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Resumo: A cultura de soja é desenvolvida em diversas partes do Brasil. Por isso diferentes fatores podem
influenciar no crescimento, desenvolvimento e produtividade dessa cultura. A classificacdo em bases de dados
volumosas é custosa, a mineracdo de dados com o uso de algoritmos classificadores destaca-se como uma técnica
viavel para acelerar este processo. Este trabalho descreve o funcionamento do classificador bayseano desenvolvido
para trabalhar com a base de dados de soja soybean-Small e soybean-large, disponibilizada pela UCI. O
classificador probabilistico adotado é baseado no teorema de Bayes — Naive Bayes. Os indices de acertos foram
de 94% para a base soybean-large e 97% para soybean-Small.
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CLASSIFICATION FACTORS AFFECTING THE GROWTH,
DEVELOPMENT AND PRODUCTIVITY OF SOYBEAN CULTURE

Abstract: The soybean crop is developed in different parts of Brazil. So different factors can influence the growth,
development and productivity of this crop. The classification in large databases is costly, data mining using
classifiers algorithms stands out as a viable technique to speed up this process. This paper describes the operation
of bayseano classifier developed to work with soybean database soybean-Small and soybean-large, provided by
UCI. The adopted probabilistic classifier is based on Bayes' theorem - Naive Bayes. The hit rates were 94% for
soybean-large basis and 97% for soybean-Small.
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1. INTRODUCAO

A cultura de soja é desenvolvida em vérios estados brasileiros, sendo responsavel por 57,02%
da area cultivada do pais. A estimativa de crescimento de 3,6%, com 32,1 milhdes de hectares
cultivados em 2014/15, para 33,2 milhdes na atual safra (CONAB,2016).

Muitos fatores podem influenciar no crescimento, desenvolvimento e produtividade da
cultura de soja, tais como: sensibilidade ao fotoperiodo e a temperatura do ar, ao acamamento,
retencdo foliar, excesso ou falta de agua, numero de plantas por area, legumes por plantas, graos
por legumes, peso do grdo. (MUNDSTOCK; THOMAS, 2005). Classificar que caracteristicas
presentes na planta ou no espaco externo exerce efeito em relacdo ao crescimento,
desenvolvimento e produtividade dessa cultura em base de dados volumosas € caro. A técnica
de mineracgdo de dados com o uso de algoritmos de classificagcdo apresenta-se como uma opgéo
viavel para potencializar o processo de aquisi¢do de conhecimentos novos e uteis em bases de
dados.

Os classificadores Bayesianos destacam-se como classificadores estatisticos que
rotulam um objeto numa determinada classe baseando-se na probabilidade deste objeto
pertencer a esta classe (ROUSSEL, 2004). O processo de classificacdo é rapido e de acuracia
confiavel quando aplicados a grandes volumes de dados. Segundo Amo (2014), os resultados
produzidos por esta tecnica possuem acuracia maior quando comparados aos produzidos por
arvores de decisdo e redes neurais.
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O objetivo deste artigo é classificar as plantas de soja de acordo com o0s atributos
presentes na base de dados da soja disponibilizada pela UCI por meio do classificador Nave
Bayes.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Um dos tipos de informacdo obtida com o uso das técnicas de mineracdo de dados € a
classificacdo, onde é apresentado um modelo capaz de descrever ao qual grupo um item
pertence por meio dos itens j& classificados e pela inferéncia de um conjunto de regras. A
Mineracao de Dados (MD) e uma tecnologia disponivel que pode auxiliar na analise dos dados,
pois dispde de algoritmos sofisticados para processar dados de alto volume (FAYYAD, 1996).
Dentre estes algoritmos héa os classificadores estatisticos onde estdo presentes os classificadores
bayesianos, os quais classificam um objeto numa determinada classe baseando-se na
probabilidade deste objeto pertencer a esta classe (WITTEN; FRANK, 2005).

Os métodos probabilisticos bayesianos assumem que a probabilidade de um evento A,
que pode ser uma classe (por exemplo, uma determinada doenca em uma planta), dado um
evento B, que pode ser um valor para um atributo de entrada (por exemplo, coloracéo alterada
de uma folha da planta), ndo depende apenas da relacdo entre A e B, mas também da
probabilidade de observar A independentemente de observar B(MITCHELL,;
AGLE;WOO0D,1997). Assim, para a determinacdo do evento A dado que B foi observado
utiliza-se a probabilidade a priori da classe, P(A), a probabilidade de observar varios objetos
que pertencam a classe, P(B|A), e a probabilidade de ocorréncia desses objetos, P(B).

O espaco amostral ou espaco de resultados P(E) deve satisfazer os trés axiomas de
Kolmogorof (PESTANA;VELOSA, 2002) onde i) P(E) é maior ou igual a 0, ii) a soma dos
eventos é igual a 1 e iii) se A e B sdo eventos disjuntos entdo a probabilidade de A com unido
em B é igual a probabilidade de A mais a probabilidade de B. A partir destes axiomas pode-se
derivar a lei da probabilidade total, onde, se B1, B2, ..., Bn formam uma particdo no espaco de
eventos, entdo para qualquer evento A, tem-se que: P(A) = (3;=1. P(A|B;) * P(B)))

Um classificador Bayesiano simples, ou Naive Bayes, pressupde que a atribuicdo de
valores a um atributo que ndo é o atributo meta independe da atribuicdo dos outros atributos.
Assim, o valor de um atributo ndo influencia o valor dos outros. Esta premissa do classificador
simples tem como objetivo reduzir a complexidade dos célculos envolvidos na classificagéo.

Todas as probabilidades necessarias para a obtencdo do classificador Naive Bayes sdo
computadas a partir dos dados de treinamento. Para calcular a probabilidade a priori de uma
determinada classe, € necessario manter um contador para cada classe. Para calcular a
probabilidade condicional de observar um valor de um atributo dado que o exemplo pertence a
uma classe, é necessario distinguir entre atributos nominais e atributos continuos.

Os atributos nominais, o conjunto de possiveis valores € um conjunto enumeravel. Para
calcular a probabilidade condicional, basta manter um contador para cada valor de atributo por
classe. Para os atributos continuos, quando o numero de possiveis valores é infinito, ha duas
possibilidades. A primeira é assumir uma distribuicdo particular para os valores do atributo, e
geralmente é assumida a distribuicdo normal. A segunda alternativa é discretizar o atributo em
uma fase de pré-processamento. No entanto, a discretizacdo apresenta resultados piores que a
primeira possibilidade apresentada (DOMINGOS;PAZZANI, 1997).

A superficie de decisdo de um classificador Naive Bayes em um problema de duas
classes definido por atributos booleanos é um hiperplano, ou seja, a superficie de decisdo é
linear. Todas as probabilidades exigidas pela Equacdo 5.4 podem ser calculadas a partir do
conjunto de treinamento em uma Unica passagem. O processo de construir 0 modelo é bastante
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eficiente. Outro aspecto interessante do algoritmo € que ele é facil de implementar de uma forma
incremental. Além de apresentar bom desempenho em grande variedade de dominios, incluindo
muitos em que ha dependéncias entre os atributos.

3. METODOLOGIA

Foram escolhidas as bases de dados soybean-large e soybean-small, disponibilizadas pela UCI
Machine Learning Repository, sendo um conhecido repositério de banco de dados, teorias de
dominio e geradores de dados que sao usados pela comunidade de aprendizado de maquina para
a analise empirica dos algoritmos de aprendizado de maquina. A base soybean-small possui 48
registros, com 35 atributos. Ja a soybean-large possui 35 atributos e 307 registros. Estes dados
descrevem a planta, desde tratamento, amarelecimento de folhas, tamanho dos gréos, entre
outros.

A funcdo para o classificador bayesiano foi desenvolvida utilizando o software R. Este
é um software voltado para computacdo estatistica e graficos, aléem de compila e roda em uma
ampla variedade de plataformas, sendo um software livre.

O classificador bayesiano faré a classificacdo das plantas em uma das 4 classes (D1, D2,
D3 e D4) através da probabilidade, descrita na sequéncia. Os mesmos procedimentos serdo
aplicados para a base soybean-large. Inicialmente foi realizado o treinamento com a base de
dados da soja. Na sequéncia, foi desenvolvida uma funcdo para calcular a probabilidade da
planta ser classificada em uma das classes: D1, D2, D3 ou D4 para soybean-small e as classes
apresentadas na Tabela 1 para soybean-large.

Tabela 1 - Classes da base de dados Soybean-large, Fonte: UCI Machine Learning Repository

Dados Soybean-Large

1 2-4-d-injury

2 alternarialeaf-spot

3 anthracnose

4 bacterial-blight

5 bacterial-pustule

6 brown-spot

7 brown-stem-rot

8 charcoal-rot

9 cyst-nematode

10 diaporthe-pod-&-stem-blight
11 diaporthe-stem-canker
12 downy-mildew

13 frog-eye-leaf-spot

14 herbicide-injury

15 phyllosticta-leaf-spot
16 phytophthora-rot

17 powdery-mildew

18 purple-seed-stain

19 rhizoctonia-root-rot
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Apos realizado o treinamento da base de dados, ainda no software R foram realizados
os testes, ou seja, foram executados procedimentos para avaliar a probabilidade de
informacdes/parametros na base de dados para classificar as plantas corretamente.

4. RESULTADOS

A equacdo desenvolvida para probabilidade pode ser visualizada por meio do codigo gerado no
software R conforme mostra a Funcdo 1, em relacéo a utilizacdo de classificadores bayesianos
— Naive Bayes, determinado pela equacgéo 1 abaixo:

Equacdo 1 - Probabilidade Utilizando Classificadores Bayseanos

P(Y|X) = P(X|Y) * P(Y)

Funcdo 1 - Funcdo de Probabilidade

probabilidade<-function(nbayes,atributos,valores){
numClasses=length(nbayes[[1]]$valores)
evidencia<-c( rep(0,length(atributos)) )
for(j in 1:length(atributos)){
if(valores[j]=="ndo sei"){
next
}else{
for (i in 2:length(nbayes) ){
if(nbayes[[i]]$nome == atributos[j]){
evidencia[j]<-which(nbayes[[i]]$valores==valores][j])
break
}
}
}

resultados<-c(rep(1,numcClasses ))
for (i in 2:(Iength(evidencia)+1)){
for (j in 1:numClasses){
if(evidencia[i-1] != 0){
pBDadoA<-nbayes[[i]]$tabela[j,evidencia[i-1]]
pA<-nbayes[[1]]$tabela[j]
resultados[j]<-resultados[j]*(pBDadoA*pA)#ponto chave
¥
}
¥

##normalizando os dados

soma<-sum(resultados)

resultados<- resultados/soma

#fim nomalizando os dados

print("========== RESULTADO FINAL ==========="")
maiorResult<-which(resultados == max(resultados))

for (i in 1:length(maiorResult)){

print(" ")
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print(nbayes[[1]]$valores[maiorResult[i]])
print(resultados[maiorResult[i]])
print(" ")
}
for(i in 1:numClasses){
print(“HHHHHE")
print("====classe====""
print(nbayes[[1]]$valores]i])
print(resultados[i])
}

return(resultados)

¥

O classificador obteve 94% para a base soybean-large e 97% para soybean-Small. A
base de dados para soybean-Small ndo tem falta de dados porém possui menos registros para
treinamento do classificador. Ja a base soybean-large possui auséncia de dados que sdo
compensadas com um numero maior de registros para treinamento.

Nota-se que a utilizacdo dos Classificadores Bayesianos possibilitou a descoberta de
diversos padrdes, associando este resultado sera possivel perceber um crescimento,
desenvolvimento e produtividade melhor em relagéo a culturas de soja.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Desenvolver modelos de classificacdo para bases de dados utilizando os conceitos de
Classificadores Bayesianos € bastante trabalhoso, contanto ap6s o modelo ser gerado, uma das
vantagens € a facil insercdo de novas variaveis no modelo.

Um aspecto importante do algoritmo Naive Bayes é a sua eficacia elaborar estimativas
de probabilidade e ndo somente classificacfes, dessa forma o classificador pode gerar uma
estimativa de 0 novo objeto pertencer a mesma classe antes mesmo de rotula-la.

Com a realizacdo desta pesquisa € possivel verificar que uso de técnicas probabilisticas
é de aplicavel ao processo de classificacdo, ja que os resultados obtiveram um nivel de
confiabilidade satisfatdrio, pois mais de 94% das plantas foram classificadas corretamente
mesmo com dados ausentes em alguns registros.
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