Ciencia de Datos aplicada al
desarrollo de AgTech

~adies  R-Ladies La Paz — Junio 2020




Mucho gusto...

Licenciada en Sistemas de Informacion

Magister en Explotacion de Datos y Gestion del

conocimiento

Rstudio Certified Instructor

Investigadora en el Instituto Nacional de

Tecnologia Agropecuaria (21 anos)

Organizadora Capitulo R-Ladies Santa Rosa (3
afos) y miembro de R-Ladies Global (2 afios)

Fundadora de MetaDocencia (0.5 afios)




Santa Rosa, La
Pampa,
Argentina




Actividad agropecuaria




Evolucion de las Tecnologias

Agricultura tradicional - Ag 1.0

- Autosuficiencia y métodos naturales de fertilizacion, malezas y control de
plagas.

Agricultura mecanizada - Ag 2.0

- Mecanizacion y fertilizaciéon quimica y control de malezas / plagas.

Agricultura de precision - Ag 3.0

- Gestion de recursos en respuesta a las variabilidades inter e intra-campo
en los cultivos.

Agricultura inteligente - Ag 4.0

- Diversas definiciones, centradas en el bienestar humano, econdmicoy

ambiental.

Producir mas y mejor con los mismos o menos recursos cuidando

el medio ambiente. Mirada a toda la cadena (produccion,

transformacion, distribucion/comercializacién y consumo)



AgTech AgroTICs

Agricultural Technology

Enmarca aplicaciones de
Ciencia de Datos en el sector
Agropecuario (y una serie de otras
disciplinas relacionadas a lo digital-
electronico).



Ciencia de Datos

(
/ Visualizar
Importar = Ordenar = Transformar — Comunicar
l\ Modelar
Explorar
.
Programar

https://es.r4ds.hadley.nz/explora-introduccion.html



Ciencia de Datos y AgTech

Dos “caminos”

 Desarrollo de maquinas, componentes
precisos, actuadores, sensores, etc.

* La explotacidon de datos disponibles y/o
generados por estos equipos.



Data Mining N B
Machine Learning -
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Aprendizaje
Supervisado

Estimacion de ocurrencia

de granizo en superficie,

mediante datos de radar meteorologico
utilizando técnicas de Data Mining.




Aprendizaje supervisadc
Modelo de granizo: resultados

Pulso saliente Energia devuelta ©The COMET Program




Aprendizaje supervisado
Ocurrencia de granizo: variables
Variables del RADAR
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Aprendizaje supervisadog
Ocurrencia de granizo: variables

Lotes con y sin daino por granizo

‘{




Aprendizaje supervisado
Modelo de granizo: resultados
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Herramientas

@ python" °=

Py-ART

The Python ARM Radar Toolkit

Juan Pablo Romina Santiago
o FERRANDEZ MEZHER BANCHERO
N

https:/iuanferr.shinvapps.io/ raster/
https://github.com/INTA-Radar

Laura Juan |INTA
BELMONTE CALDERA —




Aprendizaje NO
Supervisado

Clasificacion de Sistemas
Productivos Preponderantes
utilizando técnicas de
agrupamiento para la
estimacion de emisiones de
Gases de Efecto Invernadero.



Aprendizaje NO supervisac
Sistemas productivos preponderantes

Insumos

Registro Provincial

B: USO DEL SUELO AL 30 DE JUNIO DE 2013

Agropecuario
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Aprendizaje NO supervisad® 7~ =

Sistemas productivos preponderantes

Algoritmo: Clustering

épor qué
atributo de
similitud se
podrian
agrupar estos
“casos”?

K-means
K-medoids



Aprendizaje NO supervisad® 7~~~
Sistemas productivos preponderantes s
Resultados

13 grupos

Indice Jaccard: > 0.80 ~
Silueta: entre 0.13= y 0.57 <~ f
Cantidad de casos: entre 64 y 1207 "%

La pregunta del millon:

. CcoOmo sabemos si esos grupos
representan grupos reales?



Aprendizaje NO supervisad®
Sistemas productivos preponderantes '

1. Miramos los grupos con expertos
del negocio

2. Buscamos una coherencia de:
« Tamanos
 Actividades
* Distribucion espacial



Aprendizaje NO supervisac
Sistemas productivos preponderantes

Algunos resultados:

Caracteristicas
Superficie (ha)

ST Py : % Area Cultivada
:§° ::"°§:;°§° % Monte natural
f§§:§: S Ganaderia
g 113 BT % Bovinos 26%
o 002 . £ % Ovinos 6%
e 3 - - o % Porcinos 1%
o o . % Caprinos 56%
Grupo 2 % Equinos 11%
N 213
Silueta 0.31

Jaccard0.91 Oistema cria caprina y bovina



Aprendizaje NO supervisac
Sistemas productivos preponderantes

Algunos resultados:

Grupo 13

N 175
Silueta 0.52
Jaccard 0.92
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Caracteristicas
Superficie (ha)
Agricultura

% Cosecha Fina

% Cosecha Gruesa 87%
% Forrajeras Anuales 4%
% Forrajeras Perenne 1%
Ganaderia

% Bovinos 2%
% Otras producciones 4%

Sistema agricultura de verano
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N 1065

Sistema Cria Bovina

Silueta 0.36
Jaccard 0.95



Aprendizaje NO superw . .r‘f

Sistemas productivos preponderantes \ =
Herramientas Equipo de trabajo Ay ,'{

)

tidyverse

fpc Flexible Procedures for Clustering

Anabella Héctor

I LOZZA LORDA
INTA
&

Microsoft’ CONICET

SQL Server o

i
UNLPam
Universidad Nacional de La Pampa



Aprendizaje
Supervisado

Geotecnologias en la
nube y su aplicacién
en emergencias
agropecuarias



Aprendizaje supervisad®
Teledeteccion

Un poco de historia: 1998

COMISION NACIONAL DE
ACTIVIDADES ESPACIALES

ArcView GIS




Aprendizaje supervisado
Teledeteccion

1984 1997 2000 2002



Aprendizaje supervisado

Teledeteccion

Filtro una imagen

Arenaza
: Bndralo Gral. Villegas o Los Too!dos
°

@ Tres Lid

Algarrobos

Inspector [T 0] aske

Use print(...) to write to this console.

ulic
Set de datos entrenamiento
» FeatureCollection (35 elements, 0 columns) Du
' Maruja opichi Hui
Set de datos validacién
» FeatureCcollection (64 elements, 0 columns) 5

Matriz de Confusidn:
» [[31,3],[1,29]]

Exactitud General:
e
e 0.9375

B Indice Rappa:
0.875 irar

vancaua
o

Salliqueld
L o
Casbas

Aplico un algoritmo de clasificacion



Aprendizaje supervisado

Teledeteccion

indice | Sup. Sup.
2017 Kappa | afectada | analizada

0,95 46.011 1.498.237 3 Nubesy
humo

0,97 300.337 2.219.654 14

Septiembre: . Octubre”



Aprendizaje supervisado¥

Teledeteccion

Herramientas

&

Google Earth Engine

JS

Julio Laura
FERNANDEZ BELMONTE

Mariela
FUENTES




Aprendizaje
Supervisado

Drones, cebadas,
girasoles e indices de
vegetacion



Aprendizaje supervisadc
Teledeteccion




Aprendizaje supervisadC
Lote con Cebada
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Aprendizaje supervisadc
L ote con Cebada




Aprendizaje supervisad®
Teledeteccion

. . IR At
Herramientas Equipo de trabajo @ il
AR

tidyverse

Ladies
@\ G I s Matias Alexandra

CAVILLA DILLCHNEDER /ADOSKY

7
»3,& tecro

&

Google Earth Engine

JS Priscilla

MINOTTI s NCPEm



Grupo amplio de personas que
comparten saberes y aprendizajes
de un tema transversal a distintas

profesiones



THE
CARPENTRIES

QﬁpenSci

.7\\4

ReproHack




¢Qué hacemos?

Natalia da Silva @pacocuak - 27 sept. v

Fin de #LatinR2019 @rivaquiroga @_lacion_ @cantoflor_87 @yabellini

tremendas generadoras e impulsoras de cosas geniales en la comunidad R
@LatinR_Conf @R4DS_es @RLadiesValpo @RLadiesSantiago

@RLadiesBA @RLadiesSR

Nos vemos la proxima seguro en Montevideo #LatinR2020!

latin-r.com

Q 4 T 9 ¥ sl '

LatinR 2020, Primera semana de Octubre, On-
Line, Gratuito para los asistentes



Comunidades

http://49jaiio.sadio.org.ar/simposios/CAl

1 (v CDNGRESD de
INFORMATICA

Ultimas dos semanas de Octubre
Gratuito para los asistentes




¢Qué hacemos?
@) 1 coimaranunae -

R4DS translation team, what a fantastic effort!
@LatinR_Conf #rstats

L es.r4ds.hadley.nz
+/ github.com/cienciadedatos...

R for Data

Traducir Tweet

Sclence

RM, VISUALIZE, AND MOOEL DATA

Hadley Wickham &
Garrett Grolemund

R para Ciencia de Datos es.r4ds.hadley.nz

5:03 p. m. - 27 sept. 2019 - Twitter for iPhone

32 Retweets 153 Me gusta




Comunidades

Si queres llegar rapido,
viaja solo, pero si
querées llegar lejos
viaja acompanado

Proverbio africano
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¢Que
preguntas
tenes?

@yabellini
yabellini.netlify.com




