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Resumo. Este artigo aborda o desenvolvimento de uma ferramenta chamada Carolina
(Conversacdo Agrondmica RObotizada em Linguagem NAtural) de apoio aos
estudantes da agricultura para identificagdo de invasores na cultura da soja que
possibilita consultas em Linguagem Natural para a construcao de dialogos na obtencao
de diagndsticos precisos sobre ameacas a essa cultura, simplificando o trabalho dos
agricultores e das partes interessadas agricolas que lidam com muitas informacges. O
tema proposto contou com a utilizacdo de Aprendizado de Maquina em uma estrutura
de dados com 101 pragas e suas informagdes na cultivar da soja e por meio do spaCy,
uma biblioteca para anélise sintatica, foi possivel pré-processar os textos, reconhecer
as entidades nomeadas e suportar o0s requisitos para o desenvolvimento da ferramenta.

Palavras-chave: Sistemas Inteligentes e Aprendizagem. Agricultura Digital.
Processamento de Linguagem Natural.

Agriculture Students’ Tool to support the Identification of
Invaders in Soybean Crop

Abstract. This article addresses the development of a tool called Carolina (Robotized
Agronomic Conversation in Natural Language) to support agricultural students in
identifying invaders in the soybean crop, which allows consultations in Natural
Language to build dialogues on obtaining accurate diagnoses of threats to this crop,
simplifying the work of farmers and agricultural stakeholders who deal with many
pieces of information. The proposed theme included the use of Machine Learning in a
data structure with 101 pests and their information in soybean cultivation and through
spaCy, which is a library for syntactic analysis. Through this library it was possible to
pre-process the texts, recognize the named entities and support the requirements for the
development of the tool.
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Processing.

1. Introducéo

Atualmente, existem inimeros invasores que prejudicam a cultura da soja e que
estdo distribuidos em regi6es produtoras do Brasil. O fator que limita a producéo de soja
sdo os problemas fitossanitarios, como a presenca de organismos que podem causar
algum dano ao meio ambiente (Campos et al., 2018).

A cultura da soja desempenha importante papel no mercado brasileiro que
passou a liderar o ranking de maior produtor mundial do grédo. No pais, a producdo da
commoditie pretende alcancar 133,67 milhdes de toneladas e a area plantada sera em
torno de 37,88 milhdes de hectares na safra 2020/2021 (CONAB, 2020).



A quantidade de informacGes disponiveis vai além da capacidade cognitiva de
processamento do ser humano. Dessa forma, o gerenciamento de dados agricolas
depende de informacfes adquiridas de diversas tecnologias e sistemas que sejam
capazes de auxiliar na tomada de decisdo. Portanto, € fundamental mapear os dados
(principais caracteristicas de identificacdo de pragas e doencas na cultura da soja) e
padroniza-los para que o estudante/agricultor tenha facilidade ao utilizar e que tenha um
bom desempenho para a exibicao da resposta.

Com o enorme fluxo de informac0es, essas tecnologias necessitam elaborar
solugdes para entender a linguagem e uma alternativa € o uso de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) aplicado para grandes volumes de dados. Essas técnicas
pretendem analisar e extrair as informacfes de uma determinada cultura para
proporcionar um diagndstico com a finalidade de potencializar a produgdo dos
agricultores a partir do aprendizado dos estudantes sobre as pragas da cultura da soja.

Mais precisamente, PLN é um conjunto de técnicas computacionais para a
analise de textos em um ou mais niveis linguisticos, com o proposito de simular o
processamento humano da lingua (Barbosa, 2004) e pode ser utilizado em diferentes
abordagens para tratar das infindas aplicacdes pertinentes para 0 mundo. Assim, essas
tecnologias necessitam elaborar solugbes para entender a linguagem humana e gerar
dialogos semelhantes aos que sao reproduzidos naturalmente por pessoas.

Visto a complexidade das linguagens naturais, este trabalho tem o intuito de
desenvolver um aplicativo significativo para os estudantes de Ciéncias Agrarias por
meio do PLN para identificar as ameacgas que afetam a cultura da soja analisada e
auxilid-los na tomada de decisdo para melhorar a produtividade do agricultor.
Problemas linguisticos dessas perguntas em LN foram levantados e estdo sendo
estudadas solucgdes para a implementacao.

Este trabalho possui a seguinte estrutura: a se¢do 2 é destinada aos Materiais e
Métodos; a se¢do 3 aborda 0s Resultados e Discussdes sobre o sistema conversacional
para Identificacdo das Pragas e Doencas da Soja. Por fim, na secdo 4 tem as conclusoes.

2. Materiais e Métodos

Para Miura (2019) é imprescindivel o desenvolvimento de aplicacfes
automatizadas para analisar e interpretar textos em linguagem natural para que agoes
sejam executadas como resposta, fornecendo informacdes.

De acordo com o trabalho de Muller et al. (2011), o uso de recursos de
tecnologia da informacdo e comunicacdo na mediacdo pedagogica reflete em maior
motivacdo dos estudantes do Centro de Ciéncias Rurais, pois promove um despertar
para a transicdo do ensino baseado na transferéncia de conteudos para um ensino mais
autdbnomo, ndo linear e proativo. Os autores ainda ressaltam que além da verbalizacéo,
permite uma interacdo e criacdo de conhecimento. Assim, 0 sistema permite uma nova
dindmica nos processos de construcdo do saber baseados na existéncia de relagdes,
diélogos e interacoes.

Devido ao grande volume de dados, propde-se treinar 0s modelos de
classificacdo para avaliar o desempenho de pragas e doengas da soja por meio de
Aprendizado de Maquina (AM), o que é definido por Mitchell (1997) como a
capacidade de melhorar o desempenho na realizagdo de alguma tarefa por meio da
experiéncia. As técnicas de AM e PLN sdo essenciais para calcular o desempenho dos
dados para o futuro e para isso é sugerido, segundo Piles et al. (2019), aplicar técnicas
de AM a fim de detectar pragas automaticamente a partir de textos. Com o grande



volume de dados, propbe-se treinar os modelos de classificacdo para avaliar o
desempenho de doengas da soja.

Dale (2010) destaca a aplicacdo de Analise de Textos para extrair
automaticamente informacdes estruturadas de documentos ndo estruturados. O autor
ainda ressalta que essa area visa desenvolver solugbes para grandes problemas, como:
Recuperacédo de Informagéo, Categorizagdo e Agrupamento de Textos, Reconhecimento
de Entidades, Correferéncia Nominal, Sumarizacdo de Textos, Extracdo de Informacao,
Anélise de Sentimentos (Polaridade) e Sistemas de Perguntas e respostas.

Segundo Bird et al. (2009) a fase de pre-processamento de dados pode ser
considerada a mais importante para a aplicagdo das tarefas de Aprendizado de Maquina,
pois nessa fase séo feitas:

- remocdo de stopwords, que sdo palavras como artigos, verbos de ligacdo, que
aparecem nos textos varias vezes, mas praticamente nao influenciam a classificacéo;

- stemizagdo ou lematizacdo, que € a reducdo de palavras a seus radicais, removendo
flexdes de tempo verbal, género, nimero; e

- tokenizacdo que é o processo de criagdo de um vetor de termos de um documento,
onde cada termo ocupa um indice do vetor.

Assim, é possivel que o presente trabalho aplique técnicas para extracdo e
classificacdo de textos na identificacdo de pragas e doencas a partir das caracteristicas
da praga na planta por meio de AM, a fim de analisar em menor tempo e avaliar o grau
de severidade do dano na lavoura.

Os resultados obtidos a partir da predi¢do para representar o comportamento real
da identificacdo é predizer o desempenho do modelo para o futuro e a principal fonte é
calculada pela matriz de confuséo (Olson e Delen, 2008).

Segundo Piles et al. (2019), AM é frequentemente utilizado para analisar dados
de sequenciamento para encontrar padrdes de generalizacdo em dados de alta dimenséo
por meio de uma quantidade pequena de amostras.

Para validar o modelo de Aprendizado de Maquina foi escolhida a técnica de
Arvore de Decisdo (AD), cuja fase de treinamento é realizada por meio de um sistema
de inducdo de arvores baseada na divisdo recursiva de Quinlan (1993) e Steinberg e
Colla (1995). Como é afirmado por Silva e Vieira (2007), ap6s a construcdo da arvore,
pode-se classificar novos exemplos a partir dessa. A classificacdo é feita percorrendo a
arvore até chegar a folha que determina a classe a que o exemplo pertence ou sua
probabilidade de pertencer aquela classe.

Conforme o exposto acima, faz-se necessaria uma arquitetura de um sistema
computacional, como é proposta em Silva et al. (2007), que executa a lingua natural e
pode variar de acordo com as especificidades da aplicacdo. O tradutor automatico é um
possivel exemplo em um sistema mais completo que devera ser capaz de:

a) identificar, ou seja, extrair cada uma das palavras da sentenca;

b) analisar sintaticamente a sentenca, isto €, relacionar a cada palavra suas propriedades
e funcgdes sintaticas;

C) construir uma nova sentenca para retomar o sentido das informacGes levantadas
anteriormente, ou seja, extrair um significado absoluto da mesma, a partir dos
significados das palavras e das relagdes entre elas;



d) assopciar o significado extraido em uma representacdo adequada. Essa pode ser
independente da lingua destino (interlingua);

e) transformar a representacdo anterior em uma sentenca na lingua destino, isto é,
traduzir ou associar as palavras da lingua origem para a lingua destino, desde que sejam
equivalentes.

A partir disso, € possivel determinar as inimeras maneiras de escrever ou
expressar certo material informacional, fazendo com que o sistema controle
automaticamente a geracdo da tarefa e que o processo dessa seja mais simples do que a
de interpretacdo, como sistemas que tém a funcdo especifica de transmitir informacdes
constantes em uma base de dados em PLN. A Geragdo de Linguagem Natural (GLN),
de acordo com Araujo (2020), é o processo de produzir frases, sentencas e paragrafos
que sdo significativos a partir de uma representagéo interna.

Assim, foi possivel desenvolver a ferramenta CAROLINA (acrébnimo para
Conversagdo Agrondmica RObotizada em LInguagem NAtural) e foi adotado o modelo
em cascata por meio das fases de andlises de requisitos, projeto, implementacéo, testes
(validagdo), integragdo e manutencdo de software. Cada etapa necessita da finalizagao
da anterior para passar para proxima fase.

A seguir, um exemplo de como o sistema analisa/processa as perguntas, extrai as
informacBes armazenadas no banco de dados e fornece a resposta.

I) Pergunta: Qual a localizacdo da Lagarta-da-maca-do-algodoeiro na soja?
Analise: Pronome + artigo + substantivo + preposicdo + substantivo composto +
preposicdo + substantivo

Il) Resposta: “As Lagartas-da-maga-do-algodoeiro atacam as vagens.” Para
reconhecer as referéncias dos diagnosticos, sdo estabelecidas algumas regras
necessarias. Baseado no trabalho de Barbosa (1998; 2004) foi possivel trabalhar o
dominio proposto para os tipos de construcéo:

a) Grupos gramaticais, como:
- Sentencas;

- Sintagma nominal, em que o trecho da oracdo é que define completamente uma
entidade ou conjunto de entidades do mundo do falante (Goddard e Schalley, 2010);

- Sintagma verbal determina uma atividade ou estado no tempo, como 0s verbos. Se o
verbo for intransitivo, forma-se um sintagma verbal. Se for transitivo, deve haver um
sintagma nominal que é o objeto da atividade para completar o sintagma verbal;

- Sintagma adjetival que por meio de um verbo de ligacdo atribui qualidades a um
sintagma nominal ou qualifica um verbo intransitivo ou sintagma nominal; - Sintagma
preposicional que composto por uma preposi¢do seguida de um sintagma nominal;

- Sintagma adverbial que é formado por um ou mais advérbios seguidos
ocasionalmente por uma preposicéo;

- Oracdo subordinada adjetiva restritiva que sao as que limitam a extensdo do nome
a que se referem. Esse tipo de oracgdo inicia-se por um pronome relativo (que, quem,
o(a) qual, os(as) quais etc.);

b) Sentengas Sim/N&o: séo as que procuram o valor verdade de uma formula, seja ela
“True/False”. Por exemplo: “A haste esta podre?”;



c) Sentencas —wh: procuram valor de instanciacdo de funcgdes exclamativas, como em
“A folha da soja esta manchada!”;

d) Sentencas alternativas na forma normal (ndo-clivada): sentencas alternativas
feitas no predicado. Exemplo: “Apresenta manchas amareladas ou parpuras?”;

e) Sentencas de solicitacdo de explicacdo: “Por que?”;

f) S existencial: “Alguma parte da planta foi analisada?”;

g) S na voz ativa: “A manifestacdo compromete alguma parte da planta?”;

h) S na voz passiva: “A planta estad comprometida pela infestagdo?”;

i) S clivada: extraposi¢do do verbo ser em “E a mancha que confirmou o diagndstico?”.

A representacdo da linguagem verbal interpretavel/geravel ¢ feita pela gramética.
Essa contém regras de estruturacdo sintatica e de morfossintaxe (género e nimero)
(Barbosa, 2004). Contém valores possiveis das categorias sintéticas de nivel mais baixo,
como de complementos “tempo”, “dire¢do”, “lugar” e outros (Garcia, 1995).

3 Resultados e Discussfes

A partir dos estudos realizados acerca do presente tema, foi criada uma
modelagem para BDs NoSQL do tipo grafo (Neo4j), que é possivel fazer consultas e
extrair informac@es de um conjunto de vértices e arestas, como mostrada na Figura 1.
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Figura 1 - Dados dos Acaros Fit6fagos no Banco de Dados NoSQL Neo4j

O processo descrito permite a extracdo das informagdes que séo efetuadas com a
finalidade de identificar a qual rotulo especifico uma determinada praga ou
relacionamento esta atrelado. Este projeto tem o objetivo ndo sé de colaborar com o
estudante da area agrondmica, mas também ganhar vivéncia no campo, aprender sobre
as pragas e conhecer os tipos de danos diretos e indiretos e aplicar na préatica os devidos
métodos de controles. Visando isso, foi possivel realizar perguntas para realizar o
dialogo e possibilitar consultas, como:

“Tem um verme provocando uma lesdo na raiz da soja.”; “A minha semente estd com
uma mancha-purpura.”’; “A soja armazenada esta infestada de insetos”; “O broto ndo
estd se desenvolvendo.”; “Tem uma praga esverdeada na plantag¢do.”; “Como posso
controlar os nematoides?”; “Tem uma praga atacando a haste da soja.”; “O que é um

bichinho dourado na soja?”; “O que posso fazer para controlar a Antracnose?”; “Os



percevejos atacam que parte da planta?”’; “Qual o dano causado pela Formiga-
cortadeira?”’; “Os dacaros atacam as folhas da planta?”’; “Como previnir a presenca
de pragas na minha lavoura?”’; “Como controlar a Antracnose?”.

As perguntas vdo surgindo conforme o dialogo entre o usuario e o sistema
acontece (pergunta-resposta) e espera-se que 0 usuario obtenha informacdes relevantes
para tomada de decisdo. As palavras para essas perguntas foram catalogadas
separadamente de acordo com a sua categoria morfolégica para formar o dicionario
utilizado na analise léxico-morfologica das palavras. A partir disso, esta sendo
desenvolvido um sistema para dialogar com os profissionais sobre as principais
caracteristicas das principais pragas e doencas na cultura da soja. Esse sistema recebe o
texto e analisa as palavras de uma sentenca isoladamente, como sdo visualizadas na
Figura 2, para poder interpretd-lo como um todo.

CHATBOT El
Usudrio: Quais os danos da Lagarta-da-maga-do-algodoeiro?
Chatbot: Comem as vagens, mas podem, também, se n
alimentar de folhas e brotos terminais da soja.
CHATBOT
usuARio [ Lmear

Figura 2 - Protétipo de Interface de Consulta a Base de Dados das Pragas da Soja

Identificar as partes da frase é essencial porque ajuda a entender as frases de
entrada e constréi com mais exatidao as frases de saida (resposta). Assim, a primeira
etapa é tokenizar os textos e extrair as etiquetas morfoldgicas para classificacdo de cada
palavra pelo framework spaCy’.

Posteriormente, esta ferramenta rotula todos os tokens a partir da anlise para
prever qual tag provavelmente se aplica nesse contexto. Para isso, conta-se com as
sequintes tarefas: Text (texto puro), Lemma (reduz as palavras em seu formato
base/raiz), POS (tags simples que determinam as categorias gramaticais de um token),
Dep (Dependéncia sintatica é a relagcdo entre os tokens presentes dentro de uma
sentenca para entender o seu significado), Shape (classificacdo da palavra em maidscula
ou minuscula), Alpha (especificagdo das palavras em alfanuméricas ou ndo), Stop
(indica se as palavras sdo consideradas stopwords), como € detalhada na Figura 3.

! https://spacy.io/



1 for token in doc:
print(token.text, token.lemma_, token.pos_, token.tag_, token.dep_,
token.shape_, token.is_alpha, token.is_stop)

As As DET <artd>|ART|F|P|@>N det Xx True True

folhas folhar NOUN <np-def>|N|F|P|@SUBJ> nsubj xxxx True False

atacadas atacar VERB <mv>|V|PCP|F|P|@ICL-N< acl xxxx True False

ficam ficar VERB <mv>|V|PR|3P|IND|@FS-STA ROOT xxxx True False

com com ADP PRP|@<ADVL case xxx True True

grandes grande ADJ ADJ|F|P|@>N amod xxxx True True

areas area NOUN <np-idf>|N|F|P|@P< obl xxxx True False

recortadas recortar VERB <mv> |V|PCP|F|P|@ICL-N< acl xxxx True False

ou ou CCONJ <co-fcl>|<co-fmc>|<co-vfin>|KC|@CO cc xx True True

s30 ser VERB <cjt>|<mv>|V|PR|3P|IND|@FS-STA aux:pass xxx True True

completamente completamente ADV ADV|@ADVL> advmod xxxx True False

consumidas consumir VERB <pass>|<mv>|V|PCP|F|P|@ICL-AUX< conj xxxx True False
. PUNCT PU|@PU punct . False False

Figura 3 - Arvore sintatica para “As folhas atacadas ficam com grandes dreas recortadas ou
sdo completamente consumidas?”

O spaCy possibilita descrever a relacdo sintatica das palavras que se conectam
na formagdo da &rvore. 1sso permite percorrer toda a arvore e retornar uma sequéncia
ordenada de tokens e verificar os atributos e dominios das palavras. Nessa fase, além do
que foi descrito anteriormente, conta-se com o Head Text (relagéo entre as palavras nos
tokens), Head Pos (rotula as palavras em categorias) e Children (dependentes
sintaticos do token) e sdo apresentados na Figura 4.

1 for token in doc:
print(token.text, token.dep_, token.head.text, token.head.pos_,
[child for child in token.children])

As det folhas NOUN []

folhas nsubj ficam VERB [As, atacadas]

atacadas acl folhas NOUN []

ficam ROOT ficam VERB [folhas, areas, consumidas, .]
com case areas NOUN []

grandes amod areas NOUN []

(8
dreas obl ficam VERB [com, grandes, recortadas]
recortadas acl dreas NOUN []
ou cc consumidas VERB []
s30 aux:pass consumidas VERB []
completamente advmod consumidas VERB []
consumidas conj ficam VERB [ou, s3o, completamente]
. punct ficam VERB []

Figura 4 - Navegacéo pela Arvore de Analise sintatica

Além de ser capaz de processar grandes volumes de textos e extrair informacdes
para realizar tarefas relacionadas ao PLN, o elemento principal do trabalho € a
elaboracdo de um sistema para identificacdo das pragas da soja utilizando essas técnicas
de PLN, uma vez que hd um aumento de interesse em utilizar os sistemas de
computador como auxilio no aprendizado do estudante da area agronémica.

A principal dificuldade no desenvolvimento é dialogar com o usuério e
reconhecer as suas intengdes a partir de uma frase e respondé-lo automaticamente. Visto
isso, o0 sistema inteligente de pré-atendimento aos discentes tem o intuito de ser um
canal alternativo de comunicacéo, para facilitar o acesso as informacdes e auxiliar no
ensino para identificar o patdgeno.

Perante os problemas levantados, a elaboracdo deste trabalho permite contribuir
com a area agricola, principalmente no que diz respeito a viabilidade de um assistente
virtual, utilizando técnicas de PLN na identificacdo de pragas e doencas nas plantas da
soja.



Os principais aspectos que identificam as ameacas da sojicultura incluem os
nomes comum e cientifico das pragas, descricdo da categoria morfolégica, ciclo e
também das caracteristicas bioldgicas, comportamento e danos causados, localizacéo/
ocorréncia na planta, distribuicdo geogréafica, métodos de controle e categoria (pragas
que atacam plantulas, raizes, caules, folhas ou vagens; pragas subterraneas; pragas da
parte aérea; pragas de solo; pragas mastigadoras; pragas sugadoras; outros).

O dicionario utilizado € uma estrutura de dados, nas quais as palavras sdo
armazenadas e associadas a elas algumas de suas informacgdes (Barbosa, 2004). O
repertorio das palavras registradas no dicionario conta com 101 pragas na cultivar da
soja (Santos, 1995), (Ferreira et. al, 2014), (Moreira e Arag3o, 2009) e (Avila e Grigolli
(2014).

Para utilizar técnicas de processamento de linguagem natural para pré-
processamento foram aplicados algoritmos de Aprendizado de Maquina a base de dados
para a construcdo de classificadores que pudessem predizer a causa dos sintomas das
plantas da soja a partir dos resultados (bom desempenho para auxiliar na tomada de
decisdo), com o uso de técnicas de PLN para otimizar as atividades guiadas a
agricultura.

Posteriormente, para treinar as meétricas, foi escolhido o algoritmo Random
Forest (RF) (Breiman, 2001), termo para aplicar métodos de ensemble utilizando
classificadores do tipo arvore. Assim, € possivel construir uma grande quantidade de
arvores de decisdo que compde a RF para auxiliar e predizer as pragas que atacam a
soja, a partir das caracteristicas descritivas. Os resultados do treino de classificacdo séo
apresentados na Tabela 1, composta pela média das métricas de precisao, revocacao e
fl-score para cada praga que danifica a planta. As métricas apresentadas indicam que o
modelo obteve uma performance alta, conseguindo uma média de F1-score de 84% e
acurcia de 81%.

Tabela 1 - Resultados das métricas precisao, revocacao e F1-score em relacdo aos sintomas

das plantas
Algoritmo Precision Recall F1-score Acuréacia
Random Forest 0.83 0.84 0.84 0.81

Classifier

Por meio do resultado experimental foi possivel analisar o desempenho do
classificador RF na identificagdo de 101 pragas que prejudicam a lavoura da soja, o qual
se mostrou robusto atingindo uma acuracia de 81%.

4. Conclusdes

Para alcancar o objetivo proposto, foi avaliado um conjunto de dados reais na
identificacdo das pragas e doencas na cultura da soja, feitos a partir da extracdo das
caracteristicas da base de dados e perguntas feitas por meio de consultas com
profissionais e estudantes da area de agronomia. Foi feita uma validacdo utilizando a
aplicacdo da métrica Random Forest Classifier, que resultou em 81% de acuracia,
considerada uma alta taxa de acertos.

Destaca-se que para que esse modelo seja realmente efetivo para auxiliar na
identificacdo de pragas na cultura da soja, é necessario: analisar outras bases de dados,
pois pode causar perda de eficiéncia treinar somente com uma base de dados estéatica e
tambem para comprovar a eficacia do modelo com mais textos; melhorias quanto ao
método de selecdo de palavras de um documento, para uma maior assertividade e



analisar o desempenho de mais classificadores, considerando o processamento e tempo
de execucéo.

Pretende-se ainda descrever mais consultas na base de dados da agricultura, mas
para isso faz-se necessario mais entrevistas com os alunos para verificar se ha outros
dialetos nesse dominio para que sejam abarcadas no dicionario. E preciso validar se as
regras gramaticais desse publico sdo as mesmas da norma culta ou ndo para saber se ha
a necessidade de acrescentar regras a gramatica.
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