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RESUMO: Duas atividades fundamentais para a definicdo de zonas de manejo (ZMs) séo a
selecdo das variaveis a serem utilizadas e a andlise de agrupamento de dados. Existem
diversos métodos para executa-las, que precisam ser disponibilizados por software. O objetivo
deste trabalho foi apresentar dois mdodulos computacionais desenvolvidos para a execucdo
eficiente dessas atividades. O modulo de selecdo de varidveis disponibiliza 5 algoritmos
baseados em andlise da correlacdo espacial, analise de componentes principais (ACP) e no
método denominado MULTISPATI-PCA. J4 0 modulo de geracéo de classes disponibiliza 17
algoritmos de agrupamento de dados: average linkage, bagged clustering, centroid linkage,
clustering large applications, complete linkage, fuzzy analysis clustering, fuzzy c-means, hard
competitive learning, hybrid hierarchical clustering, k-means, median linkage, método de
McQuitty, método de Ward, neural gas, partitioning around medoids, spherical k-means e
unsupervised fuzzy competitive learning. Para exemplificar o funcionamento desses modulos,
foram empregados dados obtidos entre os anos de 2012 e 2015 de uma é&rea agricola
localizada no municipio de Céu Azul - Parana, na qual cultivou-se soja. Os mddulos
mostraram-se eficientes para a definicdo de ZMs. Além disso, sdo mais abrangentes que
outros softwares de uso gratuito, como FuzME, MZA e SDUM, no que tange a diversidade de
algoritmos de selecdo de variaveis e de agrupamento de dados disponibilizados.

PALAVRAS-CHAVE: agricultura de precisdo, analise de componentes principais, software
para agricultura.

IMPLEMENTATION OF VARIABLE SELECTION AND DATA CLUSTERING
METHODS FOR GENERATION OF MANAGEMENT ZONES

ABSTRACT: Two basic activities for the definition of management zones (MZs) are the
variable selection task and the cluster analysis task. There are several methods to execute
them, which need to be made available by software. In this context, the objective of this study
was to present two computational modules to enable the efficient execution of these activities.
The variable selection module provides 5 algorithms based on spatial correlation analysis,
principal component analysis (PCA) and the PCA-based method called MULTISPATI-PCA.
The class generation module provides 17 data clustering algorithms, as follows: average
linkage, bagged clustering, centroid linkage, clustering large applications, complete linkage,
fuzzy analysis clustering, fuzzy c-means, hard competitive learning, hybrid hierarchical
clustering, k-means, McQuitty’s method, median linkage, neural gas, partitioning around
medoids, spherical k-means, unsupervised fuzzy competitive learning, and Ward’s method.



To exemplify the execution of these modules, data were obtained between 2012 and 2015 in
an agricultural area in the municipality of Céu Azul - Parand, where soybean was cultivated.
The modules proved to be efficient to define MZs. Furthermore, they were more complete
than other free-to-use software such as FuzME, MZA, and SDUM, in terms of the diversity of
variable selection and data clustering methods.

KEYWORDS: precision agriculture, principal component analysis, software for agriculture.

INTRODUCAO

Uma alternativa para tornar a agricultura de precisdo (AP) economicamente mais
atrativa para pequenos produtores é a implantacdo de zonas de manejo (ZMs) nas areas
agricolas. Segundo Chang et al. (2014), cada ZM é uma subarea com caracteristicas similares,
geralmente limitantes da produtividade, para a qual pode-se adotar a aplicacédo a taxa fixa de
insumos. Assim, cada ZM pode ser tratada como uma area homogénea para amostragem e
gerenciamento, possibilitando reduzir a variabilidade espacial da produtividade das culturas e
0s danos ao meio ambiente provocados pela aplicacdo excessiva de determinados insumos.

Dentre os métodos mais utilizados para a geracdo de ZMs, estdo os algoritmos de
agrupamento de dados, que tém o propoésito de dividir os pontos georreferenciados de uma
area em certo nimero de classes. Na pratica, essas classes ou grupos sdo empregados para
delimitar as ZMs no campo. Além dos algoritmos k-means (MACQUEEN, 1967) e fuzzy c-
means (BEZDEK, 1981), outros métodos também podem ser aplicados (DOBERMANN et
al., 2003; GUASTAFERRO et al., 2010). Eles podem usar muitas variaveis na geracdo de
ZMs, que denotem condi¢Ges do solo, do relevo e/ou de plantas cultivadas. Entretanto,
selecionar as varidveis necessarias € uma tarefa basica para assegurar que os algoritmos de
agrupamento possam definir ZMs adequadas. Cohen et al. (2013) utilizaram analise de
componentes principais (ACP) (HOTELLING, 1933) para selecionar varidveis para a geragao
de ZMs. Cdrdoba et al. (2013) e Peralta et al. (2015) aplicaram a analise multivariada espacial
baseada no indice de Moran e em ACP (MULTISPATI-PCA) (DRAY; SAID; DEBIAS,
2008). Bazzi et al. (2013) e Schenatto et al. (2016) empregaram uma abordagem
fundamentada na andlise de correlacdo espacial entre variaveis (REICH; CZAPLEWSKI;
BECHTOLD, 1994). J& Gavioli et al. (2016) avaliaram 5 métodos, incluindo um novo
algoritmo baseado em MULTISPATI-PCA e analise de correlagdo espacial.

A selecdo de variaveis e o agrupamento de dados sdo atividades de execu¢do complexa,
que dependem do uso de software. Porém, os principais sistemas para definicdo de ZMs
disponibilizam poucos métodos para essas duas atividades. E o caso de FuzME (MINASNY:;
MCBRATNEY, 2002), Management Zone Analyst (MZA) (FRIDGEN et al., 2004) e do
Software para Definicdo de Unidades de Manejo (SDUM) (BAZZI et al., 2013). Neste
contexto, o objetivo deste trabalho é apresentar dois médulos computacionais desenvolvidos
para possibilitar a selecdo de variaveis e a geracao de classes para o delineamento de ZMs.
Como diferencial, esses modulos disponibilizam 5 métodos de selecdo de variaveis baseados
em ACP, MULTISPATI-PCA e anélise de correlacdo espacial, e 17 métodos de agrupamento.

MATERIAL E METODOS

Para o desenvolvimento dos dois modulos computacionais, empregaram-se softwares
para a programacao dos algoritmos de selecdo de varidveis e de agrupamento de dados, e para
a construcdo da interface grafica. Todos os softwares puderam ser utilizados de forma
gratuita. Os 5 algoritmos de selecdo de varidveis e os 17 algoritmos de agrupamento foram
programados em rotinas do software estatistico R (R CORE TEAM, 2016). Na Figura 1,
representam-se atividades do processo de geracdo de ZMs, com destaque para 0os métodos
incluidos nos modulos de sele¢éo de variaveis e de agrupamento.
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FIGURA 1. Atividades para a definicdo de zonas de manejo, com destaque para os modulos
desenvolvidos para selecéo de variaveis e geragdo de classes.



Para utilizar o mddulo de selecdo de variaveis, deve-se ter os dados georreferenciados
correspondentes as variaveis do solo e/ou das plantas cultivadas de uma area. Esses dados
devem estar armazenados em um arquivo de texto. Assim, podem-se executar as rotinas que
constituem esse modulo para realizar a selecdo das varidveis para a definicdo de ZMs. As
rotinas implementadas correspondem aos 5 métodos comparados por Gavioli et al. (2016):

¢ PCA-AIl: executa a ACP sobre as varidveis originais disponiveis, para gerar as novas

variaveis sintéticas, isto €, as componentes principais (CPs);

¢ MPCA-AIl: aplica a abordagem MULTISPATI-PCA sobre as varidveis originais

disponiveis, a fim de definir as CPs correspondentes — que para MULTISPATI-PCA

também sdo chamadas de CPs espaciais (CPES);

ePCA-SC: verifica quais varidveis originais apresentam correlagdo espacial

significativa com a produtividade da area, a um dado nivel de significancia; em seguida,

sobre as varidveis que satisfizerem essa condicdo, aplica a ACP para gerar as CPs;

¢ MPCA-SC: executa-se 0 mesmo procedimento descrito para PCA-SC, mas

substituindo a aplicacdo de ACP por MULTISPATI-PCA, para gerar as CPEs;

e Analise de correlacdo espacial: calcula a correlacdo espacial bivariada de Moran

(REICH; CZAPLEWSKI; BECHTOLD, 1994) entre todas as variaveis; em seguida,

seleciona variaveis pelo procedimento apresentado por Bazzi et al. (2013).

O resultado da execucdo das rotinas correspondentes aos métodos de selecdo de
varidveis é gravado em um arquivo de texto. Para executar a interpolacdo espacial das
variaveis selecionadas, deve-se utilizar um software que disponibilize algoritmos de
interpolacdo recomendados para a criagdo de ZMs, como, por exemplo, krigagem ordinaria
(aplicada neste trabalho). Para utilizar o mddulo de geracdo de classes para ZMs, deve-se ter
em um arquivo de texto dados georreferenciados resultantes da interpolagdo das variaveis ou
CPs. Assim, pode-se executar as rotinas desse mddulo para dividir os dados interpolados em
certa quantidade de classes. As rotinas implementadas correspondem aos 17 métodos de
agrupamento informados na Tabela 1. O resultado da execucdo de qualquer método de
agrupamento também é gravado em um arquivo de texto.

TABELA 1. Métodos de agrupamento disponibilizados no médulo de geracdo de classes.

Métodos de agrupamento

Referéncias

average linkage
bagged clustering
centroid linkage
complete linkage
clustering large applications
fuzzy analysis clustering
fuzzy c-means
hard competitive learning
hybrid hierarchical clustering
k-means
median linkage
método de McQuitty
método de Ward
neural gas
partitioning around medoids
spherical k-means
unsupervised fuzzy competitive learning

Jain e Dubes (1988)
Leisch (1999)

Jain e Dubes (1988)

Jain e Dubes (1988)
Kaufman e Rousseeuw (1990)
Kaufman e Rousseeuw (1990)

Bezdek (1981)

Jain e Dubes (1988)
Chipman e Tibshirani (2006)
MacQueen (1967)

Jain e Dubes (1988)
McQuitty (1966)

Ward (1963)
Martinetz, Berkovich e Schulten (1993)
Kaufman e Rousseeuw (1990)
Dhillon e Modha (2001)
Pal, Bezdek e Hathaway (1996)




Apos a execucdo do mddulo de geracdo de classes, os dados referentes a classificagdo
dos pontos podem ser utilizados para a geragcdo do mapa tematico das ZMs. Para isso, deve-se
utilizar um software como, por exemplo, o SDUM, que foi empregado neste trabalho. Para
avaliar o desempenho dos métodos de agrupamento em relacdo & qualidade das classes
geradas, utilizaram-se a ANOVA (teste de Tukey), o indice de reducdo da variancia (VR) (LI
et al., 2007) e o coeficiente de silhueta médio (ASC) (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990).

Para exemplificar o funcionamento dos dois modulos, utilizaram-se dados coletados
entre 2012 e 2015 de uma é&rea agricola de 15,5 ha, localizada no municipio de Céu Azul —
Parana, onde cultivou-se soja. Para essa area, gerou-se uma grade amostral irregular com 40
pontos (2,67 pontos ha™), de modo que os pontos ficassem posicionados na linha central
imaginaria entre as curvas de nivel. Seguindo recomendacdo de Doerge (2000), no estudo de
caso empregaram-se somente varidveis consideradas temporalmente estaveis para a geracao
de ZMs: altitude, declividade, densidade, textura do solo (areia, argila e silte), e resisténcia do
solo a penetracdo (RSP) para as profundidades de 0 — 0,1 m, 0,1 - 0,2 me 0,2 — 0,3 m. Para
validacdo das ZMs definidas, utilizaram-se dados da produtividade de soja do periodo de
2012 a 2015, determinados para 0s mesmos pontos onde as outras varidveis foram avaliadas.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A tela inicial projetada para o mddulo de selecdo de variaveis (Figura 2) apresenta, na
parte superior, um campo para selecdo da area agricola de interesse. Apds a escolha da éarea, o
arquivo de texto com os dados das varidveis correspondentes a ela sera automaticamente lido
pelo software, para que os nomes dessas variaveis sejam exibidos na parte inferior da tela.
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FIGURA 2. Tela inicial do mddulo de selecéo de variaveis, com os dados do estudo de caso
considerado: nesse exemplo, optou-se pelo método MPCA-SC.

Assim, pode-se escolher nessa tela um dos 5 métodos de selecdo de variaveis para ser
utilizado. De acordo com essa escolha, 0 modulo automaticamente analisard as variaveis
disponiveis e preenchera o campo correspondente as variaveis selecionadas, também na parte
inferior da tela. No exemplo mostrado na Figura 2, a op¢do pelo método MPCA-SC fez com



qgue o modulo selecionasse quatro das dez varidveis disponiveis para serem empregadas na
geragdo de CPs. Além disso, determinou-se experimentalmente que 240 m era um valor
satisfatorio para o raio de vizinhanca (exigido pelos métodos MPCA-SC e MPCA-AII).

Apo6s a execucdo dos métodos MPCA-AIl, MPCA-SC, PCA-AIl e PCA-SC, as CPs
geradas serdo apresentadas na parte inferior da tela de resultados (Figura 3), com 0s
respectivos valores do percentual de representacdo da variancia original dos dados e do
percentual acumulado dessa variancia. Em relacdo ao exemplo mostrado na Figura 3, ao
encerrar a execucdo de MPCA-SC, as coordenadas dos pontos amostrais da &rea e 0s
respectivos escores das componentes CPE1 e CPE2 foram gravados em um arquivo de texto.
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FIGURA 3. Tela com os resultados da execucdo dos métodos de selecdo de varidveis baseados
na criagdo de componentes principais.

O mddulo de selecdo de varidveis também permite selecionar simultaneamente dois ou
mais métodos de geracdo de CPs, para serem executados com os mesmos dados de entrada.
Para isso, deve-se selecionar, na tela inicial desse médulo (Figura 2), os métodos que deverdo
ser comparados. Neste caso, para facilitar a interpretacdo dos resultados, os métodos
executados sdo exibidos pelo software em ordem decrescente de desempenho (Figura 4). O
critério de comparacdo empregado é o maior percentual possivel de representacdo da
variancia original dos dados nas primeiras CPs. Assim, no exemplo mostrado na Figura 4,
MPCA-SC obteve o melhor desempenho.

A tela inicial projetada para o modulo de geragédo de classes (Figura 5) exibe, na parte
superior, um campo para selecdo da area agricola de interesse. Apo6s a escolha da area, 0s
arquivos de texto com os dados interpolados das variaveis correspondentes a ela serdo
automaticamente lidos pelo software, para que os nomes dessas variaveis sejam exibidos na
parte inferior da tela. Deste modo, serd possivel selecionar um dos 17 algoritmos de
agrupamento e as variaveis de interesse para que sejam utilizados. Também sera necessario
informar as quantidades minima e maxima de ZMs desejadas, além de possiveis parametros



especificos do método de agrupamento selecionado. Para facilitar o uso, 0s parametros
especificos dos métodos serdo automaticamente preenchidos com valores recomendados.
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FIGURA 4. Tela com resultado da comparacdo de métodos de selecdo baseados em
componentes principais, com destaque para o desempenho de MPCA-SC.
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FIGURA 5. Tela inicial do médulo de geracdo de classes, mostrando a escolha do algoritmo

K-means e das variaveis CPE1 e CPE2 para gerar 2, 3 e 4 zonas de manejo.

No exemplo mostrado na Figura 5, selecionou-se o algoritmo K-means para gerar duas,
trés e quatro classes, a partir dos valores resultantes da interpolacdo por krigagem ordinaria
das componentes CPE1 e CPE2. Para K-means, foi necessario informar a quantidade maxima



de iteracGes que podem ocorrer durante a sua execugdo. A geracdo de diversas quantidades de
classes, empregando o mesmo algoritmo de agrupamento com as mesmas variaveis de
entrada, é importante quando ndo se sabe, a priori, em quantas ZMs uma area deve ser
dividida para se obter os melhores resultados. Na tela de resultados (Figura 6), exibe-se o
desempenho do algoritmo para cada quantidade de classes. Para facilitar a visualizacdo dos
resultados, estes sdo exibidos em ordem crescente de quantidade de classes. No exemplo da
Figura 6, o resultado do teste de Tukey mostrou que € possivel dividir a area somente em duas
ZMs com potenciais produtivos estatisticamente distintos, ao nivel de 5% de significancia.
Essa divisdo promoveu reducdo satisfatoria da variancia da produtividade, ja que VR =
33,8%, com subéreas que apresentaram elevada homogeneidade interna (ASC = 0,59).
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FIGURA 6. Tela com os resultados da avaliacdo do método de agrupamento selecionado:
valores do teste de Tukey, do indice VR e do coeficiente ASC.

Ao concluir a execucdo de K-means para esse estudo de caso, as coordenadas
geograficas dos pontos e os respectivos numeros identificadores das classes associadas a esses
pontos foram gravados em um arquivo de texto. Com essa rotina, foram criados trés arquivos
de resposta, correspondentes a geracdo de duas, trés e quatro classes. Utilizando o software
SDUM, leram-se dos trés arquivos de texto as coordenadas dos pontos e suas respectivas
classes, para definirem-se os mapas tematicos com duas, trés e quatro ZMs (Figura 7).

27ZMs 3 ZMs 4 ZMs
FIGURA 7. Mapas tematicos com 2, 3 e 4 zonas, correspondentes ao estudo de caso.



Existem outros softwares que possibilitam aplicar os métodos de selecdo de variaveis
baseados em ACP, como ArcGIS (Esri Software), Matlab (The MathWorks), SAS (SAS
Institute), Scilab (Scilab Enterprises) e Statistica (Statsoft). No entanto, quase todos exigem o
pagamento de algum valor para serem utilizados. Além disso, sdo de propdsito mais geral que
0 modulo de selecdo desenvolvido, isto €, nenhum deles foi projetado especificamente para a
definicdo de ZMs. Por isso, requerem mais tempo de aprendizado para serem aplicados em
uma tarefa que pode ser feita com simplicidade no modulo apresentado. Ja para a execucao
dos métodos baseados em MULTISPATI-PCA, tem-se apenas o software R disponivel.

Comparando os dois mddulos desenvolvidos aos softwares FuzME e MZA, notou-se
que estes dois ndo disponibilizam métodos para selecdo das varidveis. Em relacdo a
algoritmos de agrupamento, FuzME e MZA disponibilizam apenas o método fuzzy c-means.
Ja ao serem comparados os dois mddulos e o software SDUM, este viabiliza a selecdo de
varidveis apenas por meio da analise de correlacdo espacial e disponibiliza dois métodos de
agrupamento: fuzzy c-means e k-means.

CONCLUSOES

Os modulos computacionais desenvolvidos proporcionam flexibilidade na selecdo de
varidveis para a geracdo de classes, por meio do uso dos 5 algoritmos de selecdo
disponibilizados, assim como no agrupamento de dados que efetivamente define as ZMs, por
meio da aplicagdo dos 17 métodos implementados. Esses modulos sdo mais abrangentes que
outros softwares de uso gratuito, como FuzME, MZA e SDUM, em relacdo a diversidade de
algoritmos para selecdo de varidveis e agrupamento de dados disponibilizados.
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