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AgroAnalytics - Uma Arquitetura de Big Data e Machine Learning para o Agronegocio

AgroAnalytics

A agricultura € uma atividade que possui importancia critica e €
Intrincada com outros varios setores economicos. No cenario brasileiro,
constitui 23% do PIB, emprega 37% da populacao e constitui, em valor
economico, 39% das exportacoes (BoletmPIB, 2017). Ante este
cenario, desenvolveu-se neste trabalho uma Arquitetura completa de
Suporte e Recomendacao Agricola para o produtor rural, elaborando,
como produto final, um dashboard visual que fornece dados relevantes
para auxiliar a tomada de decisao no momento do cultivo e da escolha
de culturas para o plantio. Fazendo uso de técnicas de Big Data e
Machine Learning, o sistema fornece dados de suporte preditivos (de
cotacao commodities e de dados climaticos), recomendacdes de
culturas segundo localizacao geografica e periodicidade do ano,
alem de outras comparacoes e informacbOes de suporte. O sistema
possui uma ardquitetura dividida em 4 dominios: Robots, Brains, Datum
e Vision.
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Compreende o front-end da
aplicacao, oferecendo uma
iInterface para apresentar o0s
Indicadores e recomendacoes
para o usuario.
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AAnaIytics & Machine Learning

A servigo de quem cultiva o que ha de mais importante no Brasil
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Modelos de Previsao

AR' MA (Autoregressive Integrated Moving Average)
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Integrantes:

T T mD S
# lraining 5et

= get_rmse(ts_train,
print("RMSE:

= get mape(ts_train,
print(“MAPE:

# Test Set

= get_rmse(ts_test,
print("RMSE:

= get_mape(ts_test,
print(“MAPE:

DATUM

Modulo que contempla um data
lake com dados capturados pelo
modulo Robots. Também possui
um banco de dados com dados
tratados pelo modulo Brains para
ser utilizado pelo front-end.
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Perfil Semelhante
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Produtividade

Path Match

api/vi/native_commodities#show {:on=>:member}

/lapilvi/cities/:city_id/suggested_commodities(.:format)

api/v1/suggested_commodities#index {:on=>:member}

api/v1/suggested_commodities#show {:on=>:member}

api_v1_city_common_producers_path GET Japiivi/cities/:city_id/common_producers(.:format) api/v1/common_producers#index

simmilar_cities_api_v1_city_path

lapiivi/cities/:id/simmilar_cities(.:format) api/vi/cities#simmilar_cities

lapilvi/cities(.:format)

SAR' MA (Seasonal ARIMA)

AgroAnalytics Vision
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AgroAnalytics Datum
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robots

Aplicacao que realiza captura
dos dados a serem utilizados na
geracao de Indicadores e
recomendacoOes. Os dados sao
capturados a partir de fontes

publicas a partir de data
scraping. Possui rotinas para
capturas automatizadas que
rodam periodicamente, de
acordo com o tipo de dado
capturado.

URL Relatério

URL Relatério
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BRAINS

Conjunto de APIs com
algoritmos de Machine Learning
para gerar recomendacdes e
dados preditivos no sistema.
Possul modelos para realizar
orevisoes de  temperatura,
orecipitacao e cotacoes de
commodity. Também possui um
algoritmo de recomendacao de
culturas segundo localizacao
geografica e periodicidade do
ano.
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2.21855172964
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Predicted values Predicted values
| rmse = get_rmse(ts_train, rmse = get_rmse(trainY[8],
I = L1} _ - 1] —
i print{“RMSE: ", rmse) print("RMSE: ", rmse)
/
i) mape = get_mape(ts_train, mape = get mape(trainY[@],
print({“"MAPE: ", mape) print("MAPE: ", mape)
RMSE: 1.87621166167 RMSE: 1.85166941154
MAFE: 4.155881828603547 MAPE: 4.84383593449
# Test Set # Test Set
‘ ‘ rmse = get _rmse(ts_test, rmse = get_rmse(testY[@],
9 print{“RMSE: *, rmse) print("RMSE: ", rmse)
: mape = get mape(ts_test, mape = get_mape(testY[@],
print{“MAPE: ", mape) print("MAPE: ", mape)
RMSE: ©.618283724536 RMSE: ©.818481849553
MAPE: 2.5788229882651684 MAPE: 3.52288497807
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