosforo Cultura
(H20) (cmolc/kg)  (Mg) (cmolc/kg)  (AIPT) (mg/kg)
(x) ®)
Itaguai Franco-argilo-arenosa 5 1 0,1 0,03 0,4 0,5 Banana

Mineracao de calcario. Italva Muito argilosa (argila pesada) 8 32,8 4,4 0,19 0 11 Tomate

Area recém arada. Italva Argila 6,4 10,9 5,8 0,24 0 3 Berinjela,jilé e pimentao

Nao constatado. Itaocara Franco-argilo-arenosa 5,9 4,4 1,2 0,11 0 2 Quiabo

Nao constatado. Itaocara Franco-argilo-arenosa 6 2,6 0,8 0,07 0 1 Berinjela,jilé e pimentao

Pastagem. Itaperuna Muito argilosa (argila pesada) 6,7 4 6,7 0,05 0 1 Tomate

Pastagem. Itaperuna Argila 7,6 11,8 2,7 0,17 0 2 Berinjela,jil6 e pimentao

Pastagem. Itaperuna Argila 7,7 11,6 3,7 0,65 0 3 Abébbora, abobrinha e mo-
ranga

Pastagem. Itaperuna Argila 4,9 11,1 4,1 0,44 0 10 Milho

Pastagem. Itaperuna Franco-argilo-arenosa com cas- 5,8 3,8 0,9 0,06 0,1 3 Pepino

calho

Pastagem de capim-gordura. Itaperuna Franco-arenosa 5,9 1,2 0,4 0,04 0,4 9 Berinjela,jilé e pimentao

Pastagem natural. Itaperuna Argila 6,5 4,7 3,7 0,06 0 -1 Quiabo

Pastagem. Itaperuna Franco-argilo-arenosa 6,1 7,7 2,6 0,15 0 6 Cafe

Pastagem nativa. Itaperuna Franco-argilosa 6 1,5 0,4 0,01 0 -1 Banana

Pastagem. Laje do Muriaé Franco-argilo-arenosa 5,5 1,3 0,5 0,08 0,2 -1 Banana

Pastagem natural Macaé Franco-argilosa 5,5 0,8 0,2 0,04 2,1 7 Soja

Pastagem natural. Macaé Franco-arenosa 5,8 3,3 0,4 0,22 0 22 Arroz

Pastagem natural. Macaé Franco-argilo-arenosa 5,8 1,7 0,2 0,24 0,2 2 Feijao

Pastagem. Macuco Franco-argilo-arenosa 4,6 0,7 0 0,06 2,5 1 Caqui

Pastagem. Macuco Franco-argilosa 4,6 0,5 0 0,05 3,4 1 Milho

Psatagem natural. Magé Franco-arenosa 5,4 0,9 0,1 0,37 0,2 5 Batata-doce

Pastagens. Miracema Argila 4,9 0,6 0,6 0,17 1,6 1 Tomate

Pastagem. Miracema Argila 4,9 0,6 0,6 0,17 1,6 1 Quiabo

Pastagem de capim-gordura e Nova Friburgo Argila 4,5 1,2 0,3 0,04 3,5 6 Alface

reflorestamento com pinheiro.

Pastagem natural. Nova Friburgo Argila 1,2 0,1 0,1 1,5 10 Tomate

Pousio de 5 a 6 meses, sendo Nova Friburgo Franco-argilo-arenosa 4,6 1,2 0,5 0,09 1,4 49 Brocolos, couve, couve-flor

anteriormente cultivado com e repolho

mandioca

Pousio (capoeira) Paty do Alferes Argila 5,7 0,3 0,7 0,03 0,6 1 Brocolos, couve, couve-flor
e repolho

Pastagem Paty do Alferes Argilo-arenosa 5,4 0,7 0,8 0,61 0,1 2 Maracuja

pousio (capoeira) Paty do Alferes Argilo-arenosa 5,1 0,9 0,2 0,04 0 1 Tomate

Pastagem, pomar. Paty do Alferes Argila 5,7 2,2 1 0,53 0 17 Abobbora, abobrinha e mo-
ranga

RESERVA FLORESTAL Paty do Alferes Argilo-arenosa 4,4 0,7 9,7 0,1 1,1 2 Banana

Pastagem Paty do Alferes Argilo-arenosa 5,7 1,2 0,8 0,24 0 24 Mamao
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Uso Atual Municipio Classe de Textura pH Calcio Magnésio Potassio Aluminio Fosforo Cultura
(H20) (cmolc/kg)  (Mg) (cmolc/kg)  (AIPT) (mg/kg)
(x) ®)
Pastagem Paty do Alferes Franco-argilo-arenosa 5,4 1,6 0,5 0,16 0 1 Berinjela,jilé e pimentao
Pastagem Paty do Alferes Franco-argilo-arenosa 5,4 1,2 0,6 0,59 0,5 90 Maxixe
Pastagem. Paty do Alferes Argilo-arenosa 4,8 0,9 1,2 0,03 0,4 1 Brocolos, couve, couve-flor
e repolho
Pastagem. Paty do Alferes Franco-argilo-arenosa 4,9 0,6 0,6 0,27 1,3 2 Pepino
Pastagem. Paty do Alferes Argila 4,8 0,2 0,2 0,09 1 1 Alface
Pastagem Paty do Alferes Argila 5,3 1,2 1,1 0,05 0,3 2 Caqui
olericultura Paty do Alferes Argila 4,5 0,6 0,6 0,23 0,5 11 Chuchu
Olericultura. Paty do Alferes Argila 4,5 0,7 0,6 0,1 0,2 2 Mandioca
Pastagem Paty do Alferes Franco-arenosa 5,7 0,7 0,8 0,09 0,1 4 Feijao
Pastagem de capim gordura. Paty do Alferes Franco-argilo-arenosa 5,6 1,3 0,5 0,16 0 1 Cebola
Pastagem Paty do Alferes Franco-arenosa 4,8 0,8 0,6 0,31 0,2 2 Abacate
Olericolas e pastagem. Paty do Alferes Franco-argilo-arenosa 5,4 2,7 0,8 0,12 0 43 Goiaba
Pastagem. Paty do Alferes Franco-argilo-arenosa 4,9 1,5 0,4 0,08 0,3 6 Manga
capoeira. Petropolis Argila 4,9 0,1 0,9 0,42 1,1 1 Brocolos, couve, couve-flor
e repolho
Capoeira. Petropolis Argila 4,9 0,1 0,9 0,42 1,1 1 Alface
Nenhum. Pirai Argila 4,6 1,3 0,2 0,1 0,7 < 0,5 Banana
Pirai Argila 4,6 1,3 0,2 0,1 0,7 0,5 Mandioca
Pastagem de capim-murubu. Rio de Janeiro Franco-argilo-arenosa 5,7 2,1 2,6 0,11 0,3 1 Chuchu
Reserva florestal. Rio de Janeiro Franco-argilo-arenosa 4,4 0,6 0,6 0,32 30 3 Coco
Pastagem. Santo Antoénio de Pa- Argilo-arenosa 5,3 1,1 1,8 0,06 0,2 1 Tomate
dua
Pastagem de capim-gordura. Santo Anténio de Pa- Franco-argilo-arenosa 7,3 3,8 1,6 0,07 0 2 Berinjela,jil6 e pimentao
dua
Pastagem. Santo Anténio de Pa- Franco-argilo-arenosa 5,4 0,6 0,7 0,04 0,2 1 Quiabo
dua
Nao constatado Santo Anténio de Pa- Franco-argilo-arenosa 6 5,9 1,3 0,19 0 2 Banana
dua
Pastagem natural. Santo Anténio de Pa- Franco-arenosa 6,6 2,2 0,5 0,11 0 2 Coco
dua
Pastagem natural. Santo Anténio de Pa- Franco-arenosa 5,9 2,3 1,2 0,06 0,1 1 Abbbora, abobrinha e mo-
dua ranga
Nao constatado. Santo Antoénio de Pa- Argila 6,4 3,2 0,4 0,33 0 10 Pepino
dua
Pastagem. Santo Anténio de Pa- Franco-arenosa 6,9 2 1,2 0,32 0 12 Milho
dua
Pastagem natural. Santo Anténio de Pa- Franco-arenosa 5,9 2,3 1,2 0,06 0,1 1 Beterraba e cenoura

dua

Continua na prorima pdgina.
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Continuagao da Tabela A.1.

Uso Atual Municipio Classe de Textura pH Calcio Magnésio Potassio Aluminio Fosforo Cultura
(H20) (cmolc/kg)  (Mg) (cmolc/kg)  (AIPT) (mg/kg)
(x) ®)
Cultura de milho Sao Fidélis Franco-argilo-arenosa 5,2 1,8 0,2 0,02 0 1 Tomate
nao constatado Sao Fidélis Argilo-arenosa 5 2,1 0,4 0,04 0 1 Quiabo
pastagem natural Sao Fidélis Franco-argilo-arenosa 5,7 3,6 1,8 0,07 0 1 Berinjela,jilé e pimentao
pastagem natural Sao Fidélis Argila 5,2 6,2 2 0,12 1,2 7 Pepino
Pastagem. Sao Fidélis Franco-argilo-arenosa 5,1 3,2 0,2 0,07 0 2 Manga
Pastagem natural. Sao Fidélis Franco-arenosa 6,2 3,9 0,4 0,26 0 3 Cana-de-agticar
Pastagem plantada. Sao Joao da Barra Muito argilosa (argila pesada) 5,8 28,8 5 0,12 0 1 Abacaxi
Pastagem natural. S&o Joao da Barra Franco-argilo-arenosa 5,1 2 0,3 0,18 0,1 7 Coco
pastagem natural. Sao Pedro da Aldeia Franco-argilo-arenosa 5,2 5,5 8,3 0,18 0,6 1 Cana-de-agticar
nao constatado. Sdo Pedro da Aldeia Franco-argilo-arenosa 5,4 3,7 3,8 0,02 0,4 1 Mandioca
nao constatado. Sdo Pedro da Aldeia Areia-franca 6,7 1,4 0,9 0,06 0 4 Coco
naos constatado. Sao Pedro da Aldeia Franco-argilo-arenosa 7,5 4,9 5,7 0,05 0 1 Banana
naos constatado. Sdao Pedro da Aldeia Franco-arenosa 7,6 2,8 2,7 0,04 0 1 Quiabo
Nenhum. Sao Pedro da Aldeia Franco-arenosa 7,6 2,8 2,7 0,04 0 1 Maxixe
Nenhum. Sdo Pedro da Aldeia Franco-argilo-arenosa 7,5 4,9 5,7 0,05 0 1 Batata-doce
Pastagem natural. Sdo Pedro da Aldeia Franco-siltosa 4.4 33,3 14,8 0,17 1 2 Batata-inglesa
Loteamento. Sao Pedro da Aldeia Areia-franca 5,3 1,1 0,7 0,24 0 12 Manga
Pastagem de coloniao. Sao Pedro da Aldeia Franco-argilo-arenoso m. cas- 4,9 2 0,3 0,11 4 1 Mandioquinha-salsa
calhenta

Pastagem de coloniao. Sdo Pedro da Aldeia Muito argilosa com cascalho 5,2 1,6 0,5 0,02 12 1 Maxixe
Pastagem natural. Sao Pedro da Aldeia Argila 5,7 15,2 8,6 0,15 1 3 Feijao-de-vagem
Pastagem natural. Sao Pedro da Aldeia Franco-argilo-arenosa 5,2 5,5 8,3 0,18 4 1 Pepino
Nenhum. Sdo Pedro da Aldeia Franco-argilo-arenosa 7,5 4,9 5,7 0,05 0 1 Abacaxi
Pastagem natural. Sao Sebastiao do Alto Franco-argilosa 6,4 20,5 4,5 0,28 0 6 Tomate
Pastagem. S&o Sebastiao do Alto Franco-argilo-arenosa 5,5 2,7 1,1 2,8 0 4 Quiabo
Pastagem. Sao Sebastiao do Alto Argilo-arenosa 6,3 2,7 1,1 3,8 0 3 Berinjela,jil6 e pimentao
Pastagem. Sapucaia Argila 6,7 5,7 1,7 0,16 0 -1 Chuchu
Nao constatado. Sapucaia Franco-argilosa 5,1 1,6 0,3 0,12 0,5 -0,5 Broécolos, couve, couve-flor

e repolho
Pastagem. Sapucaia Franco-arenosa 5,7 2,5 0,2 0,08 0,3 26 Pepino
Nenhum. Saquarema Argila 4,7 2,2 1,7 0,08 2 2 Banana
Reflorestamento de eucalipto. Saquarema Franco-argilo-arenosa 5 2,3 0,2 0,26 17 4 Coco
pastagem de capim colonido. Seropédica Argila 4,7 1,4 0,5 0,04 0,6 1 Mandioca
pastagem de capim colonido. Seropédica Franco-argilo-arenosa 5,1 1,1 1 0,06 0,3 1 Banana
pastagem de capim coloniao. Seropédica Argilo-arenosa 5,1 1,1 0,8 0,04 0,2 1 Quiabo
Area de loteamento. Seropédica Franco-argilo-arenosa 5 1 0,1 0,03 0,4 0,5 Alface
pastagem plantada. Silva Jardim Franca 4,8 0,6 0,6 0,08 1,9 2 Mandioca
Pastagem plantada. Silva Jardim Franco-arenosa 6,3 1,9 0,6 0,13 0 3 Milho
Pastagem plantada. Silva Jardim Franco-argilosa 4,4 1,2 0,7 0,2 53 2 Inhame

Continua na prorima pdgina.
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Continuagdo da

Tabela A.1.

Uso Atual Municipio Classe de Textura pH Calcio Magnésio Potassio Aluminio Fosforo Cultura

(H20) (cmolc/kg)  (Mg) (cmolc/kg)  (AIPT) (mg/kg)

(K) ®)

Pastagem plantada Silva Jardim Franca 4,8 0,6 0,6 0,08 59 2 Abacate
Pastagem plantada. Silva Jardim Franco-arenosa 5,1 0,5 0,8 0,13 30 7 Goiaba
Pastagem de coloniao. Silva Jardim Argilo-siltosa 4,4 1,6 0,5 0,13 62 12 Coco
Cultura de batatas. Tereso6polis Argila 5,5 1,9 0,2 0,26 0 1 Batata-inglesa
Nao constatado. Tereso6polis Franco-arenosa cascalhenta 5,6 1,7 0,2 0,2 0,4 56 Alface
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Trabalho Académico de Dissertagdao de Mestrado em Ciéncias da Computagéo
Centro Federal de Educagédo Tecnoldégica Celso Suckow da Fonseca (CEFET-RJ)
André Luiz Coutinho Merlo, Diego Brandao

Este relatério foi desenvolvido como parte da dissertagdo de mestrado em Ciéncias da Computagdo do CEFET-RJ, com o
objetivo de explorar técnicas de anélise de dados e modelagem computacional para fornecer recomendagdes agricolas
baseadas em dados histoéricos e climaticos. O trabalho visa contribuir para o avango do conhecimento na area de ciéncia
de dados aplicada a agricultura, utilizando métodos estatisticos, algoritmos de aprendizado de maquina e ferramentas de
visualizagdo de dados. As recomendagdes apresentadas neste relatério sdo geradas a partir de modelos computacionais
e andlises de dados, e ndo devem ser interpretadas como prescrigdes definitivas ou conselhos profissionais. Elas sdo
propostas com base em dados disponiveis e técnhicas computacionais, mas ndo consideram todos os fatores praticos,
econdmicos, ambientais ou logisticos que podem influenciar decisdes agricolas. Portanto, o autor e o CEFET-RJ ndo se
responsabilizam por quaisquer consequéncias decorrentes da aplicagdo direta ou indireta das informagbes e
recomendagdes contidas neste documento. Este trabalho é de natureza académica e tem como principal objetivo explorar
o potencial da ciéncia de dados e da computagdo para apoiar a tomada de decis6es no setor agricola. Agradecemos a
todos os envolvidos pelo apoio e colaboragéo durante o desenvolvimento desta pesquisa.

Relatério de Recomendagdes Agricolas Gerais para a Cidade
de Nova Friburgo

Este relatorio apresenta recomendagdes agricolas estratégicas para o municipio de Nova Friburgo, com base em anélises
de produtividade e condig¢es climéticas regionais. Os dados de produtividade por cultura foram obtidos do projeto
Acompanhamento Sistematico da Produgdo Agricola (ASPA), desenvolvido pela EMATER-Rio, abrangendo os anos de 2021
a 2023, e fornecem insights valiosos sobre o desempenho das principais culturas na regido. Complementando essas
informacdes, os dados climaticos histdricos, coletados pelas esta¢des de medi¢do do INMET no estado do Rio de Janeiro,
permitiram uma avaliagdo detalhada das condi¢des de temperatura, precipitagdo, umidade e pressdo atmosférica. A
combinacdo dessas fontes possibilita recomendagdes personalizadas, visando maximizar a produtividade, reduzir riscos
climaticos e otimizar o uso dos recursos agricolas em Nova Friburgo.

A recomendacao deste relatério estd baseada nos dados agricolas da regido SERRANA, que inclui as seguintes cidades:
Bom Jardim, Cantagalo, Carmo, Cordeiro, Duas Barras, Macuco, Nova Friburgo, Santa Maria Madalena, Sapucaia,
Sumidouro, Sao José do Vale do Rio Preto, Sdo Sebastido do Alto, Teresépolis, Trajano de Morais

1. Recomendagao por Produtividade

A recomendacgdo baseada em produtividade destaca as culturas agricolas mais eficientes em relagdo ao rendimento por
area plantada. Esse indicador mede a quantidade média produzida em toneladas por hectare, permitindo identificar quais
culturas apresentam maior retorno produtivo por unidade de terra utilizada, o que é essencial para otimizar o uso dos
recursos agricolas e aumentar a eficiéncia produtiva.

CULTURAS PRODUTIVIDADE
TOMATE CEREJA 85.11

CANA FORRAGEIRA 69.96
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CULTURAS
CHUCHU
TOMATE

ALFACE - CULT. PROTG
COUVE
PEPINO

REPOLHO
RUCULA - CULT. PROTG
MILHO FORRAGEIRO
ESPINAFRE
SALSA
VAGEM FRANCESA
MORANGO
CHICORIA
COUVE FLOR
BERINJELA
GOIABA
ALHO PORRO

PIMENTAO

MANDIOCA

CENOURA

ALFACE
JILO
CAQuI
AGRIAO
BETERRABA
TANGERINA PONCA
NABO

BROCOLOS

BERTALHA
INHAME

VAGEM
LIMAO
ABOBRINHA
AIPIM
ABACATE
QUIABO
MANGA

MARACUJA

PRODUTIVIDADE
61.33
59.02
56.36
53.32
47.83
46.45
39.71
38.94
34.83
33.27
32.80
32.57
29.66
27.99
27.27
26.24
25.95
25.49
25.00
24.27
22.72
22.48
22.47
22.22
22.18
21.85
20.85
20.40
19.65
17.74
17.22
17.01
16.79
16.17
16.16
16.00
15.33

15.10
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CULTURAS PRODUTIVIDADE
COENTRO 14.54
BATATA 14.43
CEBOLINHA 14.37
ABOBORA 14.34
LARANJA 14.21
BATATA DOCE 13.77
BANANA NANICA 12.54
FIGO 12.06
PITAIA 12.00
RUCULA 11.90
BANANA PRATA 11.31
MAXIXE 8.83
ERVILHA 8.42
PESSEGO 8.18
MILHO VERDE 7.99
UVA 5.97
LIXIA 410
ARROZ 3.48
MILHO 2.85
CAFE 1.69
CAFE CONILON 1.15
FEIJAO 1.10

2. Recomendacgao por Faturamento Bruto

Para otimizar a rentabilidade agricola em cada regido, é essencial priorizar culturas com maior faturamento bruto médio,
considerando fatores como clima, solo e demanda de mercado. Essa abordagem permite identificar as atividades mais
lucrativas por drea, direcionando investimentos para opgdes que oferegam melhor retorno financeiro. Por exemplo, em
regides com alta produtividade e logistica eficiente, culturas como soja, milho ou café podem ser recomendadas devido ao
seu alto valor de mercado, enquanto em areas com condi¢des especificas, fruticultura ou horticultura de alto valor
agregado podem ser mais vantajosas. Ao alinhar a escolha das culturas ao potencial econémico regional, os produtores
podem maximizar seus ganhos e reduzir riscos, garantindo uma agricultura mais sustentavel e competitiva.

CULTURAS FATURAMENTOBRUTO
ALFACE 197.974.260,67
TOMATE 180.583.538,33
COUVE 94.095.613,33
CHUCHU 54.516.116,67

COUVE FLOR 41.974.502,43
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CULTURAS
BROCOLOS
REPOLHO
BANANA NANICA
TANGERINA PONCA
CAFE
PIMENTAOQ
MORANGO
JILO
VAGEM
BANANA PRATA
CAQUI
PEPINO
BERINJELA
CEBOLINHA
COENTRO
ABOBRINHA
INHAME
AIPIM
ERVILHA
SALSA
ALFACE - CULT. PROTG
AGRIAO
ESPINAFRE
QUIABO
MILHO FORRAGEIRO
RUCULA - CULT. PROTG
BATATA DOCE
GOIABA
CHICORIA
MARACUJA
TOMATE CEREJA
BETERRABA
CENOURA
ABOBORA
ALHO PORRO
LIMAO
RUCULA

VAGEM FRANCESA

FATURAMENTOBRUTO
40.718.382,83
39.217.160,27
37.551.714,03
37.220.484,50
37.102.699,33
33.449.481,00
29.728.583,33
27.517.350,40
25.884.640,00
24.277.535,33
24.251.655,00
22.855.072,00
22.735.779,00
21.752.496,00
19.847.394,00
17.478.028,87
17.230.221,67
16.422.493,90
13.502.244,13
13.287.256,67
9.453.641,20
9.111.963,00
8.132.805,00
7.421.333,17
7.026.255,33
6.131.456,67
5.654.906,33
5.187.420,00
4.560.665,70
4.462.331,00
3.659.221,33
3.134.426,30
2.692.534,33
2.245.867,33
1.810.066,67
1.799.457,67
1.504.595,00

1.466.375,67
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CULTURAS FATURAMENTOBRUTO
FEIJAO 962.403,50
MILHO VERDE 847.358,50
MAXIXE 823.076,67
LARANJA 594.405,00
BATATA 569.933,33
CANA FORRAGEIRA 539.232,17
MILHO 499.066,07
BERTALHA 486.500,00
ARROZ 312.283,33
LIXIA 234.083,33
NABO 189.150,00
UVA 176.333,33
ABACATE 118.700,00
CAFE CONILON 60.585,00
PITAIA 57.000,00
FIGO 45.330,00
MANDIOCA 34.375,00
MANGA 17.000,00
PESSEGO 16.081,67

3. Recomendacgao por Produgéo Colhida

A selecdo de culturas com maior volume médio colhido por regido é fundamental para atender demandas de
abastecimento interno, exportagédo ou agroindustria, priorizando eficiéncia produtiva e escala. Essa andlise identifica as
culturas mais adaptadas as condi¢cdes edafocliméaticas de cada local, garantindo altas produtividades e menor risco de
perdas. Por exemplo, em regides com alta fertilidade e disponibilidade hidrica, culturas como cana-de-agucar, milho ou
mandioca podem ser recomendadas devido ao seu elevado rendimento por hectare, enquanto em dreas com restricdes
especificas, op¢des como feijdo ou sorgo podem oferecer melhor desempenho. Ao focar no potencial produtivo, os
agricultores podem otimizar o uso da terra, reduzir custos e fortalecer a seguranga alimentar, alinhando produgéo as
necessidades do mercado.

CULTURAS PRODUCAOCOLHIDA
ALFACE 110211.45
CHUCHU 85777.78
TOMATE 60356.25

REPOLHO 37998.95

COUVE 30536.00
TANGERINA PONCA 28377.97
COUVE FLOR 24697.36

PEPINO 19857.63



CULTURAS
BANANA NANICA
BROCOLOS
MILHO FORRAGEIRO
BERINJELA
ABOBRINHA
PIMENTAO
JILO
CAQUI
VAGEM
BANANA PRATA
AIPIM
INHAME
ESPINAFRE
CEBOLINHA
SALSA
ALFACE - CULT. PROTG
COENTRO
AGRIAO
BATATA DOCE
CANA FORRAGEIRA
QUIABO
CAFE
CHICORIA
MORANGO
GOIABA
RUCULA - CULT. PROTG
ERVILHA
CENOURA
BETERRABA
ABOBORA
MARACUJA
MILHO VERDE
LIMAO
TOMATE CEREJA
ALHO PORRO
MAXIXE
RUCULA

LARANJA

PRODUCAOCOLHIDA
18190.07
16704.37
15891.97
14702.22
14505.04
14279.34
13107.69
12006.50
10326.40
10162.00
9267.12
8133.43
6482.36
5882.38
4832.05
4365.12
4140.57
3981.66
3835.12
3044.49
2951.14
2708.52
2627.97
1964.70
1866.53
1767.62
1718.37
1625.37
1624.27
1527.80
1377.57
788.33
720.95
625.39
620.00
551.33
534.24

374.27
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CULTURAS PRODUCAOCOLHIDA
MILHO 369.69
BERTALHA 304.50
VAGEM FRANCESA 261.37
BATATA 255.17
FEIJAO 201.42
NABO 85.70
ABACATE 56.03
ARROZ 48.28
UVA 32.17
LIXIA 28.13
MANDIOCA 25.00
MANGA 18.67
PITAIA 6.00
CAFE CONILON 5.77
FIGO 2.92
PESSEGO 2.48

4. Visao geral do Clima

Visdo das médias de temperatura, umidade e pressao. Assim como o somatério do volume de chuvas. A regiao SERRANA
apresenta um clima com médias anuais de temperatura em torno de 16.62°C, umidade relativa do ar de 80.95% e pressao
atmosférica média de 879.47 hPa. O regime de chuvas com um volume pluviométrico total anual de aproximadamente
2444.6 mm. Essas condic¢des climaticas influenciam diretamente a escolha das culturas e as praticas agricolas, sendo
favoraveis para [exemplos de culturas ou atividades adaptadas]. Compreender esses padrbes é essencial para o
planejamento agricola, minimizando riscos e maximizando a produtividade de acordo com as particularidades da regiéo.

Dados mensais

Pressao

Periodo Precipitagéo Ten)pgratura Te[nperatura Telm‘peratura Atmosférica Umi‘dade
Total (mm) Média (°C) Méxima (°C) Minima (°C) (mB) Relativa (%)

20 400.6 19.52 29.6 127 864.48 84.46
i 511.0 18.76 30.9 100 863.44 88.20
20 539.8 17.76 28.8 8.4 863.44 88.97
2%149‘ 176.6 17.10 283 9.0 862.89 88.75
e 139.6 15.63 26.1 7.9 863.57 88.14
2019- 82.4 13.68 2538 5.4 866.78 87.06



Periodo
2019-
07

2019-
08

2019-
09

2019-
10

2019-

2020-
02

2020-
03

2020-
04

2020-
05

2020-
11

2020-
12

2021-
01

2021-
02

Precipitagdo
Total (mm)

63.0

186.4

261.4

231.8

422.0

458.8

414.6

705.2

349.8

49.0

95.4

13.6

9.4

72.6

43.4

164.2

207.6

337.2

178.0

524.8

221.8

136.4

542

48.8

Temperatura
Média (°C)

11.78

12.64

15.94

16.65

16.66

17.31

18.89

18.16

18.15

16.49

14.50

14.91

14.56

13.92

17.64

18.10

17.75

19.99

18.82

17.80

18.19

15.21

14.56

13.20

Temperatura
Méxima (°C)

24.2

26.7

30.7

28.3

31.2

27.6

29.2

29.0

26.6

27.2

23.6

25.9

24.6

26.1

30.7

32.4

27.8

30.0

28.6

28.7

28.1

25.2

257

23.4

Temperatura
Minima (°C)

1.1

3.8

6.7

6.3

7.3

5.8

10.8

9.6

7.3

3.8

2.9

5.6

2.6

59

9.0

9.8

13.6

12.0

10.0

5.6

4.8

3.8

Pressdo
Atmosférica
(mB)

865.97

867.55

864.91

863.04

861.51

861.74

865.44

863.60

898.57

899.76

900.38

901.82

901.67

902.34

900.61

897.87

897.63

896.80

863.81

863.90

864.87

872.87

870.27

873.06

Umidade
Relativa (%)

79.96

79.63

77.07

80.61

87.22

85.90

86.47

88.67

82.07

81.46

78.91

78.67

79.15

78.05

72.77

78.55

81.26

80.78

82.02

85.40

83.52

83.37

82.45

83.67
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Periodo
2021-
07

2021-
08

2021-
09

2021-
10

2021-

2022-
02

2022-
03

2022-
04

2022-
05

2022-
11

2022-
12

2023-
01

2023-
02

Precipitagdo
Total (mm)

12.8

51.4

61.0

242.4

205.8

3452

288.2

412.0

270.2

255.4

62.2

41.8

23.0

227.8

240.4

86.8

258.2

800.4

650.4

246.8

116.2

240.4

78.8

32.4

Temperatura
Média (°C)

11.06

13.56

17.47

17.11

16.53

17.78

19.68

18.91

18.66

16.77

13.52

13.40

13.31

13.05

13.77

18.05

16.54

16.61

18.12

20.65

19.56

17.58

14.67

13.28

Temperatura
Méxima (°C)

24.4

25.8

30.2

28.0

27.8

27.5

28.4

28.0

28.2

273

249

24.8

26.1

26.1

29.5

28.7

26.0

28.8

28.2

29.2

27.9

26.4

24.2

23.6

Temperatura
Minima (°C)

0.0

2.4

9.2

10.7

7.9

8.2

13.8

12.8

6.5

1.6

2.8

2.6

1.0

3.9

8.5

7.4

7.7

9.1

14.1

10.3

6.4

4.5

2.5

Pressao
Atmosférica
(mB)

870.60

873.33

899.83

895.61

872.37

878.54

875.97

877.46

868.81

873.96

870.63

872.38

868.66

872.34

871.29

888.75

886.15

861.01

873.20

896.47

899.01

898.19

900.69

902.25

Umidade
Relativa (%)

77.85

77.91

76.87

82.65

80.50

83.42

82.57

85.23

81.95

83.97

82.57

76.69

78.47

79.03

79.17

79.05

81.75

81.30

82.02

78.93

80.72

82.64

82.73

81.30
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Periodo
2023-
07

2023-
08

2023-
09

2023-
10

2023-

2024-
02

2024-
03

2024-
04

2024-
05

2024-
11

2024-
12

Dados Anuais

Ano

2019

2020

2021

Precipitagdo Temperatura
Total (mm) Média (°C)
60.8 14.00
94.6 15.37
454 17.67
342.4 19.29
206.8 19.01
92.6 19.64
19.4 20.11
190.0 18.97
213.0 19.91
40.2 18.24
73.4 16.44
9.0 14.30
59.6 13.49
146.8 13.69
81.0 17.00
126.4 16.94
263.8 18.56
253.0 19.99
Maxima Minima
Precipitagdo Mensal Mensal
Anual Total de Chuva de
(mm) (mm) Chuva
(mm)
3473.4 539.8 63.0
2462.0 705.2 9.4
2082.6 524.8 12.8

Temperatura Temperatura Press?q
Méxima (°C) Minima (°C) Atmosférica
(mB)

25.9 1.8 902.40

29.9 2.6 900.40

30.9 6.8 899.85

29.5 13.0 892.14

33.3 7.9 876.32

29.0 11.3 873.65

29.6 13.0 886.13

27.8 10.9 865.80

30.0 10.3 884.45

27.4 9.4 893.21

27.9 5.7 864.66

24.0 4.1 865.98

25.8 0.4 867.24

28.1 1.3 866.35

29.6 7.5 864.80

29.9 8.5 874.38

29.0 11.3 897.22

30.0 12.3 894.46

Temperatura  Temperatura = Temperatura Pressao
Média Anual Maéxima Minima Atmosférica

(°C) Absoluta (°C) = Absoluta (°C) (mB)
16.12 31.2 1.1 864.11
16.92 32.4 2.6 893.87
15.94 30.2 0.0 874.92

Umidade
Relativa (%)

80.31

79.59

76.83

83.42

79.74

85.14

85.52

86.89

84.38

81.33

78.89

71.18

69.15

62.00

62.94

78.42

79.75

80.76

Umidade
Relativa
Média (%)
84.66
80.57

81.64
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Ano

2022
2023

2024

Precipitagdo
Anual Total
(mm)
2966.4

2207.6

1475.6

Maéxima
Mensal
de Chuva
(mm)

800.4
650.4

263.8

Minima
Mensal
de
Chuva

(mm)

23.0
324

9.0

5. Gréfico de Andlise Climatica
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Temperatura

Temperatura = Temperatura Pressao Umidade

Média Anual Méxima Minima Atmosférica  Relativa

(°c) Absoluta (°C) = Absoluta (°C) (mB) Média (%)
16.02 29.5 1.0 873.95 80.98
17.40 33.3 1.8 892.88 81.11
17.30 30.0 0.4 877.06 76.77

Gréficos com as tendéncias climaticas da regido SERRANA.
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6. Previsao dos préximos 10 dias de Clima
Gréficos com as temperaturas maximas dos préximos 10 dias da regido SERRANA.
Temperatura Maxima
22 A
201
18 1
v 16 4
14 4
12 4
10 1
& & & & S & & & & &
§ & & § S o & &
M o & ~F g ~¥ ~ N 7 e
Data e Hora

Gréficos com as temperaturas minimas dos proximos 10 dias da regido SERRANA.
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Temperatura Minima

16 |
14
¥
12

10 4

AN AN AN
‘»o) _\41 _»4,:’(‘ ;,}\ {]‘C‘ {)’(‘ _\‘J’(‘ _;?\‘ ‘»41\‘
¢ & $ § 3 $ ¢ & § $
& & P N > ¥ o o > P
Data e Hora
Gréficos com o volume de chuvas dos préximos 10 dias da regido SERRANA.
Precipitagao
144
124
1.0
0.8 4
£
E
0.6
0.4+
0.2 4
0.0+
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_\:,’ ,{,39 <,}¢ _\:,,‘Q ,{,}‘ _\:,_"Q _{,F _;,}‘ _\:,,‘Q {,}i‘
& S & S $ S S § & N
3 & & o N ) ~ N » xS

Data e Hora

Cidades na regido: Bom Jardim, Cantagalo, Carmo, Cordeiro, Duas Barras, Macuco, Nova Friburgo, Santa Maria Madalena,
Sapucaia, Sumidouro, Sdo José do Vale do Rio Preto, Sdo Sebastido do Alto, Teresépolis, Trajano de Morais

7. Recomendagdes Gerais de Adubagem e Calagem

Fonte: Manual de adubagem e calagem da Embrapa, 2013, Autor: Luiz Rodrigues Freire

As recomendagdes de nutrientes constantes das planilhas referentes as culturas foram elaboradas com base nas
informacdes sobre respostas das culturas a adubagdo e a calagem, resultantes das experiéncias de especialistas,
aplicadas e adaptadas as especificidades da agricultura fluminense. As recomendagdes oferecem ao usuario sugestdes

que o ajudardo a tomar decisdes quanto a quantidade de insumos a ser utilizada em cada situacao.
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Neste capitulo, estdo apresentados os critérios gerais de obtencdo dessas recomendacdes, além de outras informacgdes
de interesse dos usudrios. Algumas planilhas exibem os dados sobre a extragdo de nutrientes da cultura, os quais poderao
ser utilizados para adequar a recomendagao que consta da planilha, desde que se apliquem os célculos apropriados.

7.1 Critérios Gerais

As sugestdes de adubagado foram baseadas na adubagéo por ciclo de produgdo. Em alguns casos, os dados divulgados
poderédo ser aplicados a adubacéao corretiva, mas cumpre lembrar que essa nao foi a meta deste trabalho.

Para determinar a quantidade de fésforo, potdssio e calcario a ser utilizada, foram estabelecidas classes de interpretacédo
das anélises quimicas do solo, por meio dos critérios apresentados a seguir. Da mesma forma, foram apresentados os
critérios que foram adotados para o estabelecimento das recomendagdes de nitrogénio e de adubagdo organica. A
caréncia de pesquisa bdsica sobre a utilizacdo de micronutrientes restringiu a apresentacdo de dados apenas a sua
recomendagdo; assim, somente nos casos em que a experimentagao permitia, foram feitas mengdes a eles.

7.1.1 Fésforo

Para o fosforo, a excegdo das culturas de cana-de-aglcar e aspargo, foram estabelecidas cinco classes de interpretagao
dos teores encontrados nas analises:

¢ Muito baixo: até 5 mg dm-2de P
¢ Baixo: de 6 mgdm=a 10 mg dm=deP

¢ Médio: de 11 mg dm—a 20 mgdm-3de P

Alto: de 21 mg dm=2a 30 mg dm-3de P
¢ Muito alto: maior do que 30 mg dm-2de P

Essas classes, contudo, ndo sdo aplicadas genericamente a todas as culturas. A expectativa da ocorréncia de diferengas
no comportamento das espécies vegetais no tocante a absorgao e ao aproveitamento do fésforo presente na solugédo do
solo, aliada ao maior ou menor grau de refinamento das informagdes disponiveis, levou a adogdo de conjuntos de classes
para os teores de fésforo e o grupamento de culturas.

Para a cultura de cana-de-acglcar, que nao figura na Tabela 1, foi adotado um critério diferente daquele das demais culturas,
ja que existe experimentacdo propria, com método de andlise especifica, que leva a resultados analiticos diversos dos
obtidos com o usado paras as outras culturas no Estado do Rio de Janeiro.

O conjunto A esta constituido por culturas que tém apresentado resposta reduzida ou mesmo nula a aplicagao de adubos
fosfatados, quando o solo possui teores, revelados pela analise, superiores a 10 mg dm-3 de P. Provavelmente, isso se
deve a vdrios fatores: a maior capacidade dessas culturas em absorver P do solo, a presenga de micorrizas, ao maior
volume de raizes no solo, a baixa exigéncia em fésforo, ou, no caso especifico do arroz cultivado em varzeas Umidas, as
modificagdes na disponibilidade do fésforo nativo, ao se alterarem as condigdes do potencial redox da camada do solo em
que se concentra seu sistema radicular.

No conjunto B, figuram espécies vegetais para as quais ndo se dispde de dados que justifiquem a separagdo em classes
para os valores de 0 a 10 mg dm-3 e de 11 mg dm-3 a 30 mg dm-3 de P, o0 que motivou a adogao de somente trés niveis de
interpretacdo. A cultura de pinhdo-manso, de recente introdugdo no Rio de Janeiro, foi inserida em novo agrupamento, com
base nas expectativas de sua resposta a adubagéo com fésforo.

No conjunto D, estd agrupado o maior numero de espécies cultivada no Rio de Janeiro e para as quais ja se adotavam as
classes de interpretagdo apresentadas, ndo tendo sido considerada necessaria a introdugdo de alteragdes quanto aos
niveis de interpretagéo vigentes. Contudo, para as recomendagdes de adubagéo fosfatada, foram feitas modificagdes, com
o objetivo de aperfeigod-las. As quantidades sugeridas constam das planilhas correspondentes.

Nos conjuntos E e F, foi feita a separagao dos teores de fosforo revelados pela anélise em somente duas categorias, as
quais foram definidas levando em consideragdo aspectos ja apresentados e, também, o sistema de manejo preconizado
para essas espécies. Assim, o valor de 20 mg dm-3 de P para o conjunto F expressa o limite para definir uma determinada
dose de fésforo, sem, contudo, deixar de usé-lo na adubagdo mineral, mesmo quando forem elevados os niveis desse
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elemento no solo. Ja no conjunto E, constituido por espécies florestais de reconhecida rusticidade, adotou-se o valor de 10
mg dm-3 de P, para determinar se deveria ser usada a adubacdo fosfatada em baixa dosagem ou se ela poderia ser
dispensada.

Tabela 1. Agrupamento de culturas em conjunto de classes para os teores de fésforo.

Classes de
Conjunto = teores de P Cultura
(mg dm™3)
A Ate 5’160_1 0. Arroz, café (produg&o), feijdo-maud (macagar), mandioca e inhame
Até 10, 11— Abacate (plantio e formag&o), abacaxi, banana, cebola, coco, eucalipto, frutas citricas, goiaba,
B 30 >’30 magca (formag&o), mamé&o, manga (plantio e formagao), maracuja, nectarina (formagéo e
’ produgéo), pera (formagéo), péssego (formagao e produgdo) e quiabo
Até 10, 11— R
C 20,> 20 Pinhdo-manso
Abdbora, abobrinha, alface, alho, amendoim, aspargo, batata-doce, batata-inglesa, berinjela,
Até 10, 11—  beterraba, brécolos, cenoura, chuchu, couve, couve-flor, ervilha-vagem, feijao-de-vagem, feijdo,
D 20,21-30, > pepino tutorado e rasteiro, formacédo e manutencéo de capineiras e de forrageiras, jild,
30 mandioquinha-salsa, mamona, maxixe, melancia, meldao, milho, moranga, nabo, pimenta,
pimentdo, rabanete, repolho, soja, sorgo granifero e tomate
E Até 10,>10 Leguminosas, arbéreas e arbustivas, e seringueira
F Até 20, > 20 Abacate (produgéo), café (plantio), caqui e figo (formag&o), macgé (plantio), manga

(produgéo), nectarina (plantio), pera (plantio), péssego (plantio) e urucu

7.1.2 Potassio

Para o potdssio, foram estabelecidas quatro classes de interpretagdo dos teores encontrados nas andlises:

e Baixo: até 45 mg dm=2de K

Médio: de 46 mg dm-3a 90 mg dm-3 de K

Alto: de 91 mg dm=2a 135 mg dm de K
¢ Muito alto: teores superiores a 135 mg dm~ de K

Por razdes explicitadas no item anterior, ndo foi incluida nessas classes a cultura de cana-de-agucar e, para as exploragdes
com plantas ornamentais, foi adotado um valor limite (de 270 mg dm-3 de K), acima do qual ndo se recomenda a
adubacgdo com adubo mineral contendo potéssio. Por motivos semelhantes aos ja expostos para o fésforo, adotou-se a
separagdo das classes em conjuntos por grupo de culturas, conforme mostra a Tabela 2.

Tabela 2. Agrupamento de culturas em conjunto de classes para os teores de potdssio.

Classes de
Conjunto  teores de K Cultura
(mg dm-?)
. Feijdo-maua (macagar), leguminosas arbéreas e arbustivas, magé (plantio), mandioca, pera
A Até 45, > 45 . ; ]
(plantio), seringueira e urucu
, Abacaxi (produgéo), alho, arroz, amendoim, café (plantio e produgéo), cebola, eucalipto,
Até 45, 46— It - o = : : . N :
B 90 >90 feijdo, inhame, mam&o, maracuja (produgao), milho, nectarina (plantio), péssego (plantio),
! pinhdo-manso, quiabo, soja e sorgo granifero
Abdbora, abobrinha, alface, aspargo, batata-doce, batata-inglesa, berinjela, beterraba,
Até 45, 46— brécolos, cenoura, chuchu, couve, couve-flor, ervilha-vagem, feijao-de-vagem, formagao e
C 90, 91-135, manutengdo de capineiras e de forrageiras, girassol, jil6, mamona, mandioquinha-salsa,
>135 melancia, meldo, moranga, maxixe, nabo, pepino tutorado e rasteiro, pimenta, pimentéo,

tomate, rabanete e repolho
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Classes de
Conjunto = teores de K Cultura
(mg dm-3)
, Abacate, banana, caqui, coco, figo, frutas citricas, goiaba, maga (formagado), manga (plantio e
D Até 90, 91~ rodugo), nectarina (formac duca (formagAo) e pé formaca
135 135 p ¢d0), nectarina (formagéo e pro uqao),Npera ormagao) e péssego (formagéo e
’ produgdo)
Até 90,91~
E 135,136- Anturio, crisantemo, gladiolo e rosa
270,>270

No conjunto A, estdo culturas que tém apresentado reduzidas ou inconsistentes respostas econémicas a aplicagdo de
adubos minerais contendo potédssio quando o teor desses, revelado nas andlises de terra, é superior a 45 mg dm-3 de K. A
inclusdo de algumas espécies frutiferas nessa categoria deve-se ao fato de se tratar de adubagdo complementar a
organica, na fase de plantio; para as fases de formagdo e produgdo, contudo, essas espécies sdo objeto de outra
avaliacgao.

No conjunto B, estdo presentes culturas cuja recomendagéao de potdssio esta vinculada ao limite de 90 mg dm-3 de K, ndo
estando disponiveis informagdes que permitam recomendagdo segura de adubos minerais que contenham potdssio
quando os teores revelados pela analise forem superiores aquele valor.

0O conjunto C, além de outras culturas, é constituido por espécies de hortalicas para as quais ndo se espera resposta
economicamente consistente quando as andlises do solo revelarem teores superiores a 135 mg dm-3 de K. Também se
levou em consideragdo que os sistemas de produgédo adotados no Estado do Rio de Janeiro, com o uso frequente de
adubos organicos, levam a existéncia de potdssio disponivel em quantidade provavelmente suficiente para altas
produgdes. Para a batatinha foi feita uma excec¢do, em virtude das elevadas exigéncias dessa cultura em potdssio; nesse
caso, ha a recomendagao de aplicagdo de adubo mineral potassico mesmo para teores superiores a 135 mg dm-3 de K.

No conjunto D, figuram culturas perenes exigentes em potdssio, e para as quais foram adotadas classes de fertilidade cujo
limite inferior corresponde a 90 mg dm-3 de K, visando a diminuir a probabilidade de comprometer a produtividade dessas
espécies por inadequado suprimento de potassio.

As classes que constituem o conjunto E diferem das que compdem o conjunto anterior pela adogéo do valor 270 mg dm-3
de K como limite para o emprego de adubo mineral potassico. As culturas abrangidas nesse conjunto sao espécies
ornamentais para as quais, regionalmente, ainda ndo estdo disponiveis dados experimentais. Essas culturas recebem
elevadas adubagdes potdssicas nos niveis inferiores e, geralmente, sdo cultivadas com o uso de adubos orgénicos. Além
disso, nem sempre a irrigagéo é feita de forma controlada, o que estimula a lixiviagéo.

7.1.3 Calagem

A recomendagao de calagem considera a exigéncia das culturas quanto ao célcio e ao magnésio, ou a tolerancia delas ao
teor de aluminio trocavel. Os critérios utilizados estdo descritos a seguir:

e Quando o teor de Al** for menor que 0,3 cmola dm~2 de TFSA e a soma dos teores de calcio e magnésio for superior a
3 cmola dm=2 de TFSA (culturas mais exigentes em calcio e/ou magnésio), ou a 2 cmola dm-3 de TFSA (demais
culturas), ndo serd necesséria a aplicagdo de calcario.

¢ Se o teor de Al** for igual a ou maior que 0,3 cmola dm~2 de TFSA, sera necessario corrigir o solo.

¢ Se a soma dos teores de Ca2* e Mg?* for inferior a 2 cmola dm~=2 de TFSA, ou no caso de culturas mais exigentes em
célcio e/ou magnésio, e com teor inferior a 3 cmola dm= de TFSA, serd necessdria a aplicagdo de calcério para
corrigir as deficiéncias desses nutrientes; as exigéncias das culturas estdo definidas nas planilhas.

e Se o teor de Mg?* for inferior a 0,5 cmola dm= de TFSA, serd preciso usar calcério dolomitico ou adubacdo
magnesiana. Para se determinar a quantidade de calcdrio a ser aplicada ao solo, foi elaborada a Tabela 3. Os
critérios empregados estdo baseados na economicidade da calagem, e os resultados experimentais obtidos com o
uso desses critérios reforgcam a sua adogao.

Tabela 3. Critérios para aplicagdo de calcario.
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Resultado da andlise Célculo da necessidade
(teores em cmol dm-3) de calagem®
A|3+ Ca2+ + MgZ+
<03 ~20 Nao aplicar calcario, exceto para culturas mais exigentes, se Ca
’ ’ + Mg < 3,0 cmol dm~2

<03 <30 3 - cmola (Ca2* + Mg?*) dm~3 (para culturas mais exigentes)
<03 <20 2 - cmola (Ca2* + Mg?*) dm-3

>=0,3 >2,0 cmola AI** dm-2 x fator de calagem

~=03 ~30 cmola AR+ dm-2 x fator de calagem (para culturas mais
o ’ exigentes)

- 03 <20 cmola AR+ dm-2 x fator de calagem ou 2 - cmola (Ca2* + Mg?*)
Y ’ dm-2 (usar o valor mais alto)

> 03 <30 Para culturas mais exigentes: 3 - cmola (Ca2* + Mg2*) dm-3 ou

cmola Al** dm-2 x fator de calagem (usar o valor mais alto)

1t calcério ha=" a 20 cm de profundidade.

7.1.4 Nitrogénio

Em razdo da dificuldade de avaliar a contribuicdo da matéria organica para a disponibilidade de nitrogénio, e em virtude da
variagao das condigbes climaticas, ndo hd, até o momento, critério satisfatério que permita generalizar o uso da andlise de
amostras de terra, como é feito para outros nutrientes, para se recomendar a adubagéo nitrogenada. Considerando esses
fatores e a importéancia do nitrogénio no aumento da produtividade das culturas, utilizaram-se, para a recomendacgéo da
adubacéao nitrogenada, os critérios relacionados a seguir:

¢ Nao recomendagdo do uso de adubagdo nitrogenada; em seu lugar, fazer a inoculagdo das sementes para as
leguminosas cuja eficacia de fixagao bioldgica estd comprovada e podem dispensar a adubacgéo nitrogenada.

e Recomendagdo de inoculagdo para o feijoeiro; no entanto, para cultura irrigada, em areas com possibilidade de
alcangar-se alta produtividade, recomenda-se a adubagdo organica ou complementagdo com N-mineral em
cobertura.

¢ Utilizacao, para algumas culturas, das informagdes de pesquisa de campo para o territério fluminense.
¢ Aproveitamento da experiéncia de técnicos da pesquisa e da assisténcia técnica, com as diversas culturas.
e Aceitagdo das modificagdes propostas pelo técnico local, em razéo:

1. Do histérico da area (cultura anterior, intensidade de cultivo na area).

2. Dos sintomas visuais de caréncia ou de grande disponibilidade de nitrogénio em razdo do teor de matéria

organica do solo.

3. Da recomendacéo de adubagéo verde para liberar o agricultor, na pior das hipéteses, de pelo menos parte da
adubacédo nitrogenada mineral, e para usufruir dos grandes beneficios que essa pratica proporciona, além de
alertar o agricultor para a necessidade de adotar praticas que visem a conservagao do solo.

4. Da adogéao do sistema organico de manejo sustentado.

7.1.5 Adubacgéo Orgénica

Neste manual, a recomendacdo de adubagdo organica foi feita para a totalidade das culturas e teve como base de

avaliagdo os seguintes fatores:

¢ As caracteristicas das propriedades e do tipo de exploragdo predominante no estado (pequenas propriedades, mao

de obra familiar e exploragéo diversificada).
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¢ O potencial de residuos agricolas e urbanos do estado e o que podem representar esses residuos organicos como
fonte de insumos para 0 aumento e a sustentabilidade da produtividade agricola.

e Os resultados de pesquisa, que demostram que a adubacdo organica pode contribuir bastante para melhorar a
fertilidade dos solos e, consequentemente, para aumentar a produtividade dos solos pobres, para reduzir os custos
de produgd@o de muitas culturas e para dar independéncia parcial ou total ao agricultor com relacdo ao insumo-
fertilizante.

¢ A necessidade de conscientizacdo de agricultores, extensionistas e pesquisadores sobre o assunto, e de incentivo a
obterem o méximo de aproveitamento dos residuos organicos disponiveis localmente.

e As vantagens econdmicas e sociais para a regido, proporcionadas pelo aproveitamento adequado dos residuos
organicos na agricultura.

7.1.6 Outras Informagoes

As recomendagdes de nutrientes, constantes das planilhas por cultura, permitem, aos usuarios, a definicdo de aquisigao
dos fertilizantes que melhor atendam as peculiaridades de cada exploragdo. Para serem aplicadas as quantidades
recomendadas, poderdo ser usados adubos simples ou férmulas NPK, cuja composigdo serd dividida pela avaliagdo dos
parametros envolvidos, conforme foi explicitado nos capitulos 5 e 12. E pertinente lembrar que pequenas diferencas que
ndo ultrapassem 5 kg de macronutrientes por hectare ndo apresentam efeitos relevantes na economicidade das culturas.

As recomendagdes relacionadas com o uso de micronutrientes estdo limitadas as culturas para as quais tém sido
observadas respostas as aplicagdes e que figuram nas planilhas correspondentes. H3, atualmente, impossibilidade do uso
da andlise quimica de amostras de terra para se estabelecer, antes do plantio, a necessidade da adubagdo com
micronutrientes, pois ndo existem, no Estado do Rio de Janeiro, curvas de calibragao para esses elementos.

Pode-se considerar, contudo, que, em determinadas condigbes, existem fortes expectativas de respostas aos
micronutrientes. Por exemplo, dreas que tenham sido muito utilizadas, terrenos com reduzido teor de matéria organica,
ambientes que favorecam a lixiviagdo ou a erosdo, solos &cidos, calagem excessiva e uso intensivo de fertilizantes
concentrados, todas essas condi¢gdes favorecem a caréncia de micronutrientes. A avaliagdo da possivel deficiéncia pode
ser feita por meio de analise foliar ou de testes de campo, da seguinte forma: em talhdes adequadamente demarcados,
fazer as aplicagdes foliares do micronutriente de cuja deficiéncia se suspeita, e acompanhar o desenvolvimento da planta,
tanto no seu aspecto vegetativo quanto, e em especial, na sua producao.

Cumpre lembrar de qualquer forma que, se forem seguidas as recomendagdes apresentadas nas planilhas, principalmente
no que se refere ao uso da adubagao orgénica, ndo serdo enfrentados problemas com micronutrientes.

8. Recomendagdes Inteligéncia Artificial

Nesta sessd@o, o sistema inteligente apresenta recomendacgdes estratégicas para otimizar a produtividade agricola,
abordando quatro pilares essenciais: cultura, com a selegdo de variedades adaptadas e rotagéo eficiente; adubagem,
indicando fontes e doses ideais de nutrientes; calagem, orientando a corregé@o do solo para equilibrio do pH; e manejo de
nitrogénio, com técnicas para maximizar a eficiéncia e reduzir perdas. Essas diretivas buscam aliar sustentabilidade e
resultados econdmicos, garantindo solo fértil e cultivos mais robustos.

+~ Recomendagdes Agricolas

CondigGes do solo analisadas:
Fésforo: 11.0
Potéssio: 60.0

Aluminio: 0.1
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Calcio + Magnésio: 5.0
pH: 6.0
Textura: arenosa

Praga: acaro-rajado

¢ Recomendagao de Cultura:

Culturas: Alface, Beterraba, Cenoura, Tomate

Motivo: Adequacao de potassio médio com bom pH

Culturas: Café (Coffea arabica)

Motivo: Adaptado a pH moderado (5.0-6.5) e solos bem drenados com textura média

Culturas: Amendoim (Arachis hypogaea)

Motivo: Adequado em solos bem drenados com textura leve a média

Culturas: Pinhdo-manso, abdbora, abobrinha, alface, alho, amendoim, aspargo, batata-doce, batata-inglesa, berinjela,
beterraba, brécolos, cenoura, chuchu, couve, couve-flor, ervilha-vagem, feijao-de-vagem, feijao, pepino, jil6, mandioquinha-
salsa, mamona, maxixe, melancia, meldo, milho, moranga, nabo, pimenta, pimentdo, rabanete, repolho, soja, sorgo
granifero, tomate

Motivo: Teor de fésforo médio (11-20 mg/dm?3)

Culturas: Abdbora, Alface, Amendoim, Batata-doce, Beterraba, Milho, Tomate

Motivo: Adequados niveis de P e K, baixa acidez e bom teor de Ca + Mg

Culturas: Mandioca, Feijao-macégar

Motivo: Culturas adaptadas a solo arenoso

@ Recomendagdo de Calagem:
N&ao necessaria no momento

N&ao necessaria no momento

Dose: 1.0 t/ha
PRNT recomendado: 0%

Epoca de aplicagdo: N&o especificada

© Recomendagdo de Adubagem Mineral:



Tipo: P205

Dose: 45 kg/ha

Tipo: K20

Dose: 60 kg/ha

Tipo: P205

Dose: 70 kg/ha

Tipo: K20

Dose: 45 kg/ha

Tipo: K20

Dose: 30 kg/ha

Tipo: P205

Dose: 60 kg/ha

© Recomendagdo de Nitrogénio:

¢ Recomendagdo de Controle de Pragas:
Praga: acaro-rajado

Produto: Clorfenapir CCAB 240 SC (Registro: 28421)
Cultura alvo: Plantas Ornamentais

Motivo: Produto indicado para controle de Acaro-rajado na cultura Plantas Ornamentais.
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