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System for Identifying Pests and Diseases in Soybean
Crop through Natural Language Processing
Sistema para Identificação de Pragas e Doenças na Cultura da Soja por meio de
Processamento de Linguagem Natural

Caroline Roque e Faria1*,Cinthyan Renata Sachs C. de Barbosa1

Resumo: The presence of technologies in the agronomic field has the purpose of proposing the best solutions
to the challenges found in agriculture, especially to the problems that affect cultivars. One of the obstacles found
is to apply the use of your own language in applications that interact with the user in Brazilian Agribusiness.
Therefore, this work uses Natural Language Processing techniques for the development of an automatic and
effective computer system to interact with the user and assist in the identification of pests and diseases in
soybean crop, stored in a non-relational database repository to provide accurate diagnostics to simplify the work
of the farmer and the agricultural stakeholders who deal with a lot of information. In order to build dialogues
and provide rich consultations, from agriculture manuals, a data structure with 108 pests and diseases with
their information on the soybean cultivar and through the spaCy tool, it was possible to pre-process the texts,
recognize the entities and support the requirements for the development of the conversacional system.
Keywords: Digital Agriculture — Intelligent systems — Natural Language Processing

Resumo: A presença das tecnologias no campo agronômico tem a finalidade de propor as melhores soluções
para os desafios encontrados na agricultura, especialmente aos problemas que afetam as cultivares. Um dos
obstáculos encontrados é aplicar o uso de sua própria linguagem em aplicativos que interajam com o usuário no
Agronegócio Brasileiro. Assim, o presente trabalho utiliza técnicas de Processamento de Linguagem Natural
para o desenvolvimento de um sistema computacional automático e efetivo para interagir com o usuário e auxiliar
na identificação de pragas e doenças na cultura da soja, armazenados em um repositório de banco de dados
não relacional para fornecer diagnósticos precisos para simplificar o trabalho do agricultor e das partes agrícolas
interessadas que lidam com muitas informações. Com o intuito de construir diálogos e proporcionar consultas
ricas, a partir de manuais da agricultura, uma estrutura de dados com 108 pragas e doenças com as suas
informações na cultivar da soja e por meio da biblioteca spaCy foi possível pré-processar os textos, reconhecer
as entidades nomeadas e suportar os requisitos para o desenvolvimento do sistemas conversacional.
Palavras-Chave: Agricultura digital — Sistemas inteligentes — Processamento de Linguagem Natural
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1. Introdução

O mundo está passando por revoluções tecnológicas, princi-
palmente no campo agronômico, o qual tem como objetivo
proporcionar melhores soluções para o desenvolvimento e
aumentar a produtividade da cultivar.

Devido à importante participação do Brasil na produção
de soja e ao aumento de produtividade, ter uma ferramenta que
auxilie o produtor sobre o patógeno, garante a sanidade das
plantas, significa melhor produção e, desse modo, o agricultor
pode lidar com as necessidades da lavoura.

Atualmente, existem inúmeros invasores que prejudicam a

cultura da soja e que estão distribuídos em regiões produtoras,
que em decorrência da falta de preparo em fazer uma análise
do solo antes de realizar o plantio ou por fazer o uso de agro-
tóxicos de maneira desequilibrada ou aração incorreta, não
rotacionam culturas e usam de forma irracional os produtos
para o manejo das pragas.

Dificilmente uma tecnologia resolverá todos os problemas
no campo, mas a combinação de diferentes ferramentas de
controle permite manter o equilíbrio na lavoura. Sendo assim,
a identificação tradicional das pragas e doenças na plantação
é feita por um especialista (pragueiro), a partir da observação
da planta, qualidade dos grãos, lesões na haste, coloração da
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folhagem, podridão das raízes etc.
De acordo com Chowdhury [1], fazer uma análise visual

da cultivar para detectar o vilão é ineficiente e difícil para plan-
tações de grandes proporções, visto que o ataque acontece de
forma inesperada e agressiva, além do procedimento fornecer
uma acurácia relativamente baixa que requer um profissional
qualificado e bem treinado para a realização de tal função [2].

O gerenciamento de dados agrícolas depende de informa-
ções adquiridas de diversas tecnologias e sistemas que sejam
capazes de auxiliar na tomada de decisão. Portanto, é funda-
mental mapear os dados (principais características de identifi-
cação de pragas e doenças na cultura da soja) e padronizá-los.

Com o enorme fluxo de informações, essas tecnologias
necessitam elaborar soluções para entender a linguagem e
uma alternativa é o uso de Processamento de Linguagem Na-
tural (PLN) aplicados para grandes volumes de dados. Essas
técnicas pretendem analisar e extrair as informações de uma
determinada cultura para proporcionar um diagnóstico com a
finalidade de potencializar a produção dos agrônomos, agri-
cultores, especialistas, estudantes e interessados na área.

Para Jurafsky e Martin [3], PLN tem como objetivo extrair
textos em linguagem natural (LN) e executar tarefas relevantes,
permitindo o diálogo entre homem e máquina, melhorando a
comunicação humano-computador ou fazer processamento de
texto ou fala (discurso).

Dada a complexidade das linguagens naturais, este traba-
lho tem o propósito de elaborar um sistema de pré-consulta ao
usuário que, a partir da classificação dos vilões na planta torna
mais eficaz o acesso à informação e o auxilia a tomar a melhor
decisão sem a necessidade da presença de um especialista,
com tempo mínimo e menos risco ao utilizar agrotóxico.

Problemas linguísticos dessas perguntas em LN foram
levantados e estão sendo estudadas soluções para a imple-
mentação de um sistema conversacional, que usa possíveis
perguntas relacionadas aos profissionais da área agronômica
para pesquisas quanto às pragas e doenças na cultura da soja.

Este trabalho possui a seguinte estrutura: a seção 2 apre-
senta os trabalhos relacionados; a seção 3 é destinada à fun-
damentação teórica; a seção 4 aborda a importância de uma
Interface em Linguagem Natural para Banco de Dados; a
Arquitetura de um Sistema de Interpretação é apresentada
na seção 5; a metodologia e desenvolvimento do trabalho
encontra-se na seção 6; o banco de dados desenvolvido está
detalhado na seção 7; a seção 8 exibe o sistema conversacional
para Identificação das Pragas e Doenças da Soja. Por fim, na
seção 9 tem as considerações finais.

2. Trabalhos relacionados
A agricultura digital está cada vez mais presente no campo
e tem como objetivo aumentar a produção em um menor
espaço, ampliando os lucros e diminuindo os prejuízos. O ge-
renciamento de dados agronômicos depende de informações
adquiridas de diversas tecnologias e sistemas que sejam capa-
zes de auxiliar na tomada de decisão nas técnicas agrícolas.

Assim, é fundamental mapear os dados (principais caracterís-
ticas de identificação de pragas e doenças na cultura da soja)
e padronizá-los.

Devido à grande quantidade de informações armazenadas
e disponibilizadas em rede aberta, esta seção apresenta uma
pesquisa focada na aplicação de métodos computacionais na
soja e ontologias no campo.

Dentre os trabalhos nessa área, conta-se com o trabalho
para a detecção e predição da ferrugem asiática da soja [4] , as-
sociados às técnicas de processamento digital de imagens e de
mineração de dados, visando a obtenção de modelos prediti-
vos de severidade nos diferentes estágios de desenvolvimento
da soja.

Foram realizados estudos por Rosa [5] para a classifica-
ção das pragas mais comuns do estado do Paraná, que são a
Anticarsia gemmatalis, Helicoverpa armigera e Spodoptera
cosmioide, e utiliza rede neural convolucional profunda, na
qual um sistema computacional do tipo cliente-servidor foi
criado a fim de prover a classificação de pragas mediante
serviço, baseada na arquitetura Inception V3. Foi obtido um
índice de acerto de 92,5%.

Um estudo da cultura da soja [6] foi realizado pela elabora-
ção de um banco de imagens com mais de 15 mil imagens
do solo, soja e ervas daninhas de folhas largas e gramíneas.
Com base nas imagens, uma Rede Neural Convolucional foi
instruída para detectar as ervas daninhas e os resultados foram
comparados aos Algoritmos de Máquina de Vetor de Suporte,
das quais, as Redes Neurais Convolucionais foram capazes de
alcançar uma precisão de mais de 98% na detecção das ervas
daninhas de folhas largas e gramíneas.

Foi retratado por Name [7], um método computacional
baseado em software livre para auxiliar na avaliação do cresci-
mento radicular para amostras lavadas da cultura da soja. Tal
método utiliza OpenCV para comparação de imagens, redu-
zindo o tempo para obtenção de atributos de raízes em 53%
quando comparado ao método tradicional.

Métodos em visão computacional para a análise de folha
de soja, com a finalidade de localizar e extrair característi-
cas que possibilitem a detecção de doenças foliares, foram
apresentados por Rocha e Sartin [8]. Esse trabalho analisa as
folhas da soja pelo pré-processamento de imagens, utilizando-
se de filtros de média, mediana e métodos de detecção de
bordas e linhas para identificar a folha da soja, e faz uso de
segmentação de imagens para extrair as mais importantes
características foliares.

LeafDoctor [9] é um trabalho desenvolvido pela parceria
da Universidade do Hawaii – Manoa, Universidade Cornell e
College of Tropical Agriculture and Human Resourcer (UH-
CTAHR) que realiza avaliações quantitativas para doenças
em folhas de plantas, a partir da submissão de fotografias
de plantas doentes. O aplicativo utiliza um algoritmo para
calcular a percentagem de tecido doente e classificá-la.

O projeto Método Computacional para Identificação do
Fungo Cercospora Kikuchii em Sementes de Soja [10] faz uso
de processamento de imagens para controle e identificação do
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fungo Cercospora kikuchii, agente responsável pela mancha
púrpura na folha da soja, capaz de provocar prejuízos, seja
na produtividade ou na produção dos derivados. Foi utilizada
a biblioteca de visão computacional OpenCV em conjunto
com a linguagem Java e a ferramenta Weka para o desenvol-
vimento do sistema computacional. O resultado mostrou-se
eficiente, visto que foram analisadas 150 sementes sadias e
150 sementes contaminadas, com um índice 86% de precisão.

PlantAI é um aplicativo desenvolvido [11] para a detecção
e identificação de doenças em plantas que utiliza técnicas de
Deep Learning (DL) para auxiliar na tomada de decisão do
profissional, de forma a fornecer um diagnóstico e sugestão
de tratamento, caso necessite.

O Agronomobot [12], chatbot para fins agrícolas foi de-
senvolvido para informar sobre as condições do campo, como
temperatura do ar e do solo, umidade relativa do ar, umidade
do solo, precipitação e velocidade do vento, para auxiliar
na tomada de decisão sobre o gerenciamento da fazenda, de
forma rápida e eficaz. A plataforma permite o uso de PLN
durante a experiência de conversação.

O trabalho de Camargo et al. [13], utiliza-se de um ambi-
ente virtual para disponibilizar um meio de estudo, de expe-
rimentação, análises e avaliações de situações da cultura da
soja. No ambiente virtual, por meio de um formalismo ma-
temático, uma gramática L-Systems e o desenvolvimento de
sua representação gráfica no ambiente virtual, foi possível si-
mular o comportamento da cultura da soja com alterações dos
macronutrientes do solo, tendo como resultados um melhor
acompanhamento da cultura da soja e manejo do solo.

Dentre os trabalhos da área de ontologias de domínio no
campo da agricultura pode-se destacar o AgroPortal [14], que
reutiliza as ferramentas e insights semânticos do domínio
biomédico para atender a agronomia, ciências da alimentação
e biodiversidade. O portal apresenta hospedagem, pesquisa,
versionamento, visualização, comentário, recomendação de
ontologias, além de permitir anotações semânticas. Seu reposi-
tório apresentou-se robusto e rico em recursos e com grande
valor para o domínio agronômico.

O CGIAR (Consultative Group for International Agri-
cultural Research) [15] sugeriu o desenvolvimento de um
software de big data para a agricultura, com o uso da on-
tologia de domínio para a agricultura Crop Ontology (Crop
and Agronomy Ontology Community) e o projeto AGROVOC
[16] também utiliza um vocabulário voltado para agricultura,
compartilha palavras e faz o reuso de ontologias.

Em [17] pode ser encontrado um trabalho que utiliza meta-
dados e ontologias para a melhoria do processo de intercâmbio
de dados para processos de produção da cultura da erva-mate
(Ilex Paraguariensis St. Hill.). O uso das ontologias de do-
mínio resultou em estruturas de informação para realizar o
intercâmbio e rastreabilidade de dados agrícolas, aprimorando
os processos e gestão das informações. Na fase de desen-
volvimento da ontologia foi utilizada a Ferramenta Protégé,
aplicando a metodologia Ontology Development 101.

O Edubot [18] é um projeto que possui um processo de

aquisição de um modelo de domínio baseado em ontologias,
modelado em lógica de descrição para a extração de conhe-
cimento em linguagem natural, por meio da construção e
representação de diálogos entre pessoas e máquinas, capaz de
aprender e raciocinar sobre os fatos dialogados. Os conteúdos
mostram a usabilidade do AIML (Artificial Intelligence Mar-
kup Language) e, assim, capturam fatos para representá-los
nas ontologias em DL.

Os recursos computacionais aliados aos meios de comuni-
cação oferecem a seus usuários cada vez mais funcionalidades
e alternativas de usabilidade, que foram desenvolvidas para
melhorar a interação humano-computador.

A presente pesquisa é relevante porque não há um soft-
ware que utiliza Processamento de Linguagem Natural para
auxiliar o profissional da área agronômica na tomada de deci-
são para identificação das pragas e doenças da soja, baseado
nas descrições dos patógenos e suas principais característi-
cas armazenados em um repositório e que tenha eficiência de
consulta por meio do diálogo.

3. Fundamentação teórica
Com a expansão da tecnologia no mundo, as interfaces estão
inseridas no dia a dia entre os seres humanos e os sistemas
informatizados. O Processamento de Linguagem Natural
tem o intuito de desempenhar um papel fundamental para a
comunicação com os usuários, de maneira que esses se sintam
mais confortáveis ao fazerem suas consultas em Banco de
Dados com sua própria língua de comunicação.

A Linguagem Natural (LN) é uma linguagem de comando
nas quais as regras sintáticas são as da linguagem natural
utilizada pelo usuário e, portanto, dispensa a aprendizagem de
sintaxes muito específicas e inflexíveis, como as linguagens
de programação tradicionais [19].

Em virtude da soja ser um produto agrícola em destaque
mundial, os cuidados com a cultura para evitar a manifesta-
ção de pragas e doenças devem ser feitos corretamente para
evitar prejuízos econômicos. O controle é feito a partir da
identificação dos vilões na planta e para identificá-los em um
sistema informatizado é necessário o uso de técnicas de PLN
que armazenam suas características.

As ferramentas de PLN baseiam-se na aplicação de técni-
cas para analisar dados textuais e tem como objetivo extrair
representações e significados mais completos de textos em
linguagem natural, utilizando técnicas e padrões linguísticos
para sistemas que necessitam tratar de modo mais amigável a
entrada de dados do usuário [20].

Para Miura [21] é imprescindível o desenvolvimento de
aplicações automatizadas para analisar e interpretar textos
em linguagem natural para que ações sejam executadas como
resposta, fornecendo informações.

Nesse cenário tem-se o exemplo de ferramentas que são
projetadas para analisar consultas e recuperar informações, de
maneira rápida e natural, sem que haja necessidade de conhe-
cer a estrutura interna de implementação, como os assistentes
virtuais.
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Conforme o modelo acima, o receptor compreende uma
mensagem, processa a relação entre as palavras que a com-
põe e as classifica quanto ao seu significado. Ou seja, para o
sistema computacional analisar a sentença, necessita-se iden-
tificar os problemas enfrentados no PLN: a ambiguidade da
mensagem, a dependência do contexto para ter a interpretação
correta, a incompletude do conhecimento e a evolução do
conhecimento [22].

Visto a complexidade do assunto, o PLN tem o intuito de
desempenhar um papel fundamental para a comunicação com
os usuários, de maneira que esses se sintam mais confortáveis
ao fazerem suas consultas em banco de dados com sua própria
língua de comunicação.

A Figura 1 apresenta as cinco fases utilizadas na análise
de Dale [23] que é dividida em vários segmentos, baseado nos
traços linguísticos. A presente seção irá conceituar as técnicas
de PLN para que o sistema possa compreender e interpretar
os dados gerados.

Figura 1. Estágios da Análise no PLN

Tokenização: com a tokenização foi possível estudar das
palavras (isoladamente) segundo sua classificação. Essa faz o
reconhecimento das letras maiúsculas e minúsculas, palavras
compostas ou abreviadas e quebra de caracteres;

Análise Léxico-morfológica: essa etapa é responsável
por fazer a verificação ortográfica e classificação léxico-morfo-
lógica, podendo ser classificada como: substantivo, verbo, ad-
vérbio, pronome, numeral, preposição, conjunção, interjei-
ção, artigo e adjetivo; segundo sua estrutura e formação, iden-
tificando as partes: radical, tema, vogal temática, dentre outras
[24].

Análise sintática: conjunto de tarefas que definem a fun-
ção sintática do token na frase. A tarefa da Análise Sintática

(parsing) é de extrair informações de uma frase representada
por meio de uma gramática e árvores sintáticas.

Para Domingues [24], a finalidade do parsing é analisar
e gerar sentenças corretas de acordo com a estrutura de cada
palavra. O sistema de perguntas e respostas objetivam analisar
uma pergunta formulada em linguagem humana e determinar
sua resposta. Comumente atuam em um domínio restrito,
de maneira que os sistemas de PLN podem explorar o con-
teúdo do domínio específico na construção de suas bases de
conhecimento.

Análise Semântica: consiste em analisar os significados
das palavras, ou seja, interpretar as expressões fixadas, sen-
tenças inteiras e enunciados no contexto [25], pois as frases
podem ser ambíguas.

Análise Pragmática: o estudo fundamenta-se em reco-
nhecimento de palavras dentro de um contexto [26]. A es-
trutura não parte de apenas uma frase, visto que busca nas
frases do texto para compreender a frase analisada. Chomsky
[27] exemplifica essa fase com o exemplo de fala em um
diálogo “Já é muito tarde?”, podendo o autor da frase se
referir ao tempo/às horas do dia ou à ausência de pontua-
lidade. Um exemplo do domínio deste trabalho temos: "A
mancha-púrpura implica a planta. Essa apodreceu."

A aplicação desse conhecimento em PLN é indispensável,
principalmente quando o destaque do processamento inter-
preta as informações do usuário, permitindo o acesso à base
de dados e os são textos esquemáticos, com uma parte variável
que só é determinada no decorrer do discurso (ex.: essa, isso,
aquela etc.).

A arquitetura de um sistema computacional [28] que exe-
cuta a língua natural pode variar de acordo com as especifi-
cidades da aplicação. O tradutor automático é um possível
exemplo em um sistema mais completo que deverá ser capaz
de:

I - Identificar, ou seja, extrair cada uma das palavras da
sentença;

II - Analisar sintaticamente a sentença, isso é, relacionar
a cada palavra suas propriedades e funções sintáticas;

III - Construir uma nova sentença para retomar o sentido
das informações levantadas anteriormente, ou seja, extrair um
significado absoluto da mesma, a partir dos significados das
palavras e das relações entre elas;

IV - Associar o significado extraído em uma representação
adequada. Essa representação pode ser independente da língua
destino (interlíngua);

V - Transformar a representação anterior em uma sentença
na língua destino, isso é, traduzir ou associar as palavras da
língua origem para a língua destino, desde que sejam equiva-
lentes.

A partir disso, é possível determinar as inúmeras maneiras
de escrever ou expressar um certo material informacional,
fazendo com que o sistema controle automaticamente a gera-
ção da tarefa e que o processo dessa seja mais simples do que
a de interpretação, como sistemas que têm a função específica
de transmitir informações constantes em uma base de dados
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em PLN, ou seja, de sistemas que a missão seja declarar ou
informar, como é sugerido na Figura 2.

Ainda assim, visar a simplificação do sistema pode pre-
judicar o resultado, dado que o texto implica na modificação
do conteúdo informacional e no domínio dos pontos comu-
nicativos, conforme as intenções do autor do texto, como a
tradução automática, que propõe uma correspondência mais
verdadeira entre o texto de origem e o texto de destino.

4. Interface em Linguagem Natural para
Banco de Dados

A interface consiste na interação entre o usuário e o sistema,
ou seja, um sistema de comunicação.

Figura 2. Arquitetura de uma Interface em Linguagem
Natural para Banco de Dados

A interface de usuário deve ser entendida como sendo a
parte de um sistema computacional com a qual uma pessoa
entra em contato – física, perceptiva ou conceitualmente [29].

As características dessa interação e interface avaliam a
qualidade de um sistema [30] e são chamadas de critérios de
qualidade pela:

• Usabilidade: facilidade de aprendizado do uso do sis-
tema devido à interface;

• Experiência do usuário: medida de satisfação do usuá-
rio em relação ao sistema;

• Acessibilidade: capacidade dos usuários interagirem
com o sistema;

• Comunicabilidade: capacidade de comunicação entre
o sistema e o usuário por meio da interface.

De acordo com Jain, Lund e Wixon [31], interfaces natu-
rais possuem uma interação semelhante ao contato do usuário
com o mundo, ou seja, não percebe a tecnologia no momento
da utilização.

O objetivo da interface natural baseada na experiência
que o usuário possui ao utilizá-la depende de uma interface
clara para o usuário entender como manusear, autêntica e com
indicações visuais para facilitar o acesso.

A preocupação dessa é aproximar cada vez mais o com-
portamento das ações humanas em LN no idioma português
(no caso em questão) para que os usuários apenas pensem nas
ações que querem expressar, sem investir tempo para aprender
uma linguagem de programação para consulta em base de
dados.

As vantagens de uma Interface em Linguagem Natural
para Banco de Dados (ILNBD) são que o usuário não precisa
compreender nenhuma linguagem artificial de comunicação,
ou seja, as consultas são formuladas na linguagem nativa do
usuário. Alguns tipos de perguntas podem ser facilmente ex-
pressos em linguagem natural e podem ser interpretadas pelo
contexto, e tornam-se difíceis ou não são suportadas quando
são usadas interfaces gráficas ou baseadas em formulários
[32]

Ainda em Barbosa [32] são apresentados alguns proble-
mas linguísticos na construção de ILNBDs, como:

• Ligação de modificadores: constituintes de uma frase
modificam o significado de outros constituintes sintáticos.
Para o sistema escolher a leitura correta deve saber o domínio
da aplicação e apresentá-la ou imprimir respostas correspon-
dentes à ambas leituras e iniciar quais respostas se referem a
quais leituras. Em alguns casos a ligação de modificadores
é ambígua. Por exemplo em consultas que envolvem Liga-
ção de Modificadores, como no caso: As pragas atacaram
rapidamente.

• Escopo de quantificadores: problema enfrentado quan-
do as frases são convertidas para declarações lógicas (um,
cada, todo, algum), como no seguinte exemplo: Algumas
pragas prejudicam a cultura da soja.

• Conjunção e disjunção: a palavra “e” pode denotar
disjunção ao invés de conjunção. Exemplo: A Broca-da-
Vagem provoca danos antes e depois da colheita.

• Nominais compostos: são “substantivo-substantivo” e
“adjetivo-substantivo”. Esses nominais dificultam a determina-
ção de seus significados, por exemplo: O professor agricultor
diagnosticou a doença.

• Anáforas: são encontradas em frases que denotam im-
plicitamente entidades mencionadas no discurso, como em:
A praga foi considerada uma ameaça quando ela não foi
totalmente erradicada.

• Sentenças elípticas: são sentenças incompletas usadas
em discurso. O tratamento de elipses é a capacidade de enten-
der o contexto da frase facilitando a interação do usuário com
o sistema. Exemplo: Conferiu as pragas na lavoura.

• Expressões extragramaticais: a ILNBD deve auxiliar
o usuário mesmo se as perguntas forem mal formadas, como
no caso de erros de digitação.

Os problemas linguísticos abordados acima não surgem
somente em ILNBDs.

É necessário estabelecer um conjunto de regras que reco-
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nhece os vários tipos de diagnósticos. Por meio da gramática
elaborada, foi viável trabalhar o domínio proposto [19] para
os tipos de construção:

a) Sentença;
b) Sintagma nominal: trecho da oração que define com-

pletamente uma entidade ou conjunto de entidades do mundo
do falante [33];

c) Sintagma verbal: determina uma atividade ou estado
no tempo, como os verbos. O verbo é o “centro” do sintagma
verbal. Caso o verbo seja intransitivo, forma um sintagma
verbal. Se o verbo for transitivo, deve haver um sintagma no-
minal que é o objeto da atividade, para completar o sintagma
verbal;

d) Sintagma adjetival: para Savadovsky [33], um verbo
de ligação atribui qualidades a um sintagma nominal ou qua-
lifica um verbo intransitivo ou sintagma nominal. Inclui um
adjetivo, que pode ser seguido de um sintagma preposicional,
precedido de advérbios;

e) Sintagma preposicional: formado por uma preposição
seguida de um sintagma nominal;

f) Sintagma adverbial: composto de um ou mais advér-
bios seguidos ocasionalmente por uma preposição. “Função”
como a do advérbio e nas situações mencionadas [33];

g) Oração subordinada adjetiva restritiva: são as que
limitam a extensão do nome a que se referem, ou seja, deter-
minam um subconjunto dentro de um conjunto. Este tipo de
oração inicia-se por um pronome relativo como que, quem,
o(a) qual, os(as) quais etc.;

h) Sentenças Sim/Não: são aquelas que procuram o valor
verdade de uma fórmula (True/False). Por exemplo em “A
folha está manchada?”;

i) Sentenças -wh: são as que procuram valor de instancia-
ção de funções temáticas. Exemplo: “A praga atacou a
semente!”;

j) Sentenças alternativas na forma normal (não- cli-
vada): perguntas sobre alternativas exclusivas no predicado
como em “Apresenta coloração amarela ou esverdeada?”
[34];

k) Sentenças de solicitação de explicação: “Por que?”;
l) S existencial: “Alguma região foi examinada?”;
m) S na voz ativa: “O ataque compromete alguma re-

gião?”;
n) S na voz passiva: “A região é comprometida pelo

ataque?”;
o) S clivada: extraposição do verbo ser, por exemplo, em

“É a análise que confirmou o diagnóstico?”.
A gramática é a representação da linguagem verbal inter-

pretável/gerável. Contém regras de estruturação sintática e
de morfossintaxe (gênero e número) [19]. Contém valores
possíveis das categorias sintáticas de nível mais baixo, como
de complementos “tempo”, “direção”, “lugar” e outros [34].

5. Arquitetura de um Sistema em Lingua-
gem Natural para Banco de Dados

A arquitetura de um sistema computacional [35] que executa
a língua natural pode variar de acordo com as especificidades
da aplicação. O tradutor automático é um possível exemplo
em um sistema mais completo que deverá ser capaz de:

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

b) analisar sintaticamente a sentença, isto é, relacionar a
cada palavra suas propriedades e funções sintáticas;

c) construir uma nova sentença para retomar o sentido
das informações levantadas anteriormente, ou seja, extrair um
significado absoluto da mesma, a partir dos significados das
palavras e das relações entre elas;

d) associar o significado extraído em uma representação
adequada. Essa representação pode ser independente da língua
destino (interlíngua);

e) transformar a representação anterior em uma sentença
na língua destino, isto é, traduzir ou associar as palavras da
língua origem para a língua destino, desde que sejam equiva-
lentes.

A partir disso, é possível determinar as inúmeras maneiras
de escrever ou expressar certo material informacional, fazendo
com que o sistema controle automaticamente a geração da
tarefa e que o processo dessa seja mais simples do que a de
interpretação, como sistemas que têm a função específica de
transmitir informações constantes em uma base de dados em
PLN.

A Compreensão da Língua Natural (CLN) e Geração de
Língua Natural (GLN) são subcampos da inteligência artificial
e linguística computacional [36] e atuam na interação entre
humanos e computadores, não apenas no processamento da
linguagem e suas etapas para análise do discurso, como a
geração efetiva de linguagem natural por um computador [37],
sob a forma e estrutura da linguagem natural humana.

A arquitetura geral de um sistema de interpretação, base-
ada em Oliveira [35], é exibida na Figura 3, a qual está sendo
pautada este artigo.

Os indicadores de processamento são representados por
retângulos, enquanto os recursos necessários ao processa-
mento, de ordem linguística (gramática, léxico) ou não (mo-
delos do domínio e do usuário), aparecem representados por
círculos. Esses recursos são essenciais durante a fase de
interpretação, bem como na de geração. Destaca-se as aplica
ções que não envolvem a interpretação de uma sentença que
têm sua arquitetura simplificada, eliminando-se alguns dos
módulos e/ou bases de conhecimento que aparecem na Figura
3.

Os recursos linguísticos presentes na arquitetura de inter-
pretação e geração de linguagem natural, baseada em Silva et
al. [35], são expostos a seguir.

Léxico: conjunto de palavras ou expressões da língua
associadas a atributos, ou traços morfossintáticos e traços
semânticos (opcionais). Durante a interpretação, o léxico é
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Figura 3. Arquitetura de um Sistema de Interpretação de
Linguagem Natural

acessado pelos analisadores léxico, sintático e semântico, cada
um deles visam funções específicas, sendo suas principais tare-
fas: reconhecer tokens da sentença de entrada e recuperar seus
principais traços; reconhecer ou atribuir categorias sintáticas
a esses, para a obtenção da estrutura profunda da sentença e
verificar a validade do relacionamento semântico da token sob
análise em função do contexto em que ela ocorre na sentença
em relação aos demais durante a análise dos componentes
sentenciais.

Gramática: conjunto de regras gramaticais que definem
as cadeias de palavras válidas em uma sentença em linguagem
natural.

Modelo de Domínio: fornece informações sobre o domí-
nio específico da aplicação.

Modelo de Usuário: permite reconhecer características
do significado textual a partir do contexto do discurso.

Após isso, é possível estabelecer os inúmeros modos de
escrever, fazendo com que o sistema manuseie automatica-
mente a geração da tarefa e que o processo dessa transmita
informações continuamente em uma base de dados em PLN.

6. Metodologia e Desenvolvimento do Sis-
tema da Identificação das Pragas da Soja

Esta seção trata da proposta sugerida para este trabalho, que
tem como objetivo principal criar um software para contribuir
nas tomadas de decisões dos profissionais da área, como uma
ferramenta de diálogo em LN entre o sistema e o usuário para
otimizar as atividades guiadas à agricultura.

As etapas para o desenvolvimento do Sistema da Soja são
baseadas em Sampaio [38], compostas por:

• definições das funcionalidades do sistema para permitir
que o usuário controle as funções desse;

• levantamentos das informações e técnicas necessárias
para a construção das partes mais importantes dos sistemas
para determinar a melhor maneira de realizar uma tarefa;

• definições das ferramentas necessárias para a construção
do sistema para o desenvolvimento de aprendizado de máqui-
nas. Lembrando que o sistema precisa lidar com informações
e problemas do mundo real;

• desenvolvimento do sistema seguindo uma metodologia
de desenvolvimento de software para nortear o desenvolvi-
mento de sistemas;

• análises dos resultados obtidas com os testes para chegar
às conclusões e verificar se o objetivo do projeto foi atingindo.

A elaboração deste trabalho permite contribuir com a área
agrícola, principalmente no que diz respeito à viabilidade de
um assistente virtual, utilizando técnicas de PLN na identifi-
cação de pragas e doenças nas plantas da soja.

A partir das classificações das características das pragas
e doenças da soja, um modelo foi construído por meio da
biblioteca spaCy [39], utilizando técnicas de PLN para apli-
car regras gramaticais às sentenças, reconhecendo suas es-
truturas e extraindo seus significados, conhecida por fazer o
pré-processamento, envolvendo:

• Tokenization (tokenização): subdivide a base de dados
em tokens, como é vista na Figura 4 para a pergunta “As fo-
lhas atacadas ficam com grandes áreas recortadas ou são com-
pletamente consumidas?”.

Figura 4. Tokenização
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• Lemmatization and Stemming (Lematização e Stemiza-
ção): a lematização é o processo de redução de palavras à
sua base (raiz), enquanto a stemização permite checar se uma
palavra é raiz de outra. São etapas importantes para aná-
lise de grandes volumes de textos, como é exemplificada na
Figura 5 a seguir, para a seguinte frase: “As folhas ataca-
das ficam com grandes áreas recortadas ou são completa-
mente consumidas?” .

Figura 5. Lematização e Stemização

• POS tagging (part-of-speech tagging): classifica cor-
retamente todas as palavras de cada sentença do texto por
categorias gramaticais, como é mostrada na Figura 6.

Figura 6. POS tagging

• Análise Léxico-Morfológica: responsável por manipu-
lar o léxico, que é composto por palavras que armazena seu
significado. Identificar as partes da frase é essencial porque
ajuda a entender as frases de entrada e constrói com mais
exatidão as frases de saída (resposta). Assim, na Figura 7
aplica-se o token nos textos e extrai as etiquetas morfológi-
cas para classificação de cada palavra, a partir da seguinte

frase: “As folhas atacadas ficam com grandes áreas recorta-
das ou são completamente consumidas?”

Figura 7. Análise Léxico-morfológica

• Análise sintática: responsável por organizar o conjunto
das palavras e então, aplica-se regras gramaticais à sentença
para reconhecer a estrutura e extrair seus significados;

Posteriormente, essa ferramenta rotula todos os tokens a
partir da análise para prever qual tag provavelmente se aplica
nesse contexto. Para isso, conta-se com as seguintes 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 (Dependência sintática é a
relação entre os tokens presentes dentro de uma sentença para
entender o seu significado), Shape (classificação da palavra
em maiúscula ou minúscula), Alpha (especificação das pala-
vras em alfanuméricas ou não), Stop (indica se as palavras
são consideradas stopwords), como é detalhada na Figura 8
para a frase

“As folhas atacadas ficam com grandes áreas recorta-
das ou são completamente consumidas?” .

Figura 8. Análise sintática

O spaCy [39] possibilita descrever a relação sintática das
palavras que se conectam na formação da árvore. Isso permite
percorrer toda a árvore e retornar uma sequência ordenada de
tokens e verificar os atributos e domínios das palavras. Nessa
fase, além do que foi descrito anteriormente, conta-se com o
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Head Text (relação entre as palavras nos tokens), Head Pos
(rotula as palavras em categorias) e Children (dependentes
sintáticos do token) e são apresentados na Figura 9 para a
frase “As folhas atacadas ficam com grandes áreas recorta-
das ou são completamente consumidas?” .

Figura 9. Navegando pela análise sintática

• Reconhecimento de Entidades Nomeadas (Named-entity
recognition - NER): Essa ferramenta também permite fazer o
Reconhecimento de Entidade Nomeada, como é conhecida em
português, e tem a função de identificar e classificar palavras
ou frases em um texto de acordo com classes definidas para o
modelo [40].

Conforme abordado em Speck e Ngomo [41], as principais
atividades feitas pelo NER são identificar os tokens em um
texto não estruturado e classificá-los em tipos de entidades
definidas de acordo com a peculiaridade do domínio. Essa
tarefa permite capturar termos nas bases de dados textuais,
identificá-la e classificá-la, conforme mostra a Figura 10 para
a frase:

“No Brasil, há registros da ocorrência de Percevejo-casta-
nho em várias regiões, embora os danos dessa praga tenham
sido mais frequentes nos estados de Mato Grosso, Goiás e
Mato Grosso do Sul.”

Figura 10. Reconhecimento de Entidades Nomeadas

Ao utilizar a função displaCy por meio da ferramenta
spaCy, é possível destacar visualmente as entidades e os tipos,
como é apresentada na Figura 11 abaixo.

• Parsing de dependências: depois de classificar corre-
tamente todas as palavras de cada sentença do texto por ca-

Figura 11. Visualização do NER por meio do displaCy

tegorias gramaticais, é feita a relação de dependência entre
palavras, como exibe a Figura 12.

“O Coró-da-soja é uma praga que ataca a raiz da soja.”

Figura 12. Parsing de dependência

7. Banco de Dados Não Relacional para
Identificação de Pragas e Doenças na Cul-
tura da Soja

Para o presente trabalho optou-se por um Banco de Dados
Não Relacional, também conhecido como Banco de Dados
NoSQL (Not Only Structured Query Language) do tipo grafo,
o Neo4j, que possui uma interface robusta e flexível perante
outros Banco de Dados (BDs )da mesma categoria. Além
disso, permite consultas com um alto nível de abstração e
segundo Fernandes [42], os dados são armazenados em uma
estrutura de nós (entidades), arestas (relacionamento entre os
nós) e propriedades (atributos das entidades), podendo essas
serem representadas tanto nos nós quanto nas arestas do grafo.

Os conceitos do modelo de dados do Neo4j [43] são des-
critos abaixo:

Vértices: consiste no elemento principal do modelo de
dados do Neo4j. Eles podem ser conectados por meio de
relacionamentos, ter uma ou mais propriedades (atributos
guardados como um par chave-valor) e ter um ou múltiplos
rótulos (identificador do tipo do vértice);

Relacionamentos: conectam dois vértices e são orienta-
dos, ou seja, possuem direção. Eles podem apresentar uma
ou mais propriedades e dispõem um tipo, que tem a mesma
função dos rótulos dos vértices. Porém, no caso de relaciona-
mentos são limitados a um único tipo;

Propriedades: são valores nomeados, em outras palavras,
pares chave-valor. A chave sempre é uma String e seu valor
pode ser um número (Integer ou Float), uma String, um Bo-
olean, um tipo Spacial Point, uma gama de tipos temporais
(Date, Time, LocalTime, DateTime, LocalDateTime e Dura-
tion). Listas e mapas de tipos simples também são permitidos.

Ainda, o Neo4j utiliza um armazenamento nativo em
grafo. É também chamado de index-free adjacency, onde
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cada vértice aponta fisicamente para sua localização na memó-
ria, melhorando o desempenho de acesso [43] A linguagem de
consulta do Neo4j é a Cypher [44], a qual é inspirada na lin-
guagem SQL e adota o conceito de combinação de padrões da
linguagem SPARQL. Cypher descreve os vértices, os relacio-
namentos e as propriedades como se formassem um desenho
utilizando caracteres ASCII, tornando, assim, as consultas
mais fáceis de ler e entender [45]. Como é mostrada na Figura
13, tem-se a estruturação dos dados armazenados em nós dos
Ácaros Fitófagos e associação às informações por meio das
arestas do Ácaro-Vermelho, Ácaro-Branco e Ácaro-Verde.

Figura 13. Neo4j

O objetivo é criar uma interface computacional em lingua-
gem natural para garantir um bom desempenho das tarefas na
área da agricultura, como uma ferramenta de diálogo entre o
sistema e o usuário que possibilita um fácil acesso às informa-
ções em um repositório da base de dados e visa aumentar o
repositório conforme ocorre o diálogo, e então, os dados cres-
cem exponencialmente. Assim, o banco de dados armazena
não só os dados, mas as suas relações de maneira eficiente.

Os principais aspectos que identificam as ameaças da
sojicultura são mostradas na Tabela 1.

8. Sistema Conversacional para Identifi-
cação de Pragas na Cultura da Soja

A ferramenta CAROLINA (Conversação Agronômica ROboti-
zada em LInguagem NAtural) é uma plataforma desenvolvida
para alunos/professores de cursos voltados à agricultura e/ou
produtores rurais. Essa pretende proporcionar dados sobre
as pragas e doenças na cultura da soja, que são armazenados
em um repositório de banco de dados para facilitar o acesso à
informações e o diagnóstico do profissional.

Perante aos problemas levantados, a elaboração deste tra-
balho permite contribuir com a área agrícola, principalmente
no que diz respeito à viabilidade de um assistente virtual, uti-

Tabela 1. Classificação e características para identificação
das pragas

Praga Nome comum e nome científico
Descrição Descreve a morfologia e ciclo da praga
Biologia Características biológicas
Danos Como se comportam e os danos causados
Ocorrência
na planta Localização do ataque da planta

Distribuição
geográfica

Localização geográfica de onde essas pragas
são encontradas

Controle Métodos de controle

Categoria

As pragas foram categorizadas em: pragas
que atacam plântulas / pragas que atacam
raízes / pragas que atacam caules / pragas
que atacam folhas / pragas que atacam va-
gens / pragas subterrâneas / pragas da parte
aérea / pragas de solo / pragas mastigadoras
/pragas sugadoras / outros

lizando técnicas de PLN na identificação de pragas e doenças
nas plantas da soja.

O repertório das palavras registradas no dicionário conta
com 108 pragas da cultivar da soja, selecionadas por manuais
e indicações bibliográficas, dentre elas, Santos [46], Moreira e
Aragão [47], Sosa-Gomez et al. [48], Ávila [49] e 19 doenças
de Michalski [50] que estão disponíveis em UCI Machine
Repository.

O processo descrito permite a extração das informações
que são efetuadas com a finalidade de identificar a qual ró-
tulo específico uma determinada praga ou relacionamento está
atrelado. Posto que este projeto tem o objetivo de colaborar
com o profissional da área da agricultura, foi possível reali-
zar perguntas para realizar o diálogo e possibilitar consultas,
como:

“Tem um verme provocando uma lesão na raiz da soja. E
agora?”;

“A minha semente está com uma mancha-púrpura? O que
é?”;

“A soja armazenada está infestada de insetos”;
“O broto não está se desenvolvendo.”;
“Tem uma praga esverdeada na plantação.”;
“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 ácaros atacam as folhas da planta?”;
“Como previnir a presença de pragas na minha lavoura?”;
“Como controlar a Antracnose?”;
“A haste da soja está apodrecendo.”.
As perguntas vão surgindo conforme o diálogo entre o

usuário e o sistema acontece (pergunta-resposta) e espera-se
que o utilizador obtenha informações relevantes para tomada
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de decisão. As palavras dessas foram catalogadas separada-
mente de acordo com a sua categoria morfológica para formar
o dicionário utilizado na análise léxico-morfológica das pala-
vras.

As ferramentas de ILNBD permitem ao usuário o acesso
às informações armazenadas na base dados. A partir disso,
está sendo desenvolvido um sistema para dialogar com agricul-
tores sobre as principais características das principais pragas
e doenças na cultura da soja. Esse sistema recebe o texto e
analisa as palavras de uma sentença isoladamente, como são
visualizadas na Figura 14 e Figura 15.

Figura 14. Diálogo da ferramenta do sistema conversacional
CAROLINA

A partir do diálogo, o sistema deve fornecer o diagnóstico
correto, como é mostrada na Figura 15.

Figura 15. Diagnóstico da ferramenta do sistema
conversacional CAROLINA

Ainda em Barbosa [19], são abordadas as estruturas bási-
cas das famílias de árvores utilizadas, as quais são utilizadas
no domínio da soja, como em:

- Verbos intransitivos: é selecionada por verbos que não
precisam de complemento, possui sentido completo, como
em: A planta apodreceu.

- Verbos transitivos diretos: é selecionada por verbos
que pedem um complemento direto NP (têm estruturas ad-
jetivais e preposicionais sofisticadas), como em: A mancha-
púrpura implica a planta.

- Verbos transitivos indiretos: é selecionada por verbos
que pedem um complemento regido por preposição, como em:
O agricultor se preocupa com a lavoura.

- Verbos bitransitivos: é selecionada por verbos tran-
sitivo direto e indireto seguidos por um sintagma nominal
e por um sintagma preposicional, como em: O agrônomo
recomendou pesticidas a todas as lavouras da região.

- Verbos copulativos para o tratamento de predicativo
do tipo adjetival: contém verbo copulativo seguido por sin-
tagma adjetival, como o exemplo: A haste está completamente
nociva.

- Verbos copulativos para o tratamento de predicativo
do tipo preposicional: contém verbo copulativo seguido de
sintagma preposicional, como em: A raiz está comprometida.

- Verbos copulativos para o tratamento de predicativo
do tipo nominal substantivo: contém verbo copulativo se-
guido de sintagma nominal, como em: A análise indica nema-
toides.

- Locuções verbais com gerúndio: essa família é seleci-
onada pelo gerúndio combinado com o verbo estar, no trata-
mento de locução verbal. Por exemplo: A raiz prejudicada
está comprometendo toda a planta.

- Complemento sentencial: árvores passivas (contém
preposição por) são manipuladas por ter árvores separadas
dentro da família de árvores, por exemplo: A lavoura está
comprometida pelo ataque de pragas.

9. Aplicação de métricas de classificação
para o software

A principal dificuldade no desenvolvimento é dialogar com
o usuário e reconhecer as suas intenções a partir de uma
frase e respondê-lo automaticamente. Visto isso, o sistema
inteligente de pré-atendimento aos agricultores, engenheiros
agrônomos, especialistas e alunos tem o intuito de ser um
canal alternativo de comunicação, para facilitar o acesso às
informações e auxiliar no ensino para identificar o patógeno.

Para utilizar técnicas de processamento de linguagem na-
tural para pré- processamento, foram aplicados algoritmos de
aprendizado supervisionado de Aprendizado de Máquina à
base de dados para a construção de classificadores que pudes-
sem predizer a causa dos sintomas das plantas da soja a partir
dos resultados (bom desempenho para auxiliar na tomada
de decisão), com o uso de técnicas de PLN para otimizar as
atividades guiadas à agricultura.

O algoritmo de aprendizado supervisionado é responsável
por receber dados e encontrar uma função para ajustar o mo-
delo de forma iterativa e que o mesmo se adapte às condições
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apresentadas no conjunto de dados de treino com o objetivo
de prever rótulos desconhecidos.

Assim, para treinar as métricas, foram escolhidos os al-
goritmos de classificação: Random Forest (RF) [51], Veto-
res de Suporte de Máquina (Support Vector Machine) [52] e
K-vizinhos mais próximos (K-Nearest Neighbors) [53] para
comparar e e então predizer quais são as doenças da soja, a
partir das características descritivas. Os testes foram reali-
zados uzando a Linguagem de Programação Python com a
biblioteca Sklearn 1. Também foi utilizada a técnica de cross
validation com 10 folds, para evitar que a ordem dos dados
na base pudessem induzir o modelo de aprendizado.

Os resultados do treino de classificação são apresentados
na Figura 16, composta pela média das métricas de precisão,
revocação e f1-score, as quais indicam que o modelo obteve
uma performance alta.

Figura 16. Comparação entre os algoritmos

Os dados incluem 35 atributos de 19 doenças da soja,
como pode ser visto na Tabela 2.

Tabela 2. Classificação e características para identificação
das pragas

Classificação Características

Doenças

Fungo no cancro do caule / podridão escura
na planta / fungo que causa podridão radicu-
lar / podridão da haste / podridão da semente
/ oídio / míldio / mancha marrom / praga bac-
teriana / folha enferrujada / mancha roxa na
semente / infecção das plantas / mancha mar-
rom na folha / queima das folhas / manchas
circulares nas folhas / fungo na vagem e praga
no caule / nematoide / branqueamento das fo-
lhas / ferimentos causados por herbicidas

Atributos

Mês; Condição da planta; Precipitação; Tem-
peratura; Granizo; Histórico de colheita;
Área danificada; Gravidade; Severidade; Uso
de herbicida; Germinação; Crescimento da
planta; Folhas; Manchas foliares; Cancro do
caule; Lesão no cancro; Lesão na frutificação;
Micélio; Coloração; Esclerócio; Vagens de
frutas; Manchas nas frutas; Semente; Cres-
cimento de bolores; Tamanho da semente;
Enrugamento; Raízes.

1urlhttps://scikit-learn.org/

10. Considerações finais

A proposta deste trabalho foi implementar uma Interface em
Linguagem Natural para Banco de Dados para interagir com
o usuário por meio de frases referentes à soja, uma vez que há
um aumento de interesse em utilizar os sistemas de computa-
dor como auxílio na tomada de decisão do agricultor.

O objetivo desta ferramenta é concentrar as informações
sobre as principais pragas e doenças na cultura da soja em um
repositório para auxiliar na tomada de decisão do agricultor,
a partir de consultas e para isso um modelo foi construído
por meio da biblioteca spaCy para aplicar regras gramaticais
às sentenças, reconhecendo suas estruturas e extraindo seus
significados, o que permitiu treinar o modelo para refinar seus
dados.

Pretende-se ainda descrever mais consultas na base de
dados da agricultura, mas para isso faz-se necessário mais
entrevistas com os agricultores para verificar se há outros
dialetos nesse domínio para que sejam abarcadas no dicionário.
É preciso validar se as regras gramaticais desse público são as
mesmas da norma culta ou não para saber se há a necessidade
de acrescentar regras à gramática.
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