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Introducao

A agricultura de precisdo (AP) é uma técnica para gerenciamento de sistemas
agricolas, que utiliza a tecnologia de informacao para evidenciar as particularidades de
uma determinada area, com o intuito de maximizar os resultados a serem obtidos
(BONGIOVANNI; LOWENBERG-DEBOER, 2004).

Mesmo assumindo que o uso do mapa de produtividade é uma fracdo do
potencial do sistema de AP, sua utilizacdo € uma opcéo de ponto de partida da referida
tecnologia, sendo que possibilita representar o reflexo do efeito combinado de fontes
de variabilidade espacial e temporal, permitindo diagnosticar as possiveis causas de
modificacao as respostas econdémicas e de impacto ambiental do sistema de producéo
(QUEIROZ, 2000), (MOLIN, 2002), (MILANI et al., 2006), (TIEPPO et al., 2007) .

Antes da utilizacdo dos dados brutos oriundos dos monitores de colheita, os
mesmos devem ser tratados devido as possiveis informagfes inconsistentes contidas
no arquivo (PING; DOBERMANN, 2005). Com o intuito de realizar a filtragem dos
arquivos gerados pelo monitor de colheita (BLACKMORE, 1999) (JURSCHIK; GIEBEL,;
WENDROTH, 1999), (MOLIN; GIMENEZ, 2004), (MENEGATTI; MOLIN, 2004),
(SPEKKEN; ANSELMI; MOLIN, 2013), entre outros autores, desenvolveram rotinas
para a realizacao de filtragem dos dados.

Apés o processo de filtragem, com o intento de averiguar a distribuicdo dos
dados da produtividade da cultura, inicia-se uma analise descritiva, em que 0s
parametros meédia, desvio padrdo e coeficiente de variacdo podem ser obtidos como
indicadores de uniformidade da produtividade.

Aléem de averiguar o comportamento da variavel produtividade, torna-se
interessante realizar o seu agrupamento. Uma das primeiras ocorréncias do termo
agrupamentos de dados na ciéncia ocorreu em um estudo na area de saude (TYRON,
1939). Os métodos de agrupamento sao algoritmos de classificacdo, que tém por
objetivo organizar as observacdes em estruturas que apresentem informacéo sobre o

conjunto de dados, ou como desenvolver classes para os dados observados.
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No caso de mapas de produtividade em AP, o agrupamento de dados consiste
em identificar conjuntos de pontos de produtividade que se assemelham ao longo do
talhdo, que por sua vez delimitam regiées com niveis de produtividade distintas.

Entre os métodos de agrupamentos hierarquicos ou particionais ha uma
variedade de opcdes que podem ser implementadas. Com finalidade didatica na
introducdo a classificacdo e agrupamento de dados de mapas de produtividade, este
material teve por objetivo apresentar a classificacdo de dados com uso de quartis, e

agrupamento de dados por meio de do algoritmo k-means.

Material e Métodos

Os dados de produtividade utilizados na classificagcdo e no agrupamento sao
oriundos de uma simulagéo da cultura do milho de segunda safra no estado de MT. A
area analisada foi composta por quatro talhdes denominados T08, T09, T10 e T11, com
area de 127,2; 131,6; 132,6 e 127,0 ha, respectivamente (Figura 1).

Figura 1: Area utilizada para simulacéo dos dados de produtividade, imagem de fundo
composicdo RGB (Sentinel). Escala 1:26000. Datum: EPSG:4326.

As rotinas utilizadas para o processamento dos dados foram desenvolvidas na
linguagem Python (ROSSUM, 1995) e no SIG (Sistema de Informagcdo Geogréfica)
QGIS (QGIS DEVELOPMENT TEAM, 2015).

Os valores de quartis compreendem parte da estatistica descritiva que permite
extrair informagbes do conjunto amostral, e usualmente sdo divididos em primeiro

quartil (Q1), segundo quartil (Q2), terceiro quartil (Q3) e quarto quartil (Q4).
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A obtencdo dos valores se da a partir da disposicdo em ordem crescente do
conjunto de dados e posterior divisdo da distribuicdo em quatro partes iguais. O Q1
corresponde aos primeiros 25% das observacdes, o Q2 (mediana) corresponde ao
intervalo entre 25 e 50%, o0 Q3 entre 50 e 75%, e 0 Q4 ao intervalo 75 e 100% (ou o
valor méximo) das observacdes.

A posicdo de cada quartil no conjunto de dados ordenado é obtida pela relagédo

do nimero de amostras e ordem do quartil (equacéo 1).

B i(n+1)
Qi_Xj+ 4

—j)*(Xj+1—Xj) sendo que i€EN A 1<i<4

em que Q € o quartil, i € a posi¢do do quartil, X € o elemento do conjunto ordenado, n
0 numero de amostras, j € a posicao do elemento X sendo que j € o maior inteiro desde
que j<i(n+1)/4 .

Como exemplo, considere o conjunto de dados S =13, 4,5,5,5,6, 7, 8, 9].

Q=X,+ 1(94+1)_2 KXy —Xy) = 4+ @—2 *(5-4)=4,5
2(9+1) 2(9+1)
Q=X+ =5 *(X5,,—X;) = 5+ =7 *(6—5)=5,0
_ 3(9+1) . [3(9+1) B
Q=X+ T_7 *(X7+1_X7)—7+ T_7 *(8_7)—7:5

Uma vez calculado os valores dos quartis torna-se possivel gerar um grafico

boxplot (Figura 2).

Valores

=N Wb~ 00WOo

S
Conjunto

Figura 2: Boxplot do conjunto S (linha em vermelho indica mediana).
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Nota-se que o limite inferior € igual a 3, o qual representa o0 menor valor do
conjunto de dados S. A posicdo do Q1 calculado é igual a 4,5, sendo que o valor
correspondente em S é 5, que inclusive possui 0 mesmo valor de Q2 (mediana). O Q3
calculado indica que o terceiro quartil € composto por valores até 7,5, cujo o valor
correspondente no conjunto S € 7. Pelos resultados obtidos observa-se que 50,0% dos
elementos de S estédo entre 5 e 7.

O agrupamento K-means € um do métodos utilizados em técnicas de machine
learning (aprendizado de maquina). Como observacdo, salienta-se que apesar da
ciéncia de machine learning ser tratada como tema atual, a mesma ja era aplicada por
volta de 1960 (MCCARTHY et al., 2006). O k-means € um método néo supervisionado
e atua como agrupador logico de segmentacdo, com foco na investigacdo por
similaridade entre os dados da amostra. Esta por sua vez é definida pela distancia
entre as amostras.

O K, de K-Means, indica a quantidade de centroides (pontos centrais dos
grupos) que sao criados para dar suporte na definicdo da similaridade dos dados. De
forma sucinta, o algoritmo funciona em quatro fases:

* Inicializag&o - algoritmo gera de forma aleatéria k centroides, onde o numero de
centroides € representado ao parametro k;

» Atribuicdo ao Cluster - calculo da distancia entre todos os pontos de dados e
cada um dos centroides, célculo da distancia (euclidiana), divisdo dos dados
conforme o numero de centroides estipulado pelo argumento k.

* Movimentacdo de Centroids - calculo da média dos valores dos pontos de dados
de cada cluster, sendo que o valor médio sera a posicdo do novo centroide
(Figura 3).

» Otimizacdo do K-means — a fase de movimentagédo de centroides se repete até

que o cluster se torne estatico.
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Figura 3: Processo interativo de posicionamento dos centroides

Uma davida comum no uso de técnicas de agrupamentos de dados é definir o
namero de agrupamentos (cluster) para cada conjunto de dados. Em situacfes em que
nao se conhece o numero de agrupamentos desejado é possivel utilizar o método do
cotovelo (elbow) que, de modo simplista, realiza testes da variancia dos dados em

relacdo ao numero de agrupamentos (Figura 4).
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Figura 4: Definicdo do niumero de agrupamentos pelo método “Elbow”
Resultados e Discussao

O conjunto de dados analisados totalizaram 195.248 pontos amostrais de

produtividade, com médias de produtividade similares entre os talhdes (Tabela 1).
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Tabela 1: Andlise descritiva dos dados de produtividade (kg ha™)

Talhdo n Min. Max. Média Q1 Mediana Q3 Sd
T08 48353 220,3 16063,6 8337,2 77651 8322,3 8933 975,4

Tog 49202 29427 14541,8 8087,9 74979 80473 8717,1 9714
T10 49856 1o 15897, 8209,9 7667,45 82402 88945 10762
T11 47837 7,8 15783 82285 76767 8203 88162 9084
Todos 195248 1 160636 821529 76469 8205 88446 98957

n = nimero de amostras; Q1 = primeiro quartil; Q2 = segundo quartil; Sd desvio padrdo

Além de valores médios de produtividade similares, nota-se pela estatistica
descritiva que os talhdes séo relativamente homogéneos, com coeficiente de variacao
de aproximadamente 11,0%. Pelos resultados encontrados, no que tange as técnicas
da agricultura convencional, os talhdes seriam tratados de maneira uniforme. Todavia,
com o0 advento da agricultura de precisdo, ha possibilidade da realizacdo de
tratamentos personalizados ao longo do talh&o. Para que isto possa ser feito, algumas
das alternativas é a classificacdo dos niveis de produtividade e o agrupamento de
dados (Figura 5).

Figura 5: Classificacdo dos dados de produtividade por quartis (esq), sendo vermelho,
amarelo, verde para produtividades baixa, média e alta, respectivamente. Agrupamento
(cluster) dos dados pelo método k-means (dir.), sendo grupo inferior vermelho e grupo

superior verde.

Em ambos os métodos foi possivel identificar as areas que proporcionaram
niveis de produtividade distintos. Na classificacdo pelos quartis (Figura 5 esq.) nota-se

a presenca de areas vermelhas (produtividade baixa) na bordaduras, que de certa
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forma € esperado, e no centro dos talhdes T08, T0O9 e T1l. O resultado obtido no
agrupamento por k-means (Figura 5 dir.) apresentou um comportamento similar, pois 0s
locais menos produtivos estdo nas regides centrais de cada talhdo. Dessa forma, a
presenca de possiveis anomalias (compactacdo, nematoides, etc) deveria ser
investigada na regiéo central dos talhdes com produtividade inferior.

No agrupamento por k-means (Figura 5 dir) ha dois grupos, a regido em
vermelho tem produtividade média de 7490,2 kg ha™ contra e 8963,0 kg ha* da regiédo
em verde, o que indica uma possibilidade de incremento de produtividade em uma
proxima safra.

Comparando os intervalos obtidos em cada método, na classificacdo por quartis
metade dos valores ficam entre 7646.9 e 8844.6 kg ha® (regido em amarelo), as
demais regides acima e abaixo do referido intervalo representam 25,0% cada. No
agrupamento por k-means, para este caso, 0S grupos sdo seccionados em um valor
proximo da mediana, o que de certa forma é esperado, pois uma das dimensdes no

modelo é constante.

Consideracdes Finais

A utilizacdo do método de classificacdo pelos quartis, assim como o
agrupamento por k-means, possibilitou identificar espacialmente a produtividade nas
areas predeterminadas, permitindo assim caracterizar os niveis de produtividade em
cada talhdo. Por ambos os métodos foi possivel indicar regibes com provaveis
anomalias.

Havendo disponibilidade de dados espaciais de outras varidveis (teor de
nutriente, compactacao, etc), pelo método de agrupamento k-means torna-se possivel

agrupar os dados em funcéo da produtividade e as referidas variaveis.
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