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RESUMO: O mapeamento de fatores ambientais, de solo e de produtividade de
uma determinada cultura produz uma grande quantidade de dados que podem
conter informações importantes a serem usadas em processos de tomada de
decisão sobre ações no campo. A extração de informações potencialmente úteis
e implícitas em bases de dados é o principal objetivo da área denominada
Mineração de Dados, a qual utiliza técnicas de Inteligência Artificial, como
Árvore de Decisão (AD) e Algoritmos Genéticos (AGs), na execução de suas
tarefas. O objetivo desse trabalho foi comparar resultados obtidos por essas
técnicas na mineração de dados de características físico-químicas do solo e de
produtividade da soja, obtidos experimentalmente. Os códigos para a Árvore de
Decisão e para o Algoritmo Genético foram implementados nas linguagens Prolog
e Borland Delphi® Professional, respectivamente. Os resultados foram
apresentados na forma de regras de produção, tendo sido a meta obter regras
que predissessem índices de produtividade acima de 2t/ha, com 100% de
confiança. As regras geradas pelo algoritmo de Árvore de Decisão utilizaram
os operadores < ou >= para relacionar um determinado valor a cada um dos
atributos analisados. O Algoritmo Genético, pela facilidade em manipular
números contínuos, possibilitou o uso de mais operadores, aceitando também
nas regras a adoção de intervalo de valores para um atributo. Quanto à
composição das regras, a AD apresentou maior variedade de atributos, enquanto
que no AG a variabilidade notada foi mais especificamente nos valores, uma
vez que as regras concentraram-se em torno de certos atributos, considerados
os mais importantes. Assim, conclui-se que o Algoritmo Genético possibilitou um
melhor tratamento dos dados pela diversidade de operadores, pela busca global
e por simplificar o pré-processamento dos atributos, manipulando valores
contínuos.
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químicas do solo
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ANALYSIS OF RESULTS OBTAINED THROUGH
ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES IN SOIL

YIELD DATA MINING

ABSTRACT: The environmental factors, soil and productivity mapping of a
certain culture produces a great amount of data, which may contain important
information to be used in the decision making processes concerning actions in
the field. The extraction of implicit and potentially useful information from
databases is the main objective of the area denominated Data Mining. This area
uses Artificial Intelligence techniques such as Decision Tree and Genetic
Algorithms, in order to accomplish its tasks. The objective of this work was to
compare results obtained through those techniques in data mining about soil
physiochemical characteristics and soy productivity, obtained experimentally.
The Decision Tree and  Genetic Algorithm were implemented in Prolog and
Borland Delphi® Professional languages, respectively. The results were presented
in the form of production rules, being the goal to obtain rules to predict
productivity indexes above 2t/ha, 100% reliable. The rules generated by the
algorithm of the Decision Tree used the operators < or >= to relate a certain
value to each of the analyzed attributes. The Genetic Algorithm, due to the easiness
in handling continuous values, enabled the use of more operators, also accepting
the adoption of values interval for an attribute in the rules. As for the composition
of the rules, AD presented larger variety of attributes, while in AG the variability
was noticed more specifically in the values, once the rules pondered around
certain attributes, considered the most important. Therefore, the conclusion is
that the Genetic Algorithm enabled better treatment of the data due to the diversity
of operators, global search and pre-process simplification by manipulating
continuous values.
Keywords: Genetic Algorithm, Decision Tree, soil physical-chemical properties

1 INTRODUÇÃO

A variabilidade no índice de produtividade de uma cultura
em diferentes pontos de uma determinada área de cultivo
induz ao pensamento de que características ambientais e
do solo exercem influência sobre os resultados obtidos.
O mapeamento de fatores ambientais, de solo e de produ-
tividade em um campo, segundo Stafford (2000), produz
uma grande quantidade de dados que o produtor pode
utilizar em um processo de decisão. Esses dados, quando
bem manipulados, podem contribuir para o aumento da
produtividade a custos reduzidos.

Segundo Molin et al. (2001), literaturas recentes apre-
sentam muitos exemplos onde os fatores de produtividade
têm sido listados baseados na correlação entre parâmetros
de fertilidade do solo e produtividade. A descoberta de
tais padrões constitui-se de uma tarefa que pode ser
executada utilizando-se a técnica de Mineração de Dados.

A Mineração de Dados é uma das etapas do processo
de descoberta de conhecimento em banco de dados

(KDD – Knowledge Discovery in Databases) e tem por
objetivo extrair informações implícitas e potencialmente
úteis de dados (Fayyad et al., 1996). Suas técnicas envol-
vem fundamentos computacionais, ligados intimamente
à área de Inteligência Artificial, que propiciam a constru-
ção de algoritmos que possibilitam a busca por padrões
implícitos.

Os parâmetros de fertilidade do solo (características físico-
químicas) e o índice de produtividade podem ser rotulados,
respectivamente, como atributos preditivos (ou previsores)
e atributo objetivo (ou meta). Segundo Lopes (1999), a
descoberta de algum tipo de relacionamento entre os atri-
butos preditivos e o atributo objetivo, de modo a se obter
um conhecimento que possa ser utilizado para prever a
classe de uma tupla (registro) desconhecida, ou seja, que
ainda não possui uma classe definida, é princípio da tarefa
de classificação. As técnicas de Inteligência Artificial
que aplicam algoritmos de classificação incluem, de acordo
com Langley (1996), Árvore de Decisão (AD) e Algo-
ritmos Genéticos (AGs).
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 Id Produt Zn V Ph ... Silte Argila 
163 2,9760 3,1880 71,2500 6,0330 ... 5,0780 22,1200 
164 3,0040 3,0890 71,2500 6,0330 ... 5,0050 22,1200 
255 2,7950 3,6430 70,5000 6,0080 ... 5,2470 24,3700 
256 2,8060 3,4880 71,4200 6,0420 ... 5,1270 23,0500 
257 3,0250 3,3340 71,2500 6,0330 ... 5,0940 22,1200 
258 3,1430 3,1770 71,2500 6,0330 ... 5,0050 22,1200 
259 3,0280 3,0320 71,2500 6,0420 ... 4,8270 22,2500 
 ... ... ... ... ... ... ... ... 

8843 2,5030 0,5727 68,9000 5,7500 ... 3,6280 20,2400 
8935 2,5710 0,5807 69,2500 5,7750 ... 3,5560 20,2300 
8936 2,5660 0,6063 68,9000 5,7500 ... 3,6830 20,2400 
 

Uma Árvore de Decisão é utilizada para descobrir regras
e relacionamentos partindo e subdividindo a informação
contida nos dados (Chou, 1991). Um objeto é classificado
seguindo o caminho da raiz da árvore até a folha de acordo
com os valores de seus atributos.

Os Algoritmos Genéticos são algoritmos de busca e otimi-
zação baseados na analogia com os processos de seleção
natural e genética evolucionária (Goldberg, 1989). A
essência do método consiste em manter uma população
de indivíduos (cromossomos), os quais representam possí-
veis soluções para um problema específico. Melhores
soluções podem ser atingidas por meio de um processo
de seleção competitiva, envolvendo cruzamentos e
mutações (Herrera, 1996).

Segundo Carvalho & Freitas (2000), a maioria dos algo-
ritmos de indução de regras (como Árvore de Decisão)
trabalham uma única solução candidata ao mesmo tempo,
e normalmente avaliam uma solução candidata parcial,
baseada somente em informação local enquanto que os
AGs trabalham com uma população de soluções candi-
datas, que são avaliadas totalmente pela função de
fitness

1
.

A performance de um algoritmo de classificação depende
muito do domínio da aplicação (Freitas, 2000). Um
algoritmo de mineração pode utilizar uma ou mais técnicas
associadas. Recentes pesquisas têm mostrado que para
alguns domínios é interessante o uso de mais de uma
técnica associada, formando algoritmos híbridos, como
em Kim & Ham (2000), onde se trabalha com Algoritmos
Genéticos e Redes Neurais, e em Carvalho & Freitas
(2000), onde são utilizados Árvores de Decisão e Algo-
ritmos Genéticos. Dessa maneira, faz-se necessário ava-
liar as técnicas de forma individual para perceber as
vantagens e as desvantagens de cada uma delas em um

determinado domínio.

O presente trabalho teve por objetivo analisar resulta-
dos obtidos por técnicas de Inteligência Artificial na mi-
neração de dados de características físico-químicas do
solo associadas à produtividade da soja produtividade.
As técnicas utilizadas foram Árvores de Decisão, que
emprega o método de busca local em seu espaço de
estados, e Algoritmos Genéticos, que executam uma
busca global.

2 MATERIAL E MÉTODOS

2.1 Base de dados

Os dados foram coletados na região de Campos Novos,
SP. Uma área foi dividida em 2388 células quadradas,
onde cada célula continha informações sobre produ-
tividade da soja (atributo meta) e características físico-
químicas do solo (atributos previsores). As informações
foram agrupadas e coletadas usando aparelhos de GPS
(Global Position System).

O atributo meta considerado foi a produtividade (Produt)
e os atributos predicados considerados foram: pH (acidez
do solo), Ctc (capacidade de troca catiônica), V (satu-
ração), H+Al (hidrogênio e alumínio), Ca (cálcio), Mg
(magnésio), Mn (manganês), P (fósforo), K (potássio),
Bo (boro), Zn (zinco), Cu (cobre), Fe (ferro), M.O.
(matéria orgânica), Areia, Silte e Argila. Todos os valores
dos atributos foram obtidos no ano 2000, exceto a Areia,
o Silte e a Argila que foram coletados em 1999. Um
exemplo de parte da base de dados pode ser visualizado
na Tabela 01, que possui uma coluna nomeada Id repre-
sentando o identificador de cada célula.

1 Fitness é uma função matemática que associa um valor numérico a uma solução candidata, representando uma medida de qualidade.

Tabela 01 - Exemplo de parte da base de dados.
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A base de dados foi adquirida junto a Fundação ABC –
Castro-PR e sofreu alguns refinamentos na fase de pré-
processamento, objetivando preparar os dados para a
mineração. Os refinamentos constituíram-se da elimi-
nação de ruídos, como dados imprecisos ou ausentes.
Para a aplicação do algoritmo de Árvore de Decisão, os
atributos foram discretizados, ou seja, transformados em
2 classes distintas (yes/no, indicando se o valor de cada
atributo é ou não maior que um determinado limiar
estabelecido). Para o uso do AG, a base permaneceu
como mostra a Tabela 01, não havendo necessidade de
discretização. Dessa maneira, obtiveram-se 2 arquivos,
um para cada técnica.

Na tarefa de classificação é comum utilizar uma base de
dados de treinamento e outra base de dados para teste.
A base de treinamento é responsável pela geração de
regras, enquanto que a base de teste visa comprovar os
resultados obtidos. Dessa maneira, a base de dados utili-
zada foi particionada aleatoriamente em 70% para
treinamento e 30% para teste. A divisão foi realizada de
forma independente no arquivo com dados discretizados
e no arquivo com dados sem discretização.

2.2 Representação do conhecimento

Antes da modelagem das técnicas utilizadas para a
Mineração de Dados, analisou-se como o conhecimento
descoberto deveria ser apresentado, uma vez que o
formato da saída pode influenciar na maneira de repre-
sentar os dados e suas transformações no algoritmo. No
contexto da tarefa de classificação, o conhecimento
descoberto muitas vezes é expresso como um conjunto
de regras de classificação do tipo SE-ENTÃO, uma vez
que esse tipo de representação do conhecimento é intuitivo
para o usuário (Carvalho & Freitas, 2000).

Segundo Romão et al. (2000), regras do tipo SE-ENTÃO
são chamadas regras de produção, constituindo uma
forma de representação simbólica e possuindo a seguin-

te forma:

SE <antecedente> ENTÃO <conseqüente>

O antecedente é formado por expressões condicionais
envolvendo atributos do domínio da aplicação existentes
nos bancos de dados. O conseqüente é formado por ex-
pressões que indicam a previsão de algum valor para um
atributo meta a partir dos valores dos atributos previsores.
Para o domínio em estudo, o antecedente foi constituído
pelas características físico-químicas do solo e seus
valores e o conseqüente pela classe procurada no índice
de produtividade.

2.3 Técnicas de Inteligência Artificial utilizadas
2.3.1 Árvores de Decisão

A Árvore de Decisão baseou-se no algoritmo C45
(Quinlan, 1993). Os nós da árvore representaram os
atributos, as arestas os valores possíveis e as folhas as
classes.

Para se construir a árvore, algumas decisões tiveram que
ser tomadas. Primeiramente houve a necessidade de
decidir quais atributos físico-químicos do solo seriam
considerados mais importantes, os quais deveriam ser
alocados em nós próximos ao topo da árvore, enquanto
que os menos relevantes são considerados nos nós pró-
ximos às folhas. Depois, estudou-se o valor (limiar) a ser
utilizado como teste em cada nó. A Tabela 02 apresenta
os limiares para cada um dos atributos físico-químicos.

A Árvore de Decisão foi projetada para ser do tipo binária,
ou seja, cada nó teria duas arestas: uma para quando o
valor encontrado na base é menor do que o limiar e outra
em caso contrário. Finalmente, estipulou-se o número de
classes e os valores para cada uma delas, constituindo
assim as folhas. Foram utilizadas duas classes: uma para
indicar que a regra predizia um índice de produtividade
maior ou igual a 2 t/ha e outra para índice menor que 2 t/
ha.

Tabela 02 - Limiares para cada um dos atributos físico-químicos.

Atributo Zn V Ph M.O.   Mg Fe Ca B P 
Valor 1,221 70,86 5,97 19,705 12,265 18,15 28,865 0,1596 38,265 

         
Atributo H+Al Cu K Mn Ctc Areia Silte Argila 
Valor 17,46 0,7476 1,542 9,5045 62,94 80,725 4,354 19,819 
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Cada objeto foi classificado seguindo um caminho da raiz
da árvore até uma folha.

O algoritmo de Árvore de Decisão foi implementado em
linguagem Prolog para Linux.

2.3.2 Algoritmos Genéticos

A menor unidade de um AG é chamada gene. Um gene
representa uma unidade de informação do domínio do
problema, ou no âmbito de Mineração de Dados, um valor
de um atributo. Uma série de genes, ou seja, um cro-
mossomo, representa uma possível solução completa para
o problema, denominada regra candidata (Lopes, 1999).

A codificação dos genes baseou-se na consideração de
que, tendo-se uma base de dados com vários atributos
contínuos predicados (características físico-químicas do
solo) e um atributo meta (produtividade da soja), um cro-
mossomo corresponde a um registro e, um gene corres-
ponde a um atributo predicado do registro. Os genes fo-
ram tratados de forma posicional, ou seja, o primeiro gene
correspondeu ao primeiro atributo, o segundo gene corres-
pondeu ao segundo atributo, e assim sucessivamente.

Embora os valores de cada atributo estivessem arma-
zenados no gene, fez-se necessário desenvolver uma
maneira de tratar esses valores no decorrer do processo
evolutivo do Algoritmo Genético. À medida que um
indivíduo evolui muitas vezes faz-se necessário eliminar
de seu cromossomo genes não expressivos. A repre-
sentação desse conhecimento no algoritmo foi feita por
meio da adoção de um campo, denominado Peso, em
cada gene. Esse campo corresponde a uma variável real
pertencente ao intervalo de 0 a 1 que indica se aquele
gene será ou não considerado na regra, de acordo com
um limiar configurável. Quanto maior o limiar, menos
chances um atributo tinha de pertencer à regra. O limite
para o atributo Peso foi de 0,95.

Em relação aos operadores a serem considerados nas
regras, optou-se por implementar o AG de forma a
permitir o uso dos operadores =, <>, < e >=. Com objetivo
de gerar regras mais eficientes foi projetada no algoritmo
a possibilidade de que, em cada gene pudesse ser con-
siderada uma faixa de valores para o atributo referenciado.
Assim, um atributo poderia, por exemplo, ser maior ou
igual a 62,1 e menor ou igual a 72,45. Em função disso
incorporou-se à estrutura dos genes, campos para arma-
zenar o operador e o(s) valor(es) do(s) atributo(s).

A Tabela 03 demonstra parte de um cromossomo
(indivíduo) com seus campos preenchidos.

... Gene[3] ... Gene[12] ... 
... Peso Operador Valor ... Peso Operador Valor ... 
... 1 = 1,275 ... 0,96 >= 3,2 1,21 ... 

Tabela 03 - Parte de um cromossomo.

Foram escolhidos 50 indivíduos para evoluírem por 50
gerações procurando por intervalo entre 2 e 5 t/ha no
índice de produtividade por meio de mutação e cruzamento
(crossover), que são os processos de reprodução do AG.
O método utilizado para seleção dos indivíduos foi a roleta.
Maiores detalhes desse método podem ser vistos em
Goldberg (1989).

A mutação é responsável pela mudança aleatória de um
gene. Essa mudança pode ocorrer nos campos Operador,
Peso e Valor. A probabilidade de mutação adotada foi de
50%, almejando que cada indivíduo selecionado tivesse a
mesma probabilidade de ser ou não modificado. A taxa
de mutação, assim como os demais parâmetros utilizados,
não foram baseados em critérios específicos, uma vez
que não tinham sido realizados testes anteriores no algo-
ritmo para justificação da aplicação de um determinado
valor ao invés de outro.

O processo de crossover cria novos indivíduos por meio
do cruzamento de características de seus pais. Seleciona-
se dois indivíduos pais para os quais seus cromossomos
devem ser divididos em alguma posição escolhida aleato-
riamente, produzindo dois segmentos, cabeça e cauda.
Os dois segmentos de cauda são trocados, formando
novamente dois cromossomos completos (Figura 01).
Assim, os dois descendentes herdam uma parte dos genes
de cada “pai”. A probabilidade assumida para crossover
foi de 70%.

Figura 01 - Cruzamento entre dois indivíduos.
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Baseado na lei da sobrevivência, onde somente os me-
lhores permanecem, um novo indivíduo só é aceito na
nova população se o seu valor de fitness é maior ou igual
a um valor estipulado (0,65). Esse valor, pertencente ao
intervalo entre 0 e 1, é fornecido por uma função de
fitness, que indica a qualidade do indivíduo avaliado. A
função utilizada foi:

   (01)

onde:

tp = número de verdadeiros positivos encontrados na base
de dados consultada, ou seja, número de registros onde
os valores dos genes dos indivíduos foram encontrados
predizendo o intervalo desejado no índice de produtividade
(entre 2 e 5);

fp = número de falsos positivos encontrados na base de
dados consultada, ou seja, número de registros onde os
valores dos genes dos indivíduos foram encontrados não
predizendo o intervalo desejado no índice de produtividade
(entre 2 e 5).

Durante a criação das gerações, a função de fitness é
avaliada na base de dados de treinamento. Na última
geração, é também avaliada na base de teste, objetivando
a confirmação ou não da qualidade da regra.
Para implementação do código do Algoritmo Genético
foi utilizada a linguagem Borland Delphi® Professional,
versão 5 em ambiente Windows 98.

3 RESULTADOS E DISCUSSÃO
As Tabelas 04 e 05 apresentam resultados, ou seja, regras
na forma SE-ENTÃO obtidas pela Árvore de Decisão e
pelo Algoritmo Genético, respectivamente. A parte SE
constituiu-se dos valores dos atributos predicados
(características físico-químicas do solo) e a parte ENTÃO
demonstrou o valor do atributo meta (índice de produ-
tividade).
Somente regras com 100% de confiança na base de trei-
namento e de teste foram selecionadas, ou seja, somente
regras onde todos os registros considerados possuíam
valores de produtividade dentro do intervalo procurado.

Tabela 04 - Regras para produtividade maior ou igual a 2 t/ha com 100% de confiança, obtidas por Árvore de Decisão.

Id SE E E E E 
1 Argila<19,815     
2 pH>=5,97 P>=38,265 Cu>=0,7476 Bo<0,1596  
3 pH>=5,97 P>=38,265 M.O.<19,705 Zn<1,221  
4 pH<5,97 V>=70,86 K<1,542 Zn>=1,221 Silte>=4,354 
5 P>=38,265 Ctc<62,94 Zn<1,221 Bo>=0,1596  
6 P>=38,265 K>=1,542 Zn<1,221 Bo>=0,1596  
7 P>=38,265 K>=1,542 Zn>=1,221 Bo<0,1596 Areia>=80,725 
8 Ctc>=62,94 Mn>=9,5045    

Tabela 05 - Regras obtidas por Algoritmos Genéticos, com 100% de confiabilidade, para produtividade entre 2 t/ha e 5 t/ha.

Id SE E E E E 
1 V<=67,45 Areia<=82,7561 M.O.<=23,55   
2 V<=67,45 Fe>22,4995    
3 V<=67,45 Fe>23,1457    
4 K=1,275 8,26>=Silte>=3,28    
5 V<=67,45 23,55>=M.O.>=19,99 Fe>22,4995 pH=5,79 Silte<=8,26 
6 Mg=13,85 Mn=2,9    
7 V<=67,45 8,11>=Silte>=5,039 pH=5,79   
8 Mg=13,85 8,11>=Silte>=5,039 Fe=24,55 Mn=2,9  

fitness =          tp
(tp + fp)
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As duas tabelas apresentam regras para o índice de
produtividade superior a 2 t/ha, uma vez que não existiam
registros na base de dados com valor superior a 5 t/ha de
produtividade.

A primeira coluna das tabelas constitui-se de um número
que identifica cada regra. As demais colunas demonstram
os atributos predicados com seus respectivos valores. O
atributo meta de todas as regras é “Produtividade >=
2”. Assim, tomando-se como exemplo a linha da Tabela
04 cujo valor de “Id” é 1, tem-se a regra “Se Argila <
19,815 então Produtividade >= 2”. Já na linha onde o
valor de “Id” é 2, tem-se a regra “Se pH >= 5,97 e P >=
38,265 e Cu >= 0,7476 e Bo < 0,1596 então
Produtividade >= 2”.

A Tabela 05 tem o mesmo formato da Tabela 04. Assim,
a regra obtida na primeira linha da Tabela 05 é “Se V <=
67,45 e Areia <= 82,7561 e M.O. <= 23,55 então
Produtividade >= 2”.

As regras obtidas por Árvore de Decisão demonstraram
sempre um determinado valor para uma característica, e
usaram apenas os operadores < e >= . Os Algoritmos
Genéticos permitiram quatro diferentes operadores, além
do uso de intervalos de valores, o que é importante quando
se trata de dados contínuos.

O AG obteve dois resultados bastante semelhantes nas
regras 2 e 3, sendo que, o que diferencia um do outro é o
valor do atributo Fe, que na regra 2 apresenta um valor
um pouco inferior ao da regra 3. Isso não seria possível
com a Árvore de Decisão, uma vez que demonstra
somente um determinado valor para o ponto de teste de
cada atributo.

Dos atributos utilizados nas regras finais de um método,
nem todos foram levados em consideração pelo outro
método. O Fe e o Mg não aparecem nas regras da Tabela
04 e a Argila, P, Cu, Bo, Zn e Ctc não são observados na
Tabela 05.

Observou-se que o Algoritmo Genético gerou regras
concentrando-se em torno de certos atributos, variando
valores, enquanto que a Árvore de Decisão combinou
atributos. Essa última afirmação pode ser comprovada
nas regras 2 e 3, assim como nas regras 6 e 7 da Tabela
04, onde os dois primeiros atributos são mantidos, mudando
somente os demais. Isso ocorreu justamente pelo fato de
que o AG evolui preservando os melhores elementos, ou
seja, os atributos predicados que mais interferem no
atributo meta.

4. CONCLUSÕES

Os resultados obtidos permitiram concluir que, para o
domínio estudado, o uso de Algoritmos Genéticos apre-
sentou algumas vantagens em relação à Árvore de
Decisão:

• O AG possibilitou utilizar vários operadores
relacionais, enquanto que a AD fez uso somente
de dois operadores (>= e <).

• O AG desenvolvido permitiu a geração de in-
tervalos de valores para os atributos nas regras,
valorizando a característica dos dados serem
contínuos. Já a AD empregou um único valor
para cada atributo, onde a regra gerada revelava
se o atributo estava abaixo ou acima do valor
estipulado.

• Não foi preciso realizar uma discretização prévia
dos atributos envolvidos no estudo de caso para
o AG, preservando seus valores originais, en-
quanto que na AD foi necessária a realização
da fase de discretização.
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