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Alternativas para construcao de
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Resumo: Este trabalho avalia os algoritmos J48, JRip e PART como alter-
nativas para obtencdo de modelos de classificagdo de solos, todos basea-
dos em regras de classificagdo. Foram utilizadas observagbes das classes
Nitossolos Brunos e Latossolos Brunos, extraidas do Sistema de Informacgao
de Solos Brasileiros, Embrapa Solos. O algoritmo J48 apresentou modelos
com maior acuracia e numero de regras, em contraste com o JRip, que apre-
sentou menor acuracia, com menor niumero de regras, o algoritmo PART se
manteve no nivel intermediario em ambas as métricas.
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Introducgao

A classificagdo de solos tem seu inicio em campo, durante o levantamento
pedoldgico executado em um local, e termina apds analises, em laboraté-
rio, das amostras coletadas (SANTOS et al., 2006). Centenas de atributos
numeéricos e categoricos descrevendo as caracteristicas morfoldgicas, qui-
micas e fisicas dos solos, e do ambiente em que as amostras de solos se
encontram, sdo descritas e quantificadas (MANUAL..., 2007).

O grande volume de dados disponivel para classificagdo de solos, torna
possivel a utilizacdo de ferramentas automaticas para esta finalidade.
Algoritmos de Mineragéo de Dados, do inglés Data Mining (DM), tém de-
mostrado um grande potencial para o aperfeicoamento do processo de
classificagdo de solos, por sua capacidade de extrair padrées de grandes
quantidades de dados.

O objetivo deste trabalho é avaliar a capacidade de classificagdo dos algo-
ritmos: a) J48 (SALZBERG, 1994), que cria uma arvore de deciséo, poden-
do esta, também, ser descrita utilizando regras de classificagao; b) JRIP
(COHEN, 1995) e PART (FRANK; WITTEN, 1998) que criam uma lista de
regras, somente.

O Sistema Brasileiro de Classificagéo de Solos (SiBCS) ¢ estruturado em 4
niveis de classificagdo: a) ordem; b) subordem; c) grupo; e d) subgrupo. Para
a classificacdo de uma amostra, neste trabalho foram utilizados atributos
que caracterizam a ordem.

Materiais e Métodos

O conjunto de dados consiste de 81 amostras de solos, sendo 38 classi-
ficadas como NB? e 43 como LB*, extraidas de perfis de solo localizados
nos estados da Regido Sul do Brasil. Os principais atributos para a mode-
lagem (Tabela 1) foram escolhidos com os métodos de selecdo de atributos
automaticos: a) selegdo de atributos por correlagdo (CFS; b) qui-quadrado
(QQ); c) ganho de informagéo (Gl; d) taxa de ganho de informacéo (TGI);

3 Nitossolos Brunos.
4 Latossolos Brunos.
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e) wrapper (WR); f) relief (RF). E com os métodos nao automaticos: a) lista
unificada de atributos automatica (LUAA), onde um atributo era selecionado
caso trés ou mais métodos o escolhessem; e b) lista hibrida unificada de
atributos (LUAH), onde foram incluidos na LUAA atributos sugeridos por
peddlogos por meio de um questionario aplicado.

Na construgdo dos modelos, foram adotadas duas abordagens: a) Situagao
A, utilizando os 35 atributos selecionados no processo de selegédo e b)
Situagéo B, suprimindo 8 atributos por sugestdo do peddlogo responsavel.
Os atributos excluidos foram: 14, 16, 18, 22, 23, 24, 30 e 34, relacionados
na Tabela 1, totalizando 27 atributos.

Os algoritmos de classificagao tém diferentes formas de construgédo de
regras. O J48 cria uma arvore de decisao com um atributo principal no cha-
mado no raiz, e termina em nos folha, com a classificacdo da observacao
em LB ou NB. O JRip cria uma lista de regras, onde cada regra € gerada
individualmente, abrangendo um certo grupo de observagdes. O PART une
elementos das duas abordagens e também retorna uma lista de regras,
construidas de forma diferente das do JRip, utilizando arvores de deciséo
parciais na criacdo de cada regra.

Dada a necessidade de aplicagdo do mesmo algoritmo nas duas situagdes
propostas, com diferentes configuragdes de hiperparametros, adotou-se
a abordagem Workflow Cientifico (WC) (LUDASCHER et al., 2006), via o
Knowledge Flow Interface, disponivel no software Weka (HALL et al., 2009).

Para avaliacdo dos modelos, as métricas utilizadas foram: acuracia de clas-
sificacdo, dada pela razao entre observagdes classificadas corretamente
e o total de observagdes; o numero de regras geradas, pois menos regras
implicam em um modelo mais generalizado; e estatistica K (LANDIS; KOCH,
1977)

Resultados e Discussao

A Figura 1 exibe uma viséo parcial do WC construido para geragdo dos mo-
delos. Este workflow trouxe facilidades: a) para visualizagao e entendimento
do processo, por parte de profissionais que nao sao da area de computa-
¢ao; e b) de reprodugao do processo empregando os trés algoritmos, sobre
diferentes conjuntos de dados e/ou parametros de configuragéo. A Figura 2
exibe as acuracias de cada modelo gerado utilizando o resultado do método
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Tabela 1. Relacao de atributos componentes das observagdes.
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No Atributo ud® No Atributo ud
1 Grau de textura do solo Ad® 19  Quantidade de silte no solo g/Kg
2 Matiz Ad 20  Quantidade de areia grossa no solo g/Kg
3 Croma N7 21 Quantidade de areia total no solo a/Kg
4  Valor N 22  Relagao silte argila %
5 Grau de desenvolvimento da Ad 23 Teor de aluminio trocavel existente a/Kg

estrutura no solo
6 Tamanho da estrutura do solo Ad 24 Indige de saturaggo por aluminio
trocavel
Quantidade de Silica (SiO2) no solo
7 Formato da estrutura do solo. Ad 25 por atague sulfirico a/Kg
8 Grau da consisténcia do solo quando Ad 26 Quantidade de Oxido de Aluminio /K
Umido (AI203) no solo por ataque sulfurico. 9/Kg
- Quantidade de Oxido de Ferro
9 Grau de plasticidade do solo Ad 27 (Fe203) no solo por ataque sulfdrico a/Kg

10  Grau de pegajosidade do solo Ad 28 (SQOL:sntldade de lodeto de potéssio no a/Kg
11 Grau de cerosidade no solo Ad 29  Teor de carbono orgénico no solo a9/Kg
12  Quantidade de cerosidade no solo Ad 30 R_elagfao_ carbono  organico e a/Kg

nitrogénio

13 Grau de nitidez do solo Ad 31 Relaggio Oxido de Ferro e Argila Ad
14 Altitude do ponto de coleta do solo Ad 32 Relagao Oxido de Aluminio e Argila Ad
15 Horizonte diagnéstico de superficie Ad 33 Relagao Silicio e Argila Ad
16 Material de origem do solo - 34  Relagdo Dioxido de Titanio e Argila Ad
17 Quantidade de argila no solo - 35  Relagdo lodeto de Potassio Argila Ad
18 Capacidade de troca de cations da cmoldm? | 36 Rétulo da classe Ad

argila

de selecgdo, e a Figura 3, o nimero de regras em cada um deles. As acu-
racias obtidas com os modelos variaram de 67 a 80,3%, considerando as
duas situagoes.
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Figura 1. Workflow Cientifico para automagéao do processo de geragdo de modelos.
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Nota-se os modelos obtidos com o J48, em geral, possuem maior acura-
cia do que outros algoritmos, acompanhados de mais regras. O JRip gera
modelos menos precisos, porém, com nimero de regras inferior aos outros
dois algoritmos. O PART fica no nivel intermediario em ambas as métricas.

Quanto a estatistica K, os valores dos modelos com acuracia superior a
75%, tiveram média de 0,53 para ambas as situagdes, considerado nivel de
moderada concordancia, porém, quatro modelos, na situagdo A, obtiveram
valores maiores do que 0,55, chegando préximo ao limite de 0,60, conside-
rado de alta concordancia (LANDIS; KOCH, 1977).
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Consideragoes Finais

Com base nos resultados das métricas utilizadas, pode-se considerar que os
algoritmos avaliados sao ferramentas valiosas para o SiBCS por apresentar
novas regras de classificacdo e por meio delas derivar novos conhecimen-
tos. Na situagéo A, o de maior acuracia teve 80% de acerto com 16 regras
de classificacao e, na situacédo B, o modelo de destaque teve 78% de acerto
com apenas 4 regras. Mesmo os modelos apresentando desempenhos
semelhantes, a escolha pelo melhor ndo deve se basear no resultado de
uma unica métrica, e sim, em um conjunto delas. Além disso, deve-se levar
em conta a capacidade do modelo em classificar uma observagdo em sua
respectiva classe.
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