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RESUMO
O desenvolvimento da agricultura digital e de precisão é uma das vertentes que prometem provocar uma nova 
revolução verde na agricultura. O campo produtivo deve se firmar como o principal segmento de desafio científico-
tecnológico nas cadeias agroalimentares e, consequentemente, maior provedor de dados às tomadas de decisões 
das empresas rurais. O sensoriamento diversificado para aquisição de dados do espaço agrícola tem se tornado cada 
vez mais onipresente. No entanto, extrair valor de variadas e volumosas fontes de dados é uma tarefa complexa. 
Adicionalmente, a dinâmica e as interações multifatoriais dos agroecossistemas exibem alta complexidade, o que 
torna a extração de novos conhecimentos e a modelagem altamente susceptíveis aos drifts de dados e de conceito. 
Há enormes expectativas e evidências científicas de que o desafio será travado nas áreas de inteligência artificial 
e ciência de dados. O sucesso da relação de ambas as áreas com a agricultura deve promover mútuos avanços 
científicos a todas as envolvidas, assim como contribuir para o desenvolvimento tecnológico de uma agricultura 
inteligente plenamente orientada por dados. Nesse contexto, o objetivo deste capítulo é dispor uma revisão crítica 
pautada pela literatura, firmando conceitos, acautelando pesquisadores e profissionais quanto à contemporização 
de áreas precursoras e apontando um paradigma capaz de agilizar e transformar entregas científicas em inovações 
efetivas. As soluções oriundas da inteligência artificial e da ciência de dados precisam estar comprometidas e/ou 
alinhadas com áreas histórica e intrinsecamente ligadas às ciências agrárias, como a estatística experimental e a 
geoestatística, visando credibilizar as entregas de novos valores. As ferramentas de apoio às decisões operacionais 
podem aproximar as entregas científicas das efetivas inovações nas cadeias agroalimentares. Nesse aspecto, os 
sistemas de recomendação ao produtor merecem prioridade pela capacidade de melhorar a utilização dos dados, 
aumentar a acurácia das estimativas dos modelos, customizar recomendações conforme as singularidades do 
sensoriamento e peculiaridades do agroecossistema e, finalmente, promover maior eficiência nas inovações ante 
os esforços científicos envidados na solução de problemas agrícolas.

Palavras-chave: inteligência artificial; ciência de dados; agricultura inteligente; sistema de recomendação.

ABSTRACT
The development of digital and precision agriculture is one of the main areas that have promised a green 
revolution in agriculture. The cultivation field is the main area presenting scientific-technological challenges 
for agri-food chains and, additionally, the biggest provider of data for decision-making in rural areas. However, 
while different sensing technologies have become increasingly widespread in agriculture, extracting data from 
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lidade, tomada de decisões (gestão) e as práticas de 
manejo que permeiam os sistemas agroalimentares.

No campo produtivo, o sensoriamento ubíquo do 
espaço agrícola deve representar o maior desafio e 
principal provedor de dados complexos às tomadas 
de decisões das empresas rurais. O sensoriamento re-
moto (SR), por exemplo, realizado por meio de plata-
formas orbitais, estacionárias, aeronaves tripuladas, 
balões, veículos autônomos não tripulados e outras, 
tem ampliado significativamente o horizonte de apli-
cações digitais que visam maximizar a assertividade 
de gestão permitindo, assim, maior precisão na ava-
liação do crescimento vegetativo e reprodutivo das 
culturas, identificação precoce de estresses bióticos 
e abióticos, entre inúmeras outras.

O volume e a variedade dos dados de campo já se 
consolidam como desafios expoentes na Agricultura 
4.0. É notável, portanto, que as cadeias agroindus-
triais devem ser depreendidas no conceitual e tec-
nologicamente denominado big data. No entanto, 
este último desvela uma camada extra de complexi-
dade, bem conhecida em outras áreas, trazendo de-
safios, bem conhecidos, relacionados à eficiência da 
extração de insights (Tantalaki et al., 2019). A capa-
cidade de extração de valor dos dados, informações 
úteis ou mesmo novos conhecimentos dessa intrin-
cada e exponencialmente crescente massa de dados 
ainda é deveras limitada. De acordo com Morota et al. 
(2018), tais desafios podem ser enfrentados por meio 
da aplicação de técnicas de aprendizado de máquina 
(AM) e mineração de dados (MD). No prospecto cien-
tífico-tecnológico da extração de valores dos dados 
deposita-se, portanto, considerável expectativa de 
que o AM e a MD aufiram vantagens do big data pa-

1 INTRODUÇÃO
O célere desenvolvimento tecnológico ocorrido nas 

duas últimas décadas tornou a aquisição, o proces-
samento e o armazenamento de dados praticamen-
te ilimitados. A denominada “era digital”, iniciada no 
sobrevir do século XXI, trouxe rápidas e inexoráveis 
mudanças na organização da produção, na logística, 
na gestão de processos, na comunicação, nos negó-
cios e em muitos outros campos. Um verdadeiro tsu-
nâmi causado pela transformação digital tem invadi-
do praticamente todos os setores, segmentos e nichos, 
assim como tem mudado o comportamento e as rela-
ções sociais. Essa força motriz já revolucionou as te-
lecomunicações, bens de capital, serviços, saúde, se-
tor automotivo, transportes e outros (Clay; Kitchen, 
2018). A transformação digital também deu início a 
uma nova fase da agricultura, inaugurando a deno-
minada agricultura digital (AD), encerrada na intui-
tivamente versionada Agricultura 4.0, a qual promete 
provocar uma nova revolução verde na agropecuária 
(Marçal et al., 2022).

Embora não haja unanimidade entre especialistas 
e pesquisadores, a AD é consensual e conceitualmen-
te compreendida como uma extensão da agricultura 
de precisão (AP) (Marçal et al., 2022). A AD compre-
ende a integração de tecnologias digitais e de comu-
nicação ao processo produtivo agrícola (Marçal et al., 
2022). Trata-se, portanto, de um conjunto de estraté-
gias de gestão que se apoia em soluções digitais pa-
ra adquirir, armazenar, processar, analisar, propiciar 
interatividade (muitas vezes remota e em tempo re-
al) e integrar dados de contextos espaciais, tempo-
rais, pontuais, econômicos, de processos agroindus-
triais e logísticos, visando otimizar a produtividade, 
sustentabilidade, qualidade, lucratividade, rastreabi-

varied and voluminous data sources is a complex task. Furthermore, the dynamics and multifactorial interactions of 
agroecosystems are highly complex, with the development of new knowledge and models being extremely susceptible 
to data and concept drifts. Scientific findings and professional expectations have indicated that the challenge will be 
met by employing tools from artificial intelligence and data science. A successful relationship between both areas and 
agriculture should promote mutual scientific advances, as well as supporting the technological development of fully 
data-driven, smart farming. Thus, the objective of this chapter is to provide a critical review guided by the literature, 
outlining concepts, drawing researcher’s and professional’s attention to the adoption of innovative areas, and highlight 
a paradigm capable of streamlining and transforming scientific input towards effective innovation. The solutions arising 
from artificial intelligence and data science need to be integrated and/or aligned with areas historically and intrinsically 
linked to agricultural sciences, such as experimental statistics and geostatistics, in order to make future data more reliable. 
Tools dedicated to supporting operational decisions can provide greater scientific assistance for effective innovation in 
agrifood production chains. In this regard, recommender systems deserve priority due to their capacity for improving 
data application, increasing the accuracy of model estimates, customizing recommendations according to sensing and 
agroecosystem particularities and, finally, encouraging more efficient innovation through integrating scientific efforts 
attained to solve agricultural problems.

Keywords: artificial intelligence; data science; smart farming; recommender system.
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ra enfrentar os grandes desafios da agricultura glo-
bal (Tantalaki et al., 2019).

A inteligência artificial (IA) e a ciência de dados 
(CD) têm papéis imprescindíveis ao fortalecimen-
to da AP e à consolidação de uma agricultura inteli-
gente (SF, do inglês: Smart Farming) orientada por 
dados. Adicionalmente, a natureza altamente intri-
cada e intrínseca aos desafios agropecuários não po-
de ser concebida como mero destino de aplicação de 
técnicas e conhecimentos oriundos de IA e CD, mas 
assimilada como uma fonte de complexidade ímpar 
ao avanço científico de ambas as áreas. Inovações, 
decisões orientadas por dados e novos conhecimen-
tos agropecuários dar-se-ão, fundamentalmente, pe-
la concomitância do desenvolvimento da IA e da CD 
debruçadas nas particularidades dos desafios agro-
pecuários. Todavia, o sucesso dos esforços científicos 
para alavancar as inovações na SF orientada por da-
dos requer um denominador comum. Nesse contexto, 
o objetivo deste capítulo é firmar conceitos, apresen-
tar uma revisão crítica com base na literatura e apon-
tar um caminho para um denominador comum que 
fortaleça o elo entre ciência e inovação efetiva, am-
pliando assim a adesão sistemática da IA e da CD na 
SF plenamente orientada por dados.

2 CONCEITUALIZAÇÃO DA IA E DA CD
É bastante comum que IA e CD sejam tratadas co-

mo sinônimos nas literaturas técnicas e científicas, 
algo que decorre da forte interação e mútua troca de 
conhecimentos entre ambas as áreas. Para efeitos mi-
diáticos e de aplicação, tal indistinção não gera des-
concerto. O discernimento se faz mister no âmbito 
científico, ante o propósito de generalizar as contribui-
ções oriundas da SF a outras áreas do conhecimento.

2.1 Inteligência artificial e aprendizado de máquina
A definição de IA é mais bem compreendida quan-

do da descrição de seus propósitos. De acordo com 
Grosan e Abraham (2011), o propósito da IA é “criar 
máquinas que resolvem problemas que, quando so-
lucionados por humanos, requerem inteligência”. 
Trata-se de uma área de pesquisa que se ocupa com 
o desenvolvimento de algoritmos que, programados 
em computadores, aprendem contextos particulares e 
são capazes de imitar e até superar a inteligência hu-
mana no desempenho de tarefas específicas.

O AM é uma subárea de pesquisa da IA, focada no 
desenvolvimento e aplicação de algoritmos dotados 
de capacidade de aprender e reconhecer padrões au-
tomaticamente a partir dos dados, utilizando o mo-

delo aprendido para generalizar decisões diante de 
novos casos.

Os modelos de aprendizado profundo (Deep Learning 
– DL) são constituintes de uma subárea particular de 
AM, com promissoras e intensas pesquisas. Derivam 
um arcabouço de técnicas que geralmente comparti-
lham estruturas em camadas de algoritmos (unida-
des de computação) que extraem automaticamente 
características relevantes de dados não estruturados 
(ou semiestruturados) como, por exemplo, imagens, 
vídeos e áudios. Em geral, requerem grandes quan-
tidades de dados para exibirem desempenhos satis-
fatórios nas suas aplicações. O diagrama estrutura-
do na Figura 1 ilustra a grande área de IA e subáreas 
nela contidas.

2.2 Ciência de dados
De acordo com Kelleher e Tierney (2018), a CD 

abrange um conjunto de princípios, definições de pro-
blemas, algoritmos e processos para extração de pa-
drões úteis e não óbvios a partir de grandes bases de 
dados. Tal definição a torna bastante similar ao pro-
cesso de descoberta de conhecimento em bases de dados 
(Knowledge Discovery in Databases – KDD) – popular e 
sinteticamente referenciado apenas como DM –, mas 
que se singulariza por absorver desafios ainda mais 
intrincados como, por exemplo, aquisição, limpeza, 
transformação, fusão e extração de conhecimentos 
e insights de dados não estruturados e semiestrutu-
rados, embrenhando-se nas tecnologias de big data 
e em questões regulamentares e éticas. A CD se soli-
difica na nobre missão de recrutar as ciências exatas 
dedicadas aos dados nas tarefas intensivas de extra-
ção de insights, informações e novos conhecimentos.

Figura 1. Inteligência artificial, aprendizado de máquina e Deep 
Learning. 
Fonte: Autores.
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Em termos didáticos, o diagrama de Venn apresen-
tado na Figura 2 ilustra as interseções entre a mate-
mática, a computação e o domínio do conhecimento, 
confluência de grandes áreas que particulariza a CD 
como área que compartilha múltiplos conhecimen-
tos para extração de valor dos dados de um domínio.

A evolução da matemática atada aos múltiplos de-
safios de aprendizagem a partir de dados deu origem 
à estatística, ciência pautada na extração sistemática 
de conhecimento e medições das incertezas. A esta-
tística, como área mater e virtuosa na compreensão 
dos significados dos dados, baliza o principal argu-
mento de uma corrente de pesquisadores que defen-
de que a CD é um mito enquanto ciência (ou mesmo 
uma “buzzword”), um ideário sintetizado na interpre-
tação de que a referida área é tão somente corpo me-
todológico e dados, os quais representariam apenas 
dois dos quatro elementos que definem uma ciência 
como tal (Learner; Phillips, 1993; Phillips, 2017). Por 
outro lado, uma corrente contrária acredita na for-
mação de cientistas de dados sem a necessidade dos 
embasamentos teóricos atinentes à área de estatís-
tica (Hassani et al., 2021; Davison, 2018). O fato in-
conteste é que o cenário do big data trouxe desafios 
inéditos, particularmente quanto ao volume, velo-
cidade transacional e, principalmente, variedade de 
dados não estruturados, aos quais apenas as contri-
buições pretéritas e atuais edificadas no campo da 

estatística não catalisam os avanços rápidos e signi-
ficativos ao contexto; não obstante, subestimá-los é 
tornar insólita a fundamentação de inúmeras técni-
cas da IA e da própria CD.

Não há como relegar os avanços significativos de 
modelagem oriundos da área de computação. Breiman 
(2001) já havia constatado essas duas frentes de mo-
delagem de problemas, as quais definiu como cultura 
de modelagem de dados, oriunda da estatística/mate-
mática, e cultura de modelagem algorítmica, descendi-
da da pesquisa em computação. Logo, a compreensão 
da CD como ciência reside exatamente na dimensão 
compartilhada dessas duas culturas de pesquisa (vi-
de intersecção central no diagrama da Figura 2). De 
acordo com Saltz e Stanton (2017), a CD está profun-
da e equitativamente ligada à matemática, à estatísti-
ca e à ciência da computação. Os avanços significati-
vos na capacidade de lidar com problemas complexos 
são contribuições que procedem da CD (MacGillivray, 
2021). Conforme reforça Hassani et al. (2021), estatís-
tica e CD são complementares e os profissionais en-
volvidos em cada uma das áreas devem buscar a am-
pliação da colaboração mútua.

O balanceamento dos conhecimentos de áreas en-
volvidas na CD merece ênfase especial na formação 
do cientista de dados dedicado ao contexto agrícola. 
O elo histórico e visceral entre estatística e agricul-
tura para compreensão de fenômenos e extração do 

Figura 2. Diagrama adaptado de Palmer (2015). 
Fonte original: Data Science for the C-Suite (Digital Living Press, 2015 print).
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conhecimento praticável é devidamente apreendido 
pelas ciências agrárias. Qualquer corrente de pensa-
mento que possa desguarnecer o arcabouço estatísti-
co-agronômico consolidado, em favor de uma CD ex-
clusivamente fincada nas vertentes do processamento 
de dados ou do AM, será incompleta e pode suscetibi-
lizá-la ao ceticismo enquanto área científica. As habi-
lidades com estatística são importantes para os cien-
tistas de dados (Ribeiro et al., 2017), mas ainda mais 
imprescindíveis àqueles comprometidos com os avan-
ços da SF orientada por dados.

3 COMPLEXIDADE BIOGEOFÍSICA À MODELAGEM
As interações que ocorrem em agroecossistemas 

são altamente complexas e, muitas vezes, desconhe-
cidas nos impactos pormenorizados. É de domínio 
geral que um agroecossistema está condicionado por 
uma rede complexa de múltiplos fatores macro, sen-
do mais conhecidos aqueles atrelados aos aspectos 
climáticos, da planta, do solo (pedológicos e edafo-
lógicos), dos recursos e disponibilidade hídrica, dos 
elementos e estresses bióticos (pragas e doenças), 
das demandas nutricionais, das singularidades es-
paciais e temporais, do manejo de intervenção, den-
tre outros. À vista destes, derivar modelos genéricos, 
confiáveis e reutilizáveis em agroecossistemas, alta-
mente heterogêneos e variáveis no espaço-tempo, 
constitui um desafio sem igual quando da compara-
ção com a intensiva aplicação de IA e CD em outros 
setores. A singularidade idiossincrática de um agros-
sistema dificulta a portabilidade de técnicas e de mo-
delos previamente treinados, a despeito de condições 
que aparentam similaridades. Os denominados drifts 
de dados e de conceito tendem a ser consideravelmente 
mais severos nos desafios do sensoriamento agríco-
la, na comparação com outros segmentos bem-suce-
didos na implementação de uma gestão plenamente 
orientada por dados.

Apoiar-se somente em modelos paramétricos re-
presenta considerável restrição no processo decisó-
rio de uma SF orientada por dados. De acordo com 
Verrelst et al. (2015), os modelos paramétricos são 
inadequados para derivar produtos biogeofísicos ge-
neralizáveis ou operacionais. Os modelos paramé-
tricos pautam sua capacidade de generalização em 
premissas conceituais para induzir regressões váli-
das a partir dos dados experimentais. Entretanto, os 
dados do sensoriamento de campo muitas vezes se 
apresentam em configurações experimentais signifi-
cativamente desiguais, com escalas distintas (níveis 
de folha, de planta ou de copa) ou por características 
dissemelhantes intrínsecas às tecnologias emprega-

das e/ou, ainda, sob condições ambientais bastante 
singulares (Verrelst et al., 2015). Em contrapartida, 
os modelos não paramétricos não estabelecem pres-
suposições severamente restritivas, sendo mais ade-
quados e acurados em predições do rendimento da 
produção agrícola (Gonzalez-Sanchez et al., 2014). 
Há, portanto, indícios gerais em favor das técnicas 
de AM (não paramétricas), embora a suscetibilidade 
à obtenção de modelos sensor-específicos ainda impo-
nha baixa transferibilidade ante os dispositivos usa-
dos no SR (Verrelst et al., 2015).

Atidos às aplicações de AM, Tantalaki et al. (2019) 
realizaram uma revisão crítica dos trabalhos cien-
tíficos que empregaram AM na solução de proble-
mas oriundos da agricultura. Dessa revisão, os auto-
res aglutinaram as técnicas e concluíram o seguinte:
•	 As redes neurais artificiais (RNAs) encontram apli-

cações mais relacionadas ao SR dos campos agrí-
colas, sendo mais acuradas e adaptadas do que, 
por exemplo, as máquinas de aprendizado extremo 
(Extreme Learning Machines – ELM). Todavia, por 
serem dotadas de muitos parâmetros e elevada 
complexidade, tendem ao overfitting. Em adição, 
demandam grandes conjuntos de dados e méto-
dos otimizados para regularização dos parâmetros 
ajustáveis do modelo;

•	 ELM e outras técnicas de neuro-fuzzy são vantajo-
sas na capacidade de generalização do modelo ge-
rado e apresentam desempenhos adequados, mas 
constituem modelos de “caixa preta” com baixa ex-
plicabilidade, demandando pesquisas para com-
provação da confiabilidade;

•	 As árvores de decisão e de regressão são dotadas 
de maior compreensibilidade, mas são muito sen-
síveis às pequenas mudanças (adições, modifica-
ções ou remoções de instâncias) no conjunto de 
treinamento, o que as tornam instáveis e suscetí-
veis ao overfitting;

•	 As SVMs e os métodos de florestas aleatórias (Random 
Forest – RF) apresentam grande potencial para apli-
cações agrícolas, uma vez que são fáceis de imple-
mentar, rápidas na indução e robustas aos ruídos 
presentes nos dados de treinamento, além de apre-
sentarem menor susceptibilidade ao overfitting na 
comparação com outros métodos. Essas têm sido 
amplamente utilizadas e consideravelmente popu-
lares na pesquisa agrícola, especialmente em pro-
blemas de classificação;

•	 As técnicas e arquiteturas de aprendizado profundo 
(Deep Learning – DL) têm sido promissoras no reco-
nhecimento de padrões em imagens digitais de dife-
rentes naturezas; por outro lado, demandam gran-
de quantidade de dados para obtenção de precisão 
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e acurácia, algo que aumenta significativamente o 
custo computacional envolvido com a estrutura e o 
treinamento do modelo. Além disso, tendem forte-
mente ao overfitting, exigindo a aplicação e o ajuste 
cuidadoso das técnicas de regularização.
Os apontamentos de Verrelst  et  al. (2015) e 

Tantalaki et al. (2019) não intentam o estabelecimen-
to de adequações ou inadequações de aplicações es-
pecíficas. Ao contrário, são balizadores e indicadores 
de potencialidades, mantendo abertas as pesquisas 
em IA e CD nos agroecossistemas.

4 CONTEMPORIZAÇÃO DE ÁREAS PRECURSORAS E 
CENÁRIO ATUAL

O enveredar da IA e da CD na agricultura encontra 
áreas precursoras e basilares, dentre elas a estatística 
experimental e a geoestatística. Ferreira (2018) ressalta 
a importância e obrigatoriedade do domínio dos prin-
cípios básicos da experimentação estatística para salva-
guardar a aplicação do método científico na elucida-
ção dos princípios biológicos e solução dos problemas 
agropecuários. Ele destaca a importância da estatísti-
ca experimental no melhoramento genético de plan-
tas o que, por extensão, deve reger a fenotipagem de 
plantas. Andriotti (2003) apresenta, didaticamente, a 
importância do domínio da geoestatística para desen-
volvimento das ciências da terra e do uso das ferramen-
tas de SR. Ele precondiciona, ainda, a compreensão da 
geoestatística a um domínio prévio da estatística. Os 
avanços da IA e, principalmente, da CD no desenvol-
vimento da SF precisam abarcar ambas as áreas a fim 
de maximizar as contribuições efetivas. A CD, como 
geradora de insights que podem ampliar o domínio do 
conhecimento e as inovações nas cadeias agroindus-
triais, deve incorporar o rigor da experimentação es-
tatística para compreensão da causa-efeito.

As estatísticas que medem as efetivas contribui-
ções da IA e da CD no balizamento dos processos de-
cisórios dos sistemas agroalimentares são escassas. 
Ainda que as tecnologias digitais tenham viabiliza-
do um notório aumento no volume e na diversidade 
de dados, pouco se sabe sobre a adesão e a susten-
tabilidade de suas aplicações para tomada de de-
cisões nos ciclos de produção das cadeias. De acor-
do com um levantamento (amostral) realizado pela 
Agricultural Resource Management Survey (ARMS) do 
Departamento de Agricultura dos Estados Unidos 
(USDA), pouco mais de 65% dos produtores de milho 
que efetivamente adotaram os recursos do maquiná-
rio de monitoramento para coletar dados de colheita 
não os utilizaram sequer para gerar os mapas de pro-
dutividade (DeLay et al., 2020). No Brasil, as estatís-

ticas gerais quanto ao uso sistemático (não eventual) 
dos mapeamentos de solos, culturas e produtividade 
para tomada de decisões em ciclos subsequentes são 
desconhecidas ou pouco representativas das cadeias 
agroindustriais. É notável, portanto, o atual descom-
passo entre o universo que se desenha nas novidades 
científicas e o das inovações tecnológicas incorpora-
das de fato nas práticas agrícolas.

Quais são os caminhos para consolidação de uma 
agricultura plenamente orientada pela extração sis-
temática de valores dos dados (data-driven agricultu-
re)? Esta é uma pergunta fundamental cuja respos-
ta deve consolidar não apenas as áreas de IA e CD na 
agricultura digital inteligente mas agilizar e dinami-
zar as inovações no setor agrícola.

5 TRILHA À INOVAÇÃO SISTEMÁTICA EM 
AGROECOSSISTEMAS

O principal desafio na AD é a agregação de valor 
a partir de diferentes fontes de dados (de campo, de 
safras, de maquinário agrícola, de aspectos econô-
micos e de outros) para extração de conhecimento 
(Molin et al., 2020). Nesse sentido, alguns trabalhos 
têm preconizado o desenvolvimento de ferramentas 
de apoio à decisão que visem os níveis operacionais 
(Yazdani et al., 2017; Bonfante et al., 2019). O propó-
sito de tais ferramentas é, geralmente, aproximar as 
contribuições científicas das efetivas inovações nas 
cadeias agroalimentares.

Peters et al. (2020) apresentam uma abordagem 
inspirada em sistemas de recomendação ao produtor 
para maximizar a utilização de dados, melhorar as 
estimativas e a eficiência do esforço científico em-
penhado na solução de problemas agrícolas. Os sis-
temas de recomendação são amplamente utilizados 
nos mais variados tipos de negócios digitais, com inú-
meros cases de sucesso. Trata-se de uma abordagem 
poderosa que viabiliza a utilização do conhecimento 
científico traduzido nos algoritmos inteligentes de re-
comendação, sendo ainda capazes de lidar com gran-
des volumes de dados agrícolas para prover recursos 
para antecipar a dinâmica dos agroecossistemas em 
constantes mudanças.

Os sistemas de recomendação são dotados de algo-
ritmos que personalizam sugestões oferecidas ao usu-
ário à medida que aprende particularidades extraídas 
do histórico de dados. Em geral, agregam técnicas/al-
goritmos de IA, AM e DL para melhorar a precisão das 
recomendações. Empresas como Google (YouTube), 
Amazon e Netflix estão entre os cases bem-sucedidos 
que mantêm investimentos contínuos em IA e CD para 
alavancar sistemas de recomendação assertivos e efi-
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cientes. Na Figura 3 é apresentado um diagrama sim-
plificado de um sistema de recomendação que custo-
miza alertas e sugestões conforme especificidades do 
sensoriamento e características do sistema produtivo.

6 CONSIDERAÇÕES FINAIS
O grande desafio ao desenvolvimento de uma SF 

plenamente orientada por dados é a extração de va-
lor de dados diversificados e de grandes volumes. As 
áreas de pesquisa em IA e CD merecem tônica na AP 
pelo potencial de impulsionar esse desenvolvimen-
to. A complexidade inerente aos agroecossistemas de-
mandam soluções e inovações que devem ampliar os 
conhecimentos do domínio de aplicação, bem como 
da autoevolução científica nela envolvida. A conso-
lidação de uma SF orientada por dados não se resu-
me no esforço de uma engenharia de aplicação aten-
ta ao big data agrícola. Requer contemporização de 
áreas clássicas e um olhar focado na oferta imediata 
de valores extraídos de dados. O desenvolvimento de 
plataformas multifuncionais dotadas de sistemas de 
recomendação ao produtor é a ponte mais ágil entre 
pesquisa e inovação.
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