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RESUMO: O objetivo deste trabalho é avaliar, compreender e alcançar 
os Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS) através de dados de 
Observação da Terra (OT) e técnicas de Machine Learning (ML). Para 
o caso de estudo selecionado, os parâmetros analisados foram: diversos 
índices de vegetação e os valores das bandas espectrais, que foram extraídos 
de dados OT (Sentinel-2) e validados com diferentes abordagens de ML. Os 
resultados obtidos nas diferentes abordagens sugerem que a melhor técnica 
de classificação, bem como de regressão corresponde à Fusão de técnicas. 
No geral, constata-se que a OT desempenha um papel fundamental na 
monitorização e execução dos ODS, devido à sua relação custo-eficácia, 
à riqueza da informação, e o sucesso do ML na análise dos dados. A 
aplicabilidade das técnicas de ML aliadas aos dados de OT provou, com o 
caso de estudo, que estas podem contribuir para os ODS, assim como para 
outros fins.

PALAVRAS-CHAVE: Objetivos De Desenvolvimento Sustentável; 
Observação Da Terra; Dados de Observação da Terra; Machine Learning; 
Agricultura.

ABSTRACT: The main objective of this work is to evaluate and 
understand as well as to achieve the Sustainable Development Goals 
(SDGs) through Earth Observation (EO) data and Machine Learning 
(ML) techniques. For the selected case study, the parameters analyzed 
were: vegetation indices and the spectral bands’ values, which were 
extracted from EO data (Sentinel-2) and validated with different 
ML approaches. The results obtained in the different ML approaches 
suggest that the best classification technique, as well as the best 
regression technique corresponds to the fusion of techniques. Overall, 
it is observed that EO plays a key role in monitoring and executing 
the SDGs, due to its cost-effectiveness, the wealth of information 
and the success of the ML in data analysis. The applicability of ML 
techniques combined with EO data proved, within the case study, that 
these can contribute to the SDGs and can be used for other purposes.

KEYWORDS: Sustainable Development Goals; Earth Observation; 
Earth Observation Data; Machine Learning; Agriculture.
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1. Introdução

Oconceito de Desenvolvimento Sustentável 
(DS), foi desenvolvido em 1960, quando 
se tornou evidente que os problemas 

ambientais podem ser causados pelo desenvolvimento 
econômico e industrial. Em 1972, um primeiro 
relatório foi publicado e apresentado na ONU, 
que visava aumentar a compreensão pública dos 
problemas contemporâneos, abordando o impacto 
das 5 principais tendências de preocupação 
global (ou seja, industrialização acelerada, rápido 
crescimento populacional, desnutrição generalizada, 
esgotamento de recursos não-renováveis e um 
ambiente em deterioração), consequências do rápido 
desenvolvimento do mundo [1]. Este relatório, 
denominado Relatório Meadows [1], foi fortemente 

criticado na época, por advogar o não crescimento 
para os países em desenvolvimento [2]. Mais tarde, 
em 1987, o Relatório Brundtland (BR) [3] definiu 
o conceito de DS como o desenvolvimento que 
atende às necessidades essenciais do presente sem 
comprometer as gerações futuras de atender às suas 
próprias necessidades. Em 2000, os Objetivos de 
Desenvolvimento do Milênio (ODM), estabeleceram 8 
objetivos para combater a pobreza e a fome, alcançar 
a igualdade de gênero e melhorar o setor da saúde 
[4]. Até 2015, os ODM [5] impulsionaram o progresso 
do DS, incluindo melhorias nos serviços de saúde e 
educação, redução da fome e lacunas de equidade e 
níveis mais elevados de cobertura em intervenções 
com grandes investimentos [6], [7]. No entanto, 
permaneceu incompleto, e em 2012 novos objetivos 
foram estabelecidos, denominados Objetivos de 
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Desenvolvimento Sustentável (ODS) [5], definindo 
17 objetivos únicos, representando uma chamada 
urgente para mudar o mundo para um caminho mais 
sustentável [8], [9].

A Observação da Terra (OT) desempenha um 
papel importante no apoio ao progresso de muitos 
dos ODS [10], [11]. De acordo com as Nações Unidas 
[12], é vantajoso usar dados de OT para produzir e 
apoiar estatísticas oficiais para complementar as fontes 
tradicionais de dados. Imagens de satélite podem ser 
uma das únicas tecnologias com boa relação custo-
benefício capazes de fornecer dados em escala global 
[13], [14]. A enorme quantidade de dados, fornecidos 
por fontes de OT, precisa ser analisada e processada 
com métodos e ferramentas apropriados para fornecer 
indicadores robustos sobre o DS. O crescimento da 
área de Machine Learning (ML), que está presente 
no nosso quotidiano [15], [19], está constantemente a 
criar novas oportunidades para monitorizar e avaliar 
de esforços humanitários, desempenha um papel 
essencial na análise de imagens de satélite aplicadas 
aos ODS. Na verdade, a maioria dos métodos usados 
para processar dados de OT são baseados em ML 
[10], [20] dado a sua capacidade de processar enormes 
quantidades de dados e pelas suas características 
únicas de classificação e previsão.

O trabalho está estruturado da seguinte forma: 
capítulo 1 (o atual), introdução de conceitos relativos 
aos principais tópicos de investigação deste trabalho, 
bem como os objetivos do mesmo. O capítulo 2 
descreve os métodos e materiais utilizados, bem 
como os desenvolvimentos práticos e a metodologia 
a ser aplicada ao caso de estudo. Em seguida, no 
capítulo 3, o caso de estudo é descrito e os resultados 
apresentados e discutidos. O capítulo 4 apresenta as 
principais conclusões deste trabalho, considerando os 
resultados alcançados. 

1.1 Objetivos

Este trabalho pretende explorar novas metodologias 
e técnicas de ML e OT para otimizar (por exemplo, 
tempo, custos e recursos) e aprimorar os processos de 
monitorização para atingir os ODS. Isto é alcançado 

através de 2 casos de estudo, onde é necessário mapear 
e/ou prever recursos naturais, adquirindo dados de OT 
disponíveis e trabalhando-os com técnicas de ML de 
forma a apoiar a realização e monitorização dos ODS 
(2, 8, 9 e 12) [5], bem como os objetivos da Estratégia 
Europeia para o Espaço (maximizar os benefícios do 
espaço para a sociedade e a economia da EU; promover 
um setor espacial europeu inovador e competitivo a nível 
mundial; reforçar a autonomia da Europa no acesso e 
utilização do espaço num ambiente seguro e protegido, 
reforçar o papel da Europa como ator global e promover 
a cooperação internacional) [21]. O objetivo principal 
deste trabalho é alcançado através de diferentes objetivos:
•	 Revisão e análise do estado da arte atual em Objetivos 

de Desenvolvimento Sustentável (ODS), Observação 
da Terra (OT) e Machine Learning (ML);

•	 Análise de fontes de dados de OT europeias e 
públicas;

•	 Identificação das técnicas de ML mais adequadas 
para a análise e classificação de dados e imagens de 
OT (levantamento na literatura);

•	 Desenvolvimento e avaliação de técnicas de ML;
•	 Previsão e classificação de problemas relacionados 

com a agricultura (ou seja, problemas fitossanitários 
- culturas saudáveis ou infectadas), para uma 
produção sustentável e suficiente.

1.2 Alinhamento com os objetivos do 
desenvolvimento sustentável

Os resultados deste trabalho contribuem para os 
seguintes ODS:
•	 ODS 2 - Erradicar a fome e promover a agricultura 

sustentável: através de resultados de ML que 
permitam a previsão de doenças, qualidade e 
rendimento das culturas. Assim, é possível alcançar 
maior eficiência de recursos e produção;

•	 ODS 8 - Promover uma economia inclusiva e 
sustentável, emprego e trabalho decente para todos: 
mantendo os empregos, pois pragas como a da 
Xylella Fastidiosa colocam em risco vários milhares 
empregos na área em toda a Europa;

•	 ODS 9 - Inovação industrial: através da 
disponibilização de informação sobre estado da 
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cultura, permitindo processos e procedimentos 
agrícolas mais eficazes, responsáveis e recomendados;

•	 ODS 12 - Consumo e produção sustentáveis: através 
de informações que permitem a redução do impacto 
ambiental ou da pegada ecológica, como a previsão 
de doenças de árvores, que podem contribuir para 
a redução dos produtos químicos utilizados na 
agricultura;

1.3 Metodologia aplicada

A base teórica desta pesquisa corresponde a uma 
metodologia de ação-investigação, pois esta permite ao 
investigador atuar sobre um problema real, tentando 
resolvê-lo, à medida que este é estudado/investigado. 
Este aspeto é crucial para este trabalho devido à 
novidade dos campos e problemas investigados. O 
procedimento de pesquisa, bem como a metodologia 
aplicada (descrita neste capítulo), consideram cinco 
etapas principais (figura 1), a serem, posteriormente, 
aplicadas e adaptadas ao caso de estudo cuja o objetivo 
assenta em mapear e prever culturas agrícolas para 
fornecer apoio à monitorização através de mapas de 
risco.

 

Fig. 1 – Passos da metodologia aplicada.

Tendo estabelecido a base da perspetiva teórica 
(estado da arte em ODS, técnicas de OT e modelos 
de ML), a abordagem geral apresentada na figura 
1 é implementada para ambos os casos de estudo. 
Em primeiro lugar, a aquisição de dados, dos dados 
classificados para o caso de estudo, é realizada através 
de contactos com especialistas e investigadores. Os 
restantes dados (ou seja, dados de input), necessários 
para construir o conjunto de dados para os algoritmos 
de ML, são recolhidos de fontes de dados de OT 

(europeias e públicas) adequadas ao propósito de cada 
caso de estudo. Em seguida, para construir o conjunto 
de dados, algumas tarefas (ou seja, processamento, 
limpeza, filtragem e agregação de dados de diferentes 
fontes de dados) devem ser realizadas. De seguida, 
vários algoritmos de ML são aplicados ao conjunto 
de dados final, onde uma comparação e seleção das 
categorias e técnicas de ML mais adequadas é realizada, 
considerando também, um melhor entendimento 
sobre quais as características mais relevantes (aquelas 
que melhor explicam e contribuem para o resultado/
objetivo de cada caso de estudo). 

Cada modelo de ML selecionado deve ser aplicado 
3 vezes, usando 80% dos dados para treinar e 20% 
para testar as técnicas. De forma garantir uma boa 
representação e as mesmas condições para cada técnica 
de ML comparada, os dados devem ser previamente 
“misturados/embaralhados”. A seleção das categorias 
de ML usadas neste trabalho (ou seja, técnicas de 
classificação e regressão) é baseada no tipo de saída 
(por exemplo, categórica, contínua ou binária) e o 
resultado esperado em cada caso de estudo (ou seja, 
classificação ou previsão).

Por último, no que diz respeito ao processo de 
otimização, todas as abordagens são aplicadas em 
primeiro lugar sem qualquer otimização (ou seja, 
usando os valores padrão dos parâmetros). Em 
seguida, é realizada a otimização das técnicas, onde 
os parâmetros são ajustados para obter melhores 
resultados. Após este processo, é produzido o 
resultado final, onde as técnicas devem ser aplicadas 
com seus melhores parâmetros.

2. Métodos e materiais
Uma revisão sistemática e análise de artigos 

publicados, em língua inglesa, foi conduzida usando 
ScienceDirect e Google Scholar. A pesquisa considera 
tópicos de pesquisa como: desenvolvimento sustentável, 
objetivos do desenvolvimento sustentável, observação da 
Terra e machine learning. Para explorar uma ampla 
gama de diferentes aplicações, o nome de vários 
campos (por exemplo, agricultura, clima, floresta e 
prospecção mineral) foi pesquisado em combinação com 
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observação da Terra, e em comparação com a adição 
de machine learning. A pesquisa foi refinada para 
sustentar resultados de relevância, considerando as 
pesquisas e casos de estudo mais recentes, mantendo 
relatos e acordos históricos. 

3. Metodologia desenvolvimento para o 
caso de estudo

De forma a atingir o objetivo principal deste estudo 
e dar respostas à lacuna identificada por Ferreira [22] 
(elevada necessidade de novos métodos e técnicas de ML 
a serem aplicados em dados de OT para a execução e 
monitorização dos ODS), além das abordagens comuns, 
novas técnicas de ML são desenvolvidas: (i) fusão de 
técnicas e (ii) Random Forest baseada na árvore de decisão 
não binária. Para avaliar os resultados e desempenho 
destas técnicas, as (i) técnicas de classificação comum e (ii) 
de regressão, juntamente com a (iii) Árvore de Decisão 
Não Binária (previamente desenvolvida por Ferreira [23] 
são implementadas. 
•	 Técnicas de classificação: Para a avaliação 

dos resultados, 16 técnicas de classificação da 
biblioteca Scikit-learn (por exemplo, Random 
Forest e K-Nearest Neighbor), foram implementadas 
e aplicadas aos conjuntos de dados. Em seguida, 
uma comparação e otimização das técnicas 
é realizada, a fim de escolher a técnica mais 
adequada para esta aplicação.

•	 Técnicas de regressão: Esta abordagem é igual 
à anterior, porém em vez de utilizar técnicas de 
classificação, utiliza 16 de regressão (por exemplo, 
Regression Trees e Support Vector Regression). Para 
além disso, os dados usados em combinação com 
as técnicas de regressão são normalizados (ou seja, 
normalização Min-Max [24], onde os atributos/
variáveis são redimensionados para um intervalo 
entre 0 e 1.), com o propósito de melhorar o seu 
desempenho [25]. 

•	 Árvore de Decisão não binária (NBDT): De forma a 
superar as limitações inerentes às árvores de decisão 
ID3 [26] (manipulação de variáveis contínuas) uma 

adaptação do algoritmo original foi desenvolvida e 
implementada utilizando as mesmas métricas, mas 
permitindo a sua aplicação em dados com variáveis 
contínuas. Além disso, esta técnica também se 
mostra eficiente e precisa utilizando apenas uma 
pequena parte do número de atributos presentes no 
conjunto de dados original [23]. 

•	 Random Forest baseada na árvore de decisão 
não binária (NBRF): Este algoritmo proposto, foi 
desenvolvido com base no NBDT [23], apresentado 
acima, e na RF original [27]. Deste modo, em vez 
de produzir uma única árvore, produz n árvores 
e, para cada árvore, uma série de observações e 
atributos são removidos aleatoriamente, produzindo 
assim árvores diferentes. Após concluídas todas as 
árvores, a moda (valor mais frequente) é aplicada nos 
resultados de todas as árvores para cada observação. 
Se duas ou mais saídas possuírem o mesmo valor de 
moda, é selecionado o resultado da árvore com o 
melhor desempenho.

•	 Fusão de técnicas: Esta abordagem proposta é 
baseada no conceito da Random Forest (RF) [27], onde 
cada árvore produzida contribui para o resultado 
final. Assim, nesta abordagem, diferentes técnicas 
de classificação ou regressão são utilizadas com 
um conceito semelhante, o que permite produzir 
resultados mais confiáveis quando comparado com 
a aplicação de uma única técnica, pois o outlier de 
uma técnica será minimizado pelas restantes.

4. Caso De Estudo – Xylella Fastidiosa 
em Olivais

Sendo a Europa o maior produtor de azeite do mundo, 
onde Portugal desempenha um papel fundamental, e o 
facto da espécie mais afetada pela Xylella Fastidiosa (Xf) 
ser as oliveiras, o presente caso de estudo tem como 
objetivo prever ou classificar áreas com baixo e alto risco 
de ocorrência de Xf em olivais. A identificação da Xf é 
fundamental para a sua erradicação, porém, é bastante 
difícil, pois os sintomas visuais podem ser confundidos 
com inúmeras outras doenças e pragas, ou mesmo com 
seca [28]. Além disso, esta doença pode só manifestar 
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sintomas visuais após anos da data da infeção. A única 
forma fidedigna de identificar Xf é através de testes 
de PCR. Devido à sua taxa de disseminação, difícil 
identificação e ao fato de não haver cura, tornou-se 
importante entender seu comportamento e ter alertas 
precoces de áreas com maior risco de Xf. Deste modo, 
os dados de OT têm se tornado cada vez mais utilizados 
[28], [29], onde o cálculo de índices de vegetação 
permite a produção de diversos insights sobre avaliações 
quantitativas e qualitativas da cobertura vegetal, vigor, 
saúde e dinâmica de crescimento [30].

Neste caso de estudo foi necessário dois tipos de 
dados: dados in-situ: relativos à presença ou ausência de 
Xf e dados OT: relacionados com a condição e saúde das 
árvores (Sentinel-2).

4.1 Resultados
Para comparação das diferentes abordagens, a 

métrica True Negative accuracy foi a escolhida para as 
técnicas de classificação (considerou-se mais relevante 
saber com exatidão as áreas em que não há ocorrência 
da Xf, por este motivo a accuracy geral vem em segundo 
plano) enquanto que para as técnicas de regressão foi o 
Root Mean Squared Error. 

Observando os resultados das cinco abordagens 
(apresentados na tabela 1), é possível inferir que, 
entre todas as abordagens, a melhor para classificação 
corresponde à Fusão de técnicas de classificação (True 
Negative accuracy de 100% e accuracy geral de 92,87%) e 
Extra Tree Classifier otimizado (True Negative accuracy de 
99,178% e uma accuracy geral de 93,727%); e a melhor 
técnica de regressão é a Fusão de técnicas de regressão 
(RMSE 0,148) seguida pelo K-Nearest Neighbour Regressor 
otimizado (RMSE 0,206). As abordagens NBDT e NBRF 
foram descartadas após os primeiros testes, pois os seus 
resultados, apesar de positivos (especialmente a NBRF 
com 84,01% de accuracy geral), ficaram aquém das 
restantes abordagens. Contudo, é importante destacar 
o fato de que as técnicas propostas (ou seja, Fusão de 
técnicas e NBRF) alcançaram um desempenho superior 

quando comparadas às técnicas anteriores (ou seja, 
técnicas de classificação e regressão e, NBDT).

Tab. 1 – resultados das diferentes abordagens de ml.

*resultado da melhor técnica.

** resolução dos dados.

4.2 Discussão
Os resultados apresentados acima, possibilitaram a 

previsão ou classificação e mapeamento de áreas com 
maior e menor risco de Xf, permitem:
•	 Reduzir os custos de monitorização e de teste;
•	 Reduzir o uso de produtos químicos;
•	 Manter empregos;
•	 Aumento ou mantimento da produção.

A qualidade dos dados tem grande influência no 
desempenho de todas as técnicas de ML. Alguns dos 
dados in-situ carecem de precisão na localização, levando 
a ter, não uma única árvore, mas um cluster de árvores, 
o que significa que os modelos irão prever ou classificar 
um cluster em vez de uma única árvore. Além disso, 
existe outro problema relacionado ao tempo de infecção 
de Xf, uma vez que não é possível estabelecer uma data 
inicial. Os sintomas presentes na árvore podem não ser 
visualmente detectados por muitos anos. Além destes 
requisitos, dados balanceados - entre árvores infectadas e 
não infectadas - também são necessários para treinar os 
algoritmos de uma forma não tendenciosa.
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pelo K-Nearest Neighbour Regressor otimizado (RMSE 
0,206). As abordagens NBDT e NBRF foram descartadas 
após os primeiros testes, pois os seus resultados, apesar de 
positivos (especialmente a NBRF com 84,01% de accuracy 
geral), ficaram aquém das restantes abordagens. Contudo, é 
importante destacar o fato de que as técnicas propostas (ou 
seja, Fusão de técnicas e NBRF) alcançaram um desempenho 
superior quando comparadas às técnicas anteriores (ou seja, 
técnicas de classificação e regressão e, NBDT). 

TABELA 1: RESULTADOS DAS DIFERENTES ABORDAGENS DE ML. 

Abordagem Accuracy True Negative 
Accuracy 

True Positive 
Accuracy RMSE 

Classificação* (ETC) 92,74% 99,72% 43,56% - 

Classificação 
Otimizada* (ETC) 93,73% 99,18% 45,78% - 

Fusão de 
Classificação 92,87% 100% 41,11% - 

Regressão* (ETR) - - - 0,228 

Regressão 
Otimizado* (K-NN R) - - - 0,206 

Fusão de 
Regressão - - - 0,148 

NBDT** (0,1) 56,71% - - - 

NBRF** (0.1) 84,01% - - - 
*resultado da melhor técnica. 
** resolução dos dados. 

4.2 Discussão 

Os resultados apresentados acima, possibilitaram a 
previsão ou classificação e mapeamento de áreas com maior 
e menor risco de Xf, permitem: 

● Reduzir os custos de monitorização e de teste; 
● Reduzir o uso de produtos químicos; 
● Manter empregos; 
● Aumento ou mantimento da produção. 

A qualidade dos dados tem grande influência no 
desempenho de todas as técnicas de ML. Alguns dos dados 
in-situ carecem de precisão na localização, levando a ter, não 
uma única árvore, mas um cluster de árvores, o que significa 
que os modelos irão prever ou classificar um cluster em vez 
de uma única árvore. Além disso, existe outro problema 
relacionado ao tempo de infecção de Xf, uma vez que não é 
possível estabelecer uma data inicial. Os sintomas presentes 
na árvore podem não ser visualmente detectados por muitos 
anos. Além destes requisitos, dados balanceados - entre 
árvores infectadas e não infectadas - também são necessários 
para treinar os algoritmos de uma forma não tendenciosa. 

5. CONCLUSÕES 

O Desenvolvimento Sustentável (DS) é incontornável 
para o crescimento de qualquer sociedade e país, e que 
salienta o facto dos Objetivos do Desenvolvimento 
Sustentável (ODS), serem cruciais para o futuro do nosso 
planeta. Este trabalho destaca a importância de alcançar o DS 
através de dados de Observação da Terra (OT) e técnicas de 
Machine Learning (ML). Os aspetos de monitorização e 
avaliação relacionados ao DS alavancaram os métodos de 
recolha de dados OT. A OT é uma tecnologia econômica, 

capaz de fornecer dados em nível global e assim, possibilitar 
uma perspetiva diferente dos ODS. Devido à elevada 
quantidade de dados de OT a sua análise torna-se mais 
poderosa e possível quando aliada a técnicas de ML. Para 
este trabalho, dois casos de estudo foram utilizados para 
demonstrar os benefícios práticos do uso de técnicas de ML 
em dados de OT para alcançar os ODS.  

Os resultados obtidos sugerem que, no Caso de estudo 
(com o objetivo de mapear e prever o risco ou ocorrência de 
Xylella Fastidiosa em olivais), de todas as técnicas 
aplicadas, às que se revelaram mais adequadas foram a Fusão 
das técnicas de classificação e o Extra Tree Classifier. No 
que diz respeito à melhor técnica de regressão, foi 
identificada a Fusão de técnicas de regressão. Estes 
resultados podem alavancar e otimizar os processos nestes 
ambientes e indústrias, contribuindo assim para a 
monitorização e realização de ODS.  

Em síntese, é possível afirmar que a metodologia 
inovadora, apresentada neste estudo - combinação dos dados 
de OT e técnicas de ML (em particular as técnicas comuns 
de classificação e regressão, e a técnica de fusão para 
classificação e regressão), permitem, com sucesso, contribuir 
e monitorizar os ODS (2, 8, 9 e 12). Por um lado, os dados 
da OT desempenham um papel fundamental na tradução de 
problemas do mundo real em variáveis e dados que podem 
ser utilizados pelas técnicas ML. Além disso, as abordagens 
ou técnicas de ML propostas (ou seja, Random Forest 
baseada na Árvore de decisão não binária, e a fusão das 
técnicas) obtiveram um melhor desempenho quando 
comparadas com as genéricas / originais (ou seja, a Árvore 
de decisão não binária e, técnicas comuns de classificação e 
regressão. Por último, os resultados obtidos também sugerem 
que estas metodologias e técnicas podem ser aplicadas a 
outros problemas, ambientais e até, a outros ODSs. 
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5. Conclusões
O Desenvolvimento Sustentável (DS) é incontornável 

para o crescimento de qualquer sociedade e país, e 
que salienta o facto dos Objetivos do Desenvolvimento 
Sustentável (ODS), serem cruciais para o futuro do 
nosso planeta. Este trabalho destaca a importância 
de alcançar o DS através de dados de Observação da 
Terra (OT) e técnicas de Machine Learning (ML). Os 
aspetos de monitorização e avaliação relacionados ao DS 
alavancaram os métodos de recolha de dados OT. A OT 
é uma tecnologia econômica, capaz de fornecer dados em 
nível global e assim, possibilitar uma perspetiva diferente 
dos ODS. Devido à elevada quantidade de dados de OT 
a sua análise torna-se mais poderosa e possível quando 
aliada a técnicas de ML. Para este trabalho, dois casos 
de estudo foram utilizados para demonstrar os benefícios 
práticos do uso de técnicas de ML em dados de OT para 
alcançar os ODS. 

Os resultados obtidos sugerem que, no Caso de 
estudo (com o objetivo de mapear e prever o risco ou 
ocorrência de Xylella Fastidiosa em olivais), de todas as 
técnicas aplicadas, às que se revelaram mais adequadas 

foram a Fusão das técnicas de classificação e o Extra 
Tree Classifier. No que diz respeito à melhor técnica 
de regressão, foi identificada a Fusão de técnicas de 
regressão. Estes resultados podem alavancar e otimizar 
os processos nestes ambientes e indústrias, contribuindo 
assim para a monitorização e realização de ODS. 

Em síntese, é possível afirmar que a metodologia 
inovadora, apresentada neste estudo - combinação 
dos dados de OT e técnicas de ML (em particular as 
técnicas comuns de classificação e regressão, e a técnica 
de fusão para classificação e regressão), permitem, com 
sucesso, contribuir e monitorizar os ODS (2, 8, 9 e 12). 
Por um lado, os dados da OT desempenham um papel 
fundamental na tradução de problemas do mundo real 
em variáveis e dados que podem ser utilizados pelas 
técnicas ML. Além disso, as abordagens ou técnicas de 
ML propostas (ou seja, Random Forest baseada na Árvore 
de decisão não binária, e a fusão das técnicas) obtiveram 
um melhor desempenho quando comparadas com as 
genéricas / originais (ou seja, a Árvore de decisão não 
binária e, técnicas comuns de classificação e regressão. 
Por último, os resultados obtidos também sugerem que 
estas metodologias e técnicas podem ser aplicadas a 
outros problemas, ambientais e até, a outros ODSs.
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