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RESUMO

A agricultura passa por varios desafios, como fatores climaticos imprevisiveis e
doencas que afetam as colheitas. Entretanto, a implementacdo de inovacdes
tecnologicas, como o Aprendizado de Maquina, tem contribuido significativamente
para o aumento do rendimento e da qualidade das colheitas. Assim, o aprendizado
de maquina, ramo da Inteligéncia Artificial, tem sido aplicado em vérias é&reas,
incluindo a agricultura de precisdo, que utiliza grandes volumes de dados para
identificar padr6es complexos no solo, revolucionando os ciclos de cultivo. Além
disso, integra-lo na agricultura pode trazer melhores resultados e menores riscos a
producdo e ao agricultor. No trabalho é proposto o desenvolvimento de uma
aplicacdo movel para recomendacdo de cultivos, utilizando um modelo de
aprendizado de maquina treinado com dados de temperatura, umidade, pH e
informagdes do solo. A aplicacao foi desenvolvida utilizando o framework Flutter e
uma Application Programming Interface (API) em Django e Django Rest Framework
para alimentar a aplicacéo.

Palavras-chaves: Agricultura; Aprendizado de maquina; Aplicativo movel;
Recomendacéao de cultivos; Django Rest Framework; Flutter; Scikit-Learn.

ABSTRACT

Agriculture faces several challenges, such as unpredictable weather factors and
diseases that affect crops. However, the implementation of technological innovations,
such as Machine Learning, has significantly contributed to increasing crop yields and
quality. Thus, machine learning, a branch of Artificial Intelligence, has been applied in
several areas, including precision agriculture, which uses large volumes of data to
identify complex patterns in the soil, revolutionizing crop cycles. Furthermore,
integrating it into agriculture can bring better results and lower risks to production and
the farmer. The work proposes the development of a mobile application for crop
recommendation, using a machine learning model trained with data on temperature,
humidity, pH and soil information. The application was developed using the Flutter
framework and an Application Programming Interface (API) in Django and Django
Rest Framework to power the application.

Keywords:  Agriculture;  Machine learning;  Mobile  application;  Crop
recommendations; Django Rest Framework; Flutter; Scikit-Learn.
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1 INTRODUCAO

A agricultura desempenha um papel crucial no fornecimento de alimentos
para o constante crescimento da populacdo mundial. No entanto, esse setor vital
enfrenta uma série de desafios significativos que impactam diretamente a producéo
agricola (ONU, 2021). Entre eles, destacam-se fatores climaticos imprevisiveis e a
propagacéo de doencgas e pragas que afetam as colheitas.

A implementacdo de inovacdes tecnoldgicas na agricultura trouxeram
avancos notaveis no aumento do rendimento e da qualidade das colheitas, para
atender a demanda global por alimentos. A busca por novas tecnologias como
conservacao de sementes, melhoramento seletivo e genética por mutacao,
impulsionaram significativamente a producéo agricola (HAMDAN et al., 2022). Nesse
sentido, uma nova tecnologia emergente, o aprendizado de maquina, vem
revolucionando outras areas como saude, seguranca, educacdo e também pode
contribuir para a agricultura.

Conforme Abhishek, Abhishek Dhankar e Gupta (2021), o aprendizado de
maquina, um dos ramos da inteligéncia artificial, tem possibilitado a criacdo de
ferramentas na descoberta de prevencdo de doencas, na pesquisa e
desenvolvimento de medicamentos para a saude, além de contribuir para a criacao
de mecanismos de autenticacéo e protocolos essenciais para a ciberseguranca.

Outra importante utilizacdo do aprendizado de maquina € a agricultura de
precisdo, que vem abrindo novos caminhos na agricultura (VAN KLOMPENBURG;
KASSAHUN; CATAL, 2020). Ela forneceu capacidade de processar grandes volumes
de dados e identificar padrbes complexos em parametros do solo que estédo
revolucionando a maneira como entendemos e prevemos os ciclos de cultivos. Com
isso, o desenvolvimento de ferramentas de plantio inteligentes sdo fundamentais
para o desenvolvimento agricola. E este por sua vez contribui significativamente
para acabar com a pobreza extrema e alimentar cerca de 10 bilhdes de pessoas até
2050 (THE WORLD BANK, 2023). Assim sendo, a integracdo do aprendizado de
maquina na agricultura pode trazer melhores resultados e menores riscos a
producéo e ao agricultor.

A mesclagem dessa tecnologia por meio de uma aplicacdo movel representa
um avancgo na acessibilidade e usabilidade para agricultores que podem ter acesso
instantaneo a nova tecnologia. Assim, auxiliando na tomada de decisGes importantes
de maneira eficiente, rapida e otimizada para processos agricolas. Dessa forma,
oferecer uma ferramenta pratica € fundamental para pequenos, médios e grandes
agricultores. Outrossim, disponibilizar o acesso a novas tecnologias de aprendizado
de maquina pode influenciar positivamente toda a comunidade agricola, e também
reduzir os impactos negativos ambientais e financeiros de uma regiao.

Portanto, o trabalho propde uma aplicacdo para recomendacédo de culturas. A
aplicacao utiliza um modelo de aprendizado de maquina treinado com uma base de
dados formada por parametros de temperatura, umidade, potencial
hidrogeniénico(pH) e informa¢des do solo. Ademais, a aplicacdo foi desenvolvida
utilizando o framework Flutter. Assim como, foi desenvolvido uma Application
Programming Interface (API), em Django e Django Rest Framework, para alimentar a
aplicacao que deseje utilizar o modelo em outros sistemas.



O trabalho esta estruturado em seis capitulos distintos. No Capitulo 1, é
apresentada a introducdo, seguida pelo Capitulo 2 dedicado a fundamentacdo
tedrica, a qual visa embasar o texto e contextualizar 0sS temas propostos.
Posteriormente, serdo relatados os trabalhos relacionados a pesquisa. No Capitulo
3, serao apresentados a metodologia de pesquisa definida e aplicada, assim como o
desenvolvimento do sistema. Nos Capitulos 4 e 5, serédo evidenciados os resultados
e discussdes em relacdo aos outros trabalhos. Por fim, seréo feitas consideracdes
finais sobre o trabalho, reflexdes sobre possiveis corre¢cfes e lacunas encontradas.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como proposito fundamentar os principais conceitos
abordados necesséarios para compreensdo. Como a importancia da agricultura na
alimentacao global, e a aplicacdo de tecnologias como o aprendizado de maquina
para melhorar a eficiéncia agricola. Além disso, sera discorrido uso de aplicacdes
moveis na agricultura e apresentados os trabalhos relacionados.

2.1 AGRICULTURA

Ao longo da histéria, a agricultura tem desempenhado um papel crucial na
alimentagdo da populagdo mundial, fornecendo nutrientes essenciais para o
sustento e a saude das pessoas. Porém, o nimero de individuos impactados pela
fome em todo o mundo aumentou para 828 milhdes em 2021, registrando um
acréscimo de aproximadamente 46 milhdes desde 2020 (ONU, 2022).

Segundo o artigo publicado pelo The World Bank (2023), os sistemas
alimentares atuais também ameacam a saude das pessoas e do planeta e geram
niveis insustentaveis de poluicdo e desperdicio. Sendo assim, é fundamental
redesenhar um sistema de producéo de alimentos que seja eficiente, e sustentavel
para garantir que todos possam ser alimentados sem prejudicar 0 meio ambiente
(HA, 2023). Dessa forma, compreender 0s processos agricolas e analisar cada
componente torna-se essencial, incluindo os nutrientes do solo, o0s quais
desempenham um papel fundamental no crescimento, na eficiéncia e na
produtividade das culturas. Destacam-se entre esses nutrientes o nitrogénio (N), o
potassio (P) e o fosforo (K), conhecidos como macronutrientes, 0s quais exercem
funcbdes vitais no metabolismo das plantas (UMASHANKAR DEWANGAN;
TALWEKAR; BERA, 2022). Entretanto, muitos agricultores ndo consideram a
adequacao do local para determinada cultura, resultando no plantio de culturas em
areas inadequadas e, consequentemente, na perda de produtividade (DEY;
FERDOUS; AHMED, 2024).

Contudo, a aplicacdo de tecnologias e conhecimentos cientificos pode
solucionar esse problema. De acordo com a pesquisa realizada por VAN
KLOMPENBURG, KASSAHUN e CATAL (2020), o uso de ferramentas como o
aprendizado de maquina pode identificar padrbes, correlacbes e extrair
conhecimento de conjuntos de dados. A pesquisa também conclui que o0s
parametros mais utilizados em outros estudos séo informa¢des sobre o solo, dados
solares e niveis de nutrientes. Por fim, a combinacdo da necessidade de inovacfes
gue auxiliem o agricultor no plantio, com tecnologias como o aprendizado de
maquina, abre caminho para o desenvolvimento de novas ferramentas.



2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina, uma ramificacdo da inteligéncia artificial, refere-
se a capacidade de um sistema aprender e incorporar conhecimento a partir de
grandes volumes de dados observacionais, em vez de ser pré-programado com todo
esse conhecimento (WOOLF, 2009). Ademais, dentre suas utilizacbes temos a
deteccdo de alarmes falsos, identificacdo de substancias ilicitas, reconhecimento de
padrdes, conversao de texto em fala e vice-versa, sugestdes de entretenimento,
previsdo da umidade do solo, monitoramento por video, entre outros usos (JANA;
BISWAS, 2021). Os algoritmos de aprendizado de méaquina selecionados neste
trabalho foram: Arvore de Decis&o, Floresta Aleatoria, K-vizinhos mais proximos (k-
nearest neighbors algorithm, KNN), Maquina de Vetores de Suporte (MVS) e Naive
Bayes.

2.2.1. Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo € um modelo que funciona dividindo os dados em grupos
distintos de forma binaria, com cada divisdo tentando maximizar a separacdo entre
0s grupos. Esse modelo é facil de entender quando tém um namero pequeno de
divisbes, mas podem se tornar complexo e dificil de interpretar quando ha muitas
variaveis envolvidas (TRETTER, 2003). Basicamente, a ideia por tras das arvores de
decisdo é realizar divisdes sucessivas nos dados, comecando com a divisdo que
resulta na maior separacdo entre os grupos. Cada subgrupo formado é entdo
dividido novamente, seguindo 0 mesmo principio, até que certos critérios de parada
sejam alcancados.

2.2.2. Floresta Aleaté6ria

A Floresta Aleatoria € um tipo especial de modelo de aprendizado que ajuda a
reduzir erros ao fazer previsbes. Em vez de depender de uma uUnica arvore de
decis&@o como a Arvore de Decisdo, a Floresta Aleatoria usa varias arvores e depois
calcula a média de suas previsbes (DEY; FERDOUS; AHMED, 2024). Cada arvore
na floresta toma decisbes de forma independente, o que ajuda a evitar o
superajuste. Em vez de seguir regras especificas, as arvores dividem os dados de
forma aleatoria, 0 que contribui para uma previsao mais precisa. No final, a classe
com mais votos entre todas as arvores € escolhida como a previséo final.

2.2.3. K-vizinhos mais proximos

Segundo os autores Maria, Isaac Segovia Ramirez e Pedro Garcia Marquez
(2023), o k-vizinhos mais préximos é um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado que se baseia na proximidade de amostras em um espaco de
caracteristicas. Ele determina a categoria de uma amostra de teste observando as
categorias das k amostras mais proximas no conjunto de treinamento. Se a maioria
dessas amostras pertence a uma categoria especifica, a amostra de teste também é
atribuida a essa categoria.



2.2.4. Maguina de Vetores de Suporte

As Méaquinas de Vetor de Suporte (MVS) sdo ferramentas de classificacdo
gue procuram encontrar o melhor hiperplano ou separador entre classes em um
conjunto de dados (PREVELATO, 2023). Esses métodos comecam com a ideia de
gue os dados sdo separaveis por um separador funcional. Eles utilizam principios
como a busca por um hiperplano com a maior margem possivel entre os vetores de
suporte, onde a margem € a distancia entre o hiperplano e 0s pontos mais préximos
de cada classe. As Maquinas de Vetor de Suporte podem lidar com dados néo
linearmente separaveis através de técnicas como mapeamento para dimensodes
superiores (BUNGE; JUDSON, 2005). O objetivo final € encontrar um hiperplano de
margem maxima, que € o que separa as classes de forma mais eficaz.

2.2.5. Naive Bayes

O Naive Bayes € um tipo de classificador que se baseia no teorema de Bayes
e na suposicdo de independéncia entre as caracteristicas (CHAKRABORTY;
GHOSH; SAHA, 2020). E amplamente utilizado para criar modelos de classificacio
gue atribuem rotulos de classe a instancias de problema representadas como
vetores de valores de recurso. Este método € comumente usado em varias areas,
incluindo diagnoéstico médico automatico. Ele € eficiente e escalavel para problemas
de aprendizado, utilizando parametros de variaveis lineares.

2.3 APLICACOES MOVEIS

As aplicacbes moveis sao ferramentas que disponibilizam servicos e recursos
de forma simplificada para smartphones. Por exemplo, permitem o acesso a uma
variedade de servicos da Internet, incluindo mensagens instantaneas, socializacéo
online, comércio eletrénico e pagamento online (LI et al., 2022). Além disso, ocorreu
uma expansao no numero de smartphones em todo o mundo, o que contribuiu para
a disponibilizacdo de servicos em areas de dificil acesso, como as areas rurais.

Somente no Brasil, no periodo de 2006 a 2017, ocorreu um aumento
significativo no numero de estabelecimentos agropecuarios com acesso a
smartphones, passando de 1,2 milhdes para 3,1 milhdes, representando um
aumento de 158% (IBGE, 2019). Em virtude disso, com a distribuicdo em larga
escala dos smartphones, os agricultores agora podem aproveitar recursos que
anteriormente estavam fora de seu alcance (SHAH et al., 2021). No Gréfico 1 sao
ilustrados os diferentes dominios da agricultura em que essas aplicacfes ja estao
em uso.



Gréfico 1 - Tipos de aplicacbes existentes.
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Fonte: Adaptado SHAH, et al. (2021).

O grafico de barras horizontal representado pelo Grafico 1 é apresentado as
diferentes categorias de aplicativos usados nos dominios da agricultura. A categoria
“Gestao Agricola” é a mais popular, seguido pelos “Aplicativos de aprendizagem e
referéncia”.

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo tem por propésito elencar e relatar trabalhos que possuem
similaridade com a proposta deste trabalho. Desse modo, foram encontrados cinco
artigos que possuem relacdo com este projeto, dentre elas a aplicagcdo no contexto
da agricultura, utilizando o mesmo modelo ou plataforma. Os autores dos trabalhos
sdo: RAHEEM, HUSSAIN e AHMED (2023); SEXENA (2023); SRI et al. (2023);
SHAH et al. (2021); e PREVELATO (2023).

O estudo feito por RAHEEM, HUSSAIN e AHMED (2023) buscou recomendar
cultivos para agricultores usando aprendizado de maquina e parametros do solo,
visando aumentar a produtividade e reduzir a quebra de safra. Usando técnicas de
limpeza de dados e algoritmos como Floresta Aleatéria e XGBoost, alcancou-se uma
precisdo de 98,9% e 98,2%, respectivamente, em prever culturas baseadas em
fatores do solo e clima. Esses resultados destacam o potencial da tecnologia para
recomendacdes precisas de cultivos agricolas.



Figura 1 - Paginas de inicio e formulério do sistema.
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Fonte: RAHEEM, HUSSAIN e AHMED (2023)

A Figura 1, é apresentada o sistema criado por RAHEEM, HUSSAIN e
AHMED (2023), onde os usuarios podem inserir informacdes especificas sobre o
solo e o clima para obter recomendacfes de qual cultura plantar.

Ja o trabalho de NARAYANA e SAXENA (2023) integra modelos em um
aplicativo web via Flask, oferece recomendacdes de culturas e deteccdo de
doencas. O modelo Naive Bayes obteve precisdo de 99,71%, seguido pela Floresta
Aleatdria com 99,80%, enquanto a Arvore de Decisdo teve 60%. Estes resultados
destacam a eficacia do Naive Bayes e Floresta Aleatéria na previsdo de safras em
comparacdo com a Arvore de Decisdo. A seguir, € mostrado as telas do sistema
desenvolvido pelos autores NARAYANA e SAXENA (2023).



Figura 2 - Telas de recomendacéo e deteccao de doencas.
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Fonte: NARAYANA e SAXENA (2023).

Na Figura 2, € possivel visualizar duas interfaces web diferentes para
previsdo de informacdes; a da esquerda é para prever um resultado desconhecido
com base em detalhes pessoais, e a da direita é para identificar doencas em plantas
de tomate analisando imagens de folhas.

O autor SRI, et al. (2023) buscou aprimorar a produtividade agricola por meio
de um modelo de aprendizado de maquina integrando dados climaticos e histoéricos.
Utilizando algoritmos como Maquinas de Vetor de Suporte, K-vizinhos mais
préximos e Floresta Aleatéria, o modelo alcancou precisdo: 92% na previsdo do
rendimento da safra, 96% na identificagdo de doengas e 94% na recomendagéao de
fertilizantes, destacando o potencial do aprendizado de maquina na agricultura. 1sso
resultou em uma interface amigavel para agricultores inserirem informacdes do solo
e receberem recomendagdes personalizadas, evidenciando a eficacia da tecnologia
na otimizacao da producao.



Figura 3 - Interfaces de recomendacéo e detec¢édo de doencgas.
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Fonte: SRI, et al. (2023).

A Figura 3, € apresentada duas interfaces de formulario do software de SR,
et al. (2023). Uma interface com os parametros a serem inseridos pelos usuarios e
recomendar a cultura mais adequada, e a outra identifica doencas nas plantas
através do upload de uma imagem.

JA os autores SHAH, et al. (2021) propuseram o0 desenvolvimento um
aplicativo Flutter para oferecer suporte tecnolégico aos agricultores, usando um
modelo de aprendizado profundo para detectar mais de 39 doencas em plantacoes.
Utilizando redes neurais convolucionais, o sistema alcangou uma meédia de 85% de
precisdo na detecgdo de doencgas, utilizando o conjunto de dados com mais de 5.000
instancias rotuladas. Essa solucdo proporciona aos agricultores maior controle sobre
suas plantacdes, fornecendo informacfes valiosas para melhorar a producéo
agricola.



Figura 4 - Telas de inicio e detecdo da aplicacao
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Fonte: SHAH, et al. (2021).

Na Figura 4, é exposto um aplicativo mével chamado “VRUTTI”, que oferece
funcionalidades para prever doencas em plantas. A primeira tela exibe opcdes
interativas como “Predict the disease” e “Ask Something”, enquanto a segunda tela
apresenta a funcionalidade “Predict Plant Disease”, com instrucbes em hindu, para
capturar uma imagem e realizar a deteccédo do tipo de doenca.

O trabalho feito por PREVELATO (2023) visou criar um sistema de
recomendacdo de plantio com base em algoritmos de Aprendizado de Maquina
usando dados publicos de plantio. Métodos como Arvore de Decisdo, Floresta
Aleatéria, K-Vizinhos mais proximos, Maquina de Vetores de Suporte e Naive Bayes
foram aplicados, resultando em modelos com acuracia acima de 99%. Destacaram-
se 0os modelos de Floresta Aleatdria e Gaussian Naive-Bayes, este ultimo com
métricas ligeiramente superiores. Optou-se pelo modelo de Floresta Aleatéria devido
a sua robustez contra outliers, apesar do tempo maior de criacdo. A Figura 5, é
visivel nas paginas a funcionalidade de recomendacédo construidas por ele para
interacdo com o usuario.



Figura 5 - Paginas de formulério e recomendacéo.

Here you can insert the features! This way the system will predict the best crop to plant!
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Insert Avg Temperature (°C) value: Get Your Recommendation

9,00 +

Best Crop to Plant: coconut.

Statistics Summary about coconut NPK and Weather Conditions values in the Dataset.

Fonte: PREVELATO (2023).

Na Figura 5, uma interface de usuario para um sistema é apresentada, e que
possui uma tela para informar os dados necessarios e recomendar a melhor cultura
a ser plantada com base em caracteristicas inseridas, indicando “coco” como a
melhor cultura a ser plantada, dadas as condi¢des de entrada. No seguinte capitulo,
sera descrito o aplicativo proposto por este trabalho, bem como as informacdes,
funcionalidades, metodologias e tecnologias aplicadas para a elaboracdo deste
software.

3 AGROWISE

Durante a elaboracao deste trabalho, foi definida uma metodologia composta
por seis etapas distintas: pesquisa exploratéria, definicdo da arquitetura, selecédo de
uma base de dados, treinamento do modelo, desenvolvimento do sistema web e a
aplicacdo movel. Ao seguir e executar essa metodologia, o objetivo deste trabalho é
desenvolver uma aplicacdo mével denominada Agrowise.



O Agrowise é um aplicativo de recomendacdo de cultivos que utiliza um
modelo de aprendizado de maquina para fazer suas previsdes. Ademais, 0 Usuério
precisa somente fornecer dados do solo, como o0s niveis de nitrogénio, potassio,
fosforo, temperatura, umidade, potencial hidrogeniénico e indice pluviométrico. Com
essas informagdes, o aplicativo gera previsdes com a probabilidade de acerto de
cada cultivo, dependendo dos dados fornecidos. Além disso, a aplicacao oferece
diversos recursos Uteis, como a capacidade de gerar relatorios para cada previsao,
permitindo também que o usuario compartilhe facilmente o arquivo gerado e obtendo
dados relevantes.

O aplicativo foi desenvolvido com o objetivo de ser o mais intuitivo, facil, direto
e rapido possivel. Com apenas alguns cliques, o0 usuério pode acessar 0S recursos
disponiveis sem a necessidade de criar uma conta. Em seguida, séo fornecidos mais
detalhes sobre o desenvolvimento do aplicativo, incluindo sua arquitetura, as
tecnologias empregadas, o modelo de aprendizado de maquina utilizado e as
interfaces e funcionalidades Uteis para 0 usuario.

3.1 ARQUITETURA

Durante a fase de elaboracao da arquitetura, foi identificado que a abordagem
mais adequada seria uma estrutura onde o cliente, por meio da aplicacéo, utilizaria
0s recursos disponiveis por um servidor. Para isso, € necessario que o utilizador
realize uma solicitacdo, enviando os dados necessarios, para o0 hospedeiro
processar esses dados recebidos e retornar as recomendacdes para o utilizador. O
aplicativo, desenvolvido utilizando o framework Flutter, atua como cliente, enviando
solicitacbes para um servidor que € uma API construida com o framework Django
Rest Framework. Em seguida, retorna os resultados das recomendacfes para o
aplicativo. A seguir, é possivel visualizar a estrutura na Figura 6.

Figura 6 - Arquitetura do sistema.
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Fonte: Préprio autor (2024).

3.2 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Nesta secdo, sdo detalhadas as tecnologias utilizadas e o motivo de sua
escolha. Além disso, o Python foi escolhido, pois € uma linguagem de alto nivel,
destacando-se pela sintaxe simplificada e legibilidade (MELO, 2021). Por esse
motivo, foi selecionado como a linguagem completa para o servidor, a fim de treinar
0 modelo e construir a API.



3.2.1 Base de Dados

Os dados utilizados provém de uma fonte académica indiana disponivel na
plataforma Kaggle, abrangendo informagdes sobre cultivo na india (INGLE, 2020). A
base de dados contém um conjunto de parametros e informacdes sobre 22 culturas
que sdo: arroz, milho, grédo de bico, feijao, feijdo boer, feijao traga, feijdo mungo,
feijdo preto, lentilha, roma, banana, manga, uvas, melancia, melao almiscarado,
macd, laranja, mamao, coco, algodao, juta e café. Os parametros considerados
incluem caracteristicas do solo, sendo eles: nitrogénio, fosforo, potassio,
temperatura, umidade, potencial hidrogeniénico (pH) e pluviosidade.

3.2.2 Scikit-Learn

A primeira parte no desenvolvimento do sistema é a criagdo do modelo, que
deve ser treinado utilizando metodologias e tecnologias que apresentem o melhor

desempenho. O Scikit-Learn € uma biblioteca em Python que oferece
ferramentas simples e eficientes para andlise preditiva de dados. Construida sobre
as bibliotecas do Python NumPy, SciPy e Matplotlib, ela é acessivel a todos e
reutilizavel em varios contextos (PEDREGOSA et al., 2011). Nesse sentido, foram
aplicadas técnicas e ferramentas para o treinamento do modelo de aprendizado de
magquina definido peloautor PREVELATO (2023) em seu trabalho.

Segundo indicado por PREVELATO (2023), para treinar um modelo, é
necessario definir, preparar e separar os dados de treinamento e de teste. Em
seguida, realizar testes com os modelos utilizando métricas lteis, a fim de obter o
modelo mais adequado e com os melhores resultados. Os modelos escolhidos com
base no artigo de referéncia foram Arvore de Decis&o, Floresta Aleatdria, K-vizinhos
mais proximos (KNN), Maquina de Vetores de Suporte (MVS) e Naive-Bayes,
especificamente o Gaussian Naive-Bayes.

O autor GAURAYV (2023) define cada uma das métricas de acuracia, precisao
e revocacao. A acuracia avalia quantas previsdes corretas existem entre todas as
previsdes feitas. Embora seja uma medida comumente empregada, pode nao ser
apropriada nos casos em que ha um desequilibrio significativo entre as classes ou
guando os custos associados a falsos positivos e falsos negativos séo diferentes. A
precisdo quantifica a proporcdo de previsfes positivas verdadeiras para todas as
previsdes positivas, enquanto a revocacao avalia a propor¢cao de previsdes positivas
verdadeiras para todas as instancias positivas reais. A precisdo torna-se critica
guando o custo dos falsos positivos é alto, enquanto a revocacao é indispensavel
guando o custo dos falsos negativos é significativo. Em muitos cenarios, essas
métricas fornecem informacdes mais esclarecedoras em comparacdo com a
precisao.

No Grafico 2, os resultados sdo apresentados de forma detalhada os
resultados de cada um dos cinco modelos, e agrupando os resultados de cada pela
métrica que estd sendo avaliada. A analise desses resultados € crucial para
fundamentar a escolha final do modelo, que seja mais adequado as necessidades
especificas do projeto.



Gréfico 2 - Métricas de avaliagdo dos modelos.
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Fonte: Proprio autor (2024).

As pontuacdes altas indicam que os cinco modelos séo capazes de realizar
previsdes ou classificacfes corretas na maioria dos casos, independentemente da
métrica utilizada. No entanto, Naive Bayes e Floresta Aleatoria se destacam,
mostrando as maiores pontuacbes em todas as meétricas. Esses dois modelos
demonstram ser mais robustos e confiaveis do que os outros dois.

Enquanto Naive Bayes € elogiado por sua simplicidade e rapidez, a Floresta
Aleatéria se destaca por sua flexibilidade e precisdo. Apesar do modelo baseado em
Naive Bayes ter métricas ligeiramente superiores as apresentadas pelo modelo de
Floresta Aleatoria, ambos alcancam pontuaces superiores a 99%. Entretanto, uma
fraqueza significativa do modelo Gaussian Naive-Bayes €é sua suposicdo de
independéncia entre os atributos, o que pode limitar sua capacidade de interpretar
relacionamentos entre os atributos em novas amostras, conforme observado por
PREVELATO (2023).

A escolha do modelo de Floresta Aleatdria € que melhor atenderd ao
propdsito do trabalho se justifica pela sua pontuacdo superior em relacdo aos
demais e por ser o modelo mais utilizado em trabalhos similares. Assim, optar por
este modelo é a decisdo mais adequada.

3.2.3 Django e API Django Rest Framework

O préximo passo crucial para avancar no desenvolvimento do sistema é a
criacdo do servidor web responsavel por disponibilizar o modelo treinado por meio
de uma API. Nesse sentido, optou-se pelo framework Django, uma estrutura web
Python de alto nivel que favorece o desenvolvimento &gil, apresentando um design
limpo e pragmatico (DJANGO, 2019). Além disso, ele aborda grande parte das
complexidades do desenvolvimento web, permitindo que os desenvolvedores se
concentrem na criagdo do aplicativo sem a necessidade de reinventar solugdes ja
consolidadas. Com o servidor em funcionamento, é preciso integra-lo com uma
Application Programming Interface (API), que € uma colecdo de cédigo existente que
outros programadores podem chamar para ajudar a realizar tarefas de programagao
(STYLOS; MYERS, 2007).



Logo, sua funcdo € auxiliar o desenvolvedor durante a fase de
desenvolvimento até a fase de producdo, quando o sistema ja esté disponibilizado
para os usuarios ou outros desenvolvedores utilizarem a API. Assim, o framework
Django Rest Framework foi escolhido, pois possui uma extensa documentacdo e
otimo suporte da comunidade, visto que é o framework em Python mais utilizado por
empresas reconhecidas internacionalmente, como Mozilla, Red Hat, Heroku e
Eventbrite (CHRISTIE, 2011).

3.2.4 Flutter

Ap6s a conclusao do servidor, € feita a etapa de criacdo da interface pela qual
0S usuarios terdo acesso aos servi¢cos oferecidos pela API. A responsabilidade por
essa etapa recai sobre uma aplicacdo dedicada a utilizacdo do servico fornecido
pela API. O Flutter foi eleito como o framework, que é uma avancada estrutura de
coédigo aberto desenvolvida pelo Google, projetada para a criacdo eficiente de
aplicativos multiplataforma (FLUTTER, 2023). Sua caracteristica distintiva reside na
capacidade de compilar cédigo nativamente para dispositivos moveis, web, desktop
e incorporados a partir de uma unica base de codigo. Além disso, 0 uso de varios
pacotes do Flutter torna os recursos utilizados por aplicativos muito mais eficientes e
rapidos (SHAH et al., 2021). No proximo capitulo, sera visto todos os conceitos
aplicados para o desenvolvimento do servidor e do cliente e os resultados obtidos.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este trabalho resultou no desenvolvimento de uma aplicacdo mével que faz
recomendacdes de cultivos, e uma APIl. Onde foi necessario pesquisar e estudar
sobre tecnologias Flutter, Django, Django Rest Framework e Scikit-Learn. Além
disso, realizar uma pesquisa em busca de trabalhos semelhantes e suas
contribuicdes. Assim, aplicando os conhecimentos obtidos, foi desenvolvido o
sistema que integra o servidor composto pelo servidor Django, e a API Django Rest
Framework, e também o cliente utilizando o framework Flutter a para construir a
interface da aplicacao.

4.1 INTERFACE DE APLICACAO PROPOSTA

Nas Figuras 7, 8 e 9, € possivel visualizar cada componente do sistema, apdés
a conclusado das técnicas e metodologias propostas. Essas representacdes graficas
oferecem uma visdo detalhada e abrangente de como cada elemento do sistema
interage entre si.



Figura 7 - Interface da API de recomendacéao.
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Fonte: Préprio autor (2024).

Na Figura 7 é apresentado como o aplicativo realiza a comunicacdo com a
API e envia uma requisi¢ao via protocolo HTTP com os parametros necessarios. Em
seguida, a APl se comunica com o modelo, enviando os parametros que incluem
nitrogénio, fésforo, potassio, temperatura, umidade, potencial hidrogeniénico e
pluviosidade. Por fim, 0 modelo retorna uma lista contendo os indices das previsoes,
juntamente com as probabilidades. Assim, a APl é responsavel por retornar um
JSON que contém as previsdes, incluindo informacdées como o indice, a
probabilidade, uma imagem e cor correspondente a cultura para visualizacdo e
estilizacao.

Como colocado por MOURA e COSTA (2018) desenvolver uma interface que
facilite a comunicacdo entre humanos e maquinas é desafiador devido a natureza
humana das interacbes. Ndo € aceitavel esperar que 0S usuarios assumam a
responsabilidade de aprender a usar um sistema complexo. Logo, criar uma
interface auto explicativa, direta e familiar ao usuario é de suma importancia.



Figura 8 - Interface da aplicacdo com telas de listagem e cadastro.
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A Figura 8 € apresentada uma tela inicial onde ja € possivel visualizar uma
lista das recomendacfes geradas e que podem ser favoritadas. Nesse sentido, a
proxima tela apresenta um formulario onde cada parametro possui um icone
correspondente, e uma sec¢ao para visualizacdo de mais informacdes. Além disso,
na tela seguinte, caso o usuario informe dados invalidos a qualquer parametro, o
formulario mostra avisos de informacfes incorretas, oferecendo um feedback
informativo (AELA, 2023).



Figura 9 - Interface da aplicagdo com telas de detalhes e relatorio.
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Na Figura 9, é retornado o resultado gerado pela recomendacédo feita no
formulério ou acessado por meio da tela inicial. Em cada tela de detalhamento, as
informacfes das recomendacfes, bem como os parametros utilizados para gera-las,
sdo armazenadas localmente no dispositivo. Além disso, o aplicativo oferece uma
funcionalidade util para o compartilhamento das predi¢cdes, permitindo a geracao de
um relatério em Portable Document Format (PDF) ou documento portavel, que
contém todas as informacdes relevantes sobre as recomendacdes realizadas. A
aplicacdo esta disponivel gratuitamente para baixar somente para smartphones
Android na plataforma Google Play Storel. Como também, a API esta disponivel
para utilizacdo por meio do site Agrowise?.

4.2 COMPARACAO COM TRABALHOS ANTERIORES

Ao analisar as contribui¢cdes de outros trabalhos em relacéo a este, podemos
extrair e categorizar cada uma das contribuicdes de cada trabalho. Assim, categorias
foram definidas quanto aos recursos disponibilizados, ao modelo treinado, a
interface de programacdo de aplicacdes, a plataforma utilizada. A Tabela 1, é
apresentada as principais diferencas entre os artigos publicados e as principais
contribuicdes deste trabalho.



Tabela 1 - Trabalhos relacionados.

Trabalhos Recursos Modelo API Plataforma
(RAHEEM; HUSSAIN; Recomendacéo de Cultivo Floresta Aleat6ria N&o Web
AHMED, 2023)
(P; SAXENA, 2023) Recomendacgao de Cultivo e Floresta Aleatoéria Né&o Web
Detec¢éo de doengas
(SRl et al., 2023) Recomendacao de Floresta Aleatoéria Né&o Web
Fertilizantes e Detecgéo de
doencas
(SHAH et al., 2021) Chat e Detecgéo de doengas Rede Neural Né&o Mobile

Convolucional(CNN)

(PREVELATO, 2023) Recomendagéo de Cultivo Floresta Aleat6ria N&o Web

Este Trabalho Recomendacéao de Cultivo Floresta Aleatoéria Sim Mobile

Fonte: Proprio autor (2024).

Na Tabela 1, € notdrio que a maioria dos trabalhos usa o modelo de Floresta
Aleatoria, com 83,3% dos trabalhos utilizando o modelo. Entretanto, apenas o
trabalho feito por SHAH, et al (2021) usa o0 modelo CNN para deteccdo de doencas.
Ainda mais, apenas este trabalho disponibiliza uma API, o que pode limitar a sua
acessibilidade e integracdo com outras aplicagcdes. A maioria dos trabalhos é
baseada na web, e apenas dois trabalhos sdo implementados em mobile, utilizando
o Flutter.

! Disponivel em: <https://play.google.com/store/search?q=agrowise>. Acesso em: 2 mar. 2024.
2 Disponivel em: <https://agrowise.ismabit.com/>. Acesso em: 2 mar. 2024.



5 CONCLUSAO

Com base nos resultados obtidos e discutidos, é evidente que este trabalho
conseguiu concluir seu objetivo com éxito. A aplicacdo demonstrou sua capacidade
de fornecer recomendacdes atendendo assim as necessidades identificadas no
inicio do projeto. Além disso, a aplicacdo poderd continuar sendo aprimorada e
refinada com base no feedback dos usuarios e na evolugcdo das tecnologias
subjacentes.

Utilizando tecnologias recentes e inovadoras, foi possivel desenvolver um
sistema acessivel para usuérios utilizarem, uma APl para uso que contém um
modelo treinado e avaliado, a Floresta Aleatoria, bem como um aplicativo
desenvolvido em Flutter.

E importante ressaltar que, embora os modelos desenvolvidos sejam
ferramentas valiosas para o0s agricultores na tomada de decisbes, eles nao
substituem o0 conhecimento e a experiéncia pratica dos profissionais do setor.
Portanto, a aplicacdo dessas tecnologias deve ser vista como uma complementacao
ao expertise humano, visando alcancar melhores resultados e uma gestdo mais
eficiente das atividades agricolas.

Este estudo destaca a importancia da pesquisa interdisciplinar e da
colaboragéo entre diferentes areas do conhecimento. Como trabalhos futuros,
recomenda-se a expansdo da base de dados, aprimoramentos na interface do
usuario e a incorporacdo de novas funcionalidades, visando atender as demandas
em constante evolucdo do setor agricola e promover uma agricultura mais
sustentavel e eficiente.
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GLOSSARIO

API (Application Programming Interface): € um conjunto de normas que possibilita
acomunicac¢ao entre plataformas através de uma série de padrdes e protocolos.
Framework: é um termo inglés que, em sua traducdo direta, significa estrutura.
Demaneira geral, essa estrutura é feita para resolver um problema especifico.
Feedback: é uma resposta oferecida a um estimulo como uma forma de avaliagdo.
Desktop: uma palavra em inglés que representa o ambiente principal do computador.
Web: é uma palavra inglesa que significa teia ou rede.

Smartphones: é um dispositivo moével que desempenha diversas funcdes

computacionais, geralmente equipado com uma tela sensivel ao toque.
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