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Abstract. - In recent years food demand has increased due to rapid population
growth. This scenario creates the need for a form of cultivation associated
with technology as a way to minimize this situation. In this sense, precision
farming techniques can be employed to map management zones to assist in
food production by correctly applying input quantities. For the generation of
such maps we use techniques of data clustering on top of data collected from
the crop. The data clustering techniques: K-means, BIRCH and CURE were
applied to agricultural data in order to generate management maps and
compare those algorithms through the results obtained from evaluative
methods of such maps.

Resumo. - Nos ultimos anos a demanda de alimentos aumentou devido ao
crescimento rapido da populag¢do. Este cenario cria a necessidade de uma
forma de cultivo associado a tecnologia como forma de minimizar esta
situagdo. Nesse sentido, técnicas de agricultura de precisdo podem ser
empregadas para a defini¢do de mapas zonas de manejo com o objetivo de
auxiliar na produg¢do de alimentos aplicando quantidades de insumos de
maneira correta. Para a geracdo de tais mapas se faz uso de técnicas de
agrupamento de dados recolhidos do talhdo. As técnicas de agrupamento de
dados K-means, BIRCH e CURE foram aplicados em dados agricolas com o
intuito de gerar mapas de manejo e comparar tais algoritmos através dos
resultados obtidos de métodos avaliativos de tais mapas.

1. Introducio

Com o crescimento rdapido da populagdo, a demanda de alimentos também cresceu
rapidamente, tornando-se crucial o maior aproveitamento de recursos agricolas de uma
forma sustentdvel [Janrao et al. 2015]. A associacao da tecnologia a agricultura, que tem
como um dos resultados a agricultura de precisdo, tem sido cada vez mais relevante
devido a necessidade de aumento de produtividade e rentabilidade, menor uso de
agrotoxicos e redugdo do impacto ambiental em varias areas rurais [Amaral et al. 2015].

Visando atender esta demanda, técnicas de plantio tradicionais ja ndo sdo mais
suficientes para satisfazer as demandas do mercado, visto isso a agricultura de precisdo
se faz necessaria.

Diferente da agricultura convencional, a agricultura de precisdo permite o
manejo do talhdo a fim de dividi-la em éreas especificas, conhecidas como zona de
manejo, almejando o maior desempenho da plantacdo [Speranza et al. 2016].



O processo de geragao de mapas de zonas de manejo consiste em varios passos,
sendo um deles o de agrupamento de dados, que ¢ responsavel pela geracdo de mapas
com os dados fornecidos. Para esta etapa ¢ necessario o uso de algum método de
avaliacdo das parti¢des geradas, para a validacdo dos mapas gerados.

Neste sentido, o presente trabalho propde a comparagdo de técnicas de
agrupamento.

2. Materiais e métodos

Para a realizacdo deste estudo, foi utilizado um conjunto de dados obtidos em uma
fazenda em Diamantino-MT. Originadas de um talhdo de 12,5 h4a, onde foram coletados
117 pares de amostras. As amostras foram normalizadas e interpoladas através de um
processo de krigagem ordinaria. Todos os dados coletados foram usados para a geragdo
de todos os mapas abordados nesse trabalho.

Essa pesquisa fez uso de trés métodos de agrupamento para a sua realizagao,
considerando o uso de 2, 3 e 4 grupos para a geragao de mapas. Dentre os métodos, o
algoritmo de agrupamento particional K-means [MacQueen 1967], e dois algoritmos de
agrupamento hierarquicos BIRCH [Zhang et al. 1997] e CURE [Guha et al. 1998]. Para
a validacdo do resultado destes métodos foram usados os métodos estatisticos de
avaliagdo Indice Silhueta [Rousseeuw 1987], Indice Davies-Bouldin [Davies and
Bouldin 1979] e também uma andlise nas variancias contidas nos dados dos
agrupamentos.

O k-means ¢ um método particional que que tem como objetivo a otimizacdo de
uma funcao que pode ser descrita pela equagao:

E= i > d(x,m,)

i=1 XeC,

Nesta equagdo, m; ¢ o centro do grupo C; ja d(x, m;) ¢ a distancia euclidiana
entre x ¢ m;. Entdo, a fun¢do critério E procura minimizar a distdncia entre o ponto € o
centro do grupo ao qual o ponto pertence. O algoritmo inicia na criagdo de uma
quantidade C de grupos estabelecida pelo usuario, conhecido como centroides, com o
objetivo de medir a distancia entre 0 mesmo e os dados. Apdés um dado medir a
distancia entre ele e a todos os centroides, 0 mesmo ¢ atribuido ao grupo que o centroide
com menor distancia representa. A cada iteragdo os centroides sdo atualizados, assim
como quais dados sdo atribuidos a cada centroide, podendo assim corrigir uma
atribuicdo erronea feita no comeco de sua execucdo. O algoritmo finaliza quando ndo ha
mais alteragdes ou um numero maximo de iteragdes ¢ atingida.

O algoritmo BIRCH ¢ um método de agrupamento hierdrquico projetado para
trabalhar com conjuntos de dados numéricos grandes. Trabalha com a ideia de
clustering features (CF) que ¢ um vetor de trés dimensdes que contém informacdes
sobre os objetos de um grupo, sendo elas n, LS e SS, onde n ¢ o numero de objetos em
um grupo, LS ¢ a soma dos n objetos e SS ¢ a soma quadrada dos n objetos. CFs contem
a informagdo necessaria para a tomada de decisdes do algoritmo BIRCH, ¢ sao obtidos
através de uma leitura do conjunto de dados. Através das CFs ¢ montado uma CF tree
inicial, uma arvore que guarda os CFs para um agrupamento hierdrquico, que pode ser
entendida como uma compressao dos dados tentando preservar suas caracteristicas.



CURE também ¢ um método de agrupamento hierarquico, porém possui uma
abordagem diferente de BIRCH. CURE utiliza de um numero C de pontos distribuidos
em cada grupo de forma que descrevam o formato do mesmo. Em seguida, esses pontos
sdo aproximados do centro do grupo por meio de um fator de encolhimento. Entdo, os
pontos C sao definidos como representantes do grupo, entdo a distancia entre dois
grupos ¢ interpretada como sendo a distancia dos dois representantes mais proximos.
Esse algoritmo leva em conta apenas os C pontos representantes e nao todos os pontos
que um grupo tem.

Para a avaliacdao dos algoritmos de agrupamento foram utilizados os indices de
Silhueta, Davies-Bouldin e a analise da variancia.

O Indice de Silhueta define a qualidade dos agrupamentos com base na
proximidade entre os objetos de um determinado grupo e na proximidade desses objeto
ao grupo mais proximo. O resultado desse indice varia entre -1 e 1. Quanto mais
proximo a 1 melhor a alocacdo do objeto no grupo, em contrapartida, quanto mais
proximo de -1 pior ¢ a alocacdo do objeto. Uma média dos valores desse indice
consegue avaliar a qualidade de agrupamento.

O Indice Davies-Bouldin analisa o agrupamento avaliando a soma da dispersao
interna dos grupos e a distancia entre os grupos, retornando um valor menor quanto
melhor for o resultado do agrupamento, sendo 0 o menor valor possivel.

A variancia ¢ uma medida dispersdo que mostra o qudo distante cada valor de
um conjunto esta do valor central. Ela ¢ analisada com o intuito de encontrar grupos
com valores grandes de variancia, o que pode ser prejudicial para a qualidade do mapa,
ja que buscamos grupos homogéneos entre os seus dados, e discrepantes em relagdo a
outros grupos.

Com a finalidade da aplicacdo dos métodos, foi utilizado a linguagem de
programacao Python versdo 3.7. 64 bits em conjunto as bibliotecas pyclustering e
sklearn.

3. Resultados e discussao

Na Figura 1 podemos observar os mapas gerados pelos algoritmos de agrupamento
quando considerado a divisao em 2 grupos. O mapa gerado por BIRCH a esquerda, K-
Means no meio e a direita Cure.
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Figura 1 - Mapas obtidos pelos algoritmos BIRCH, K-means e CURE
respectivamente, considerando 2 grupos.



Podemos observar na Figura 2, que quando considerado 3 grupos os algoritmos
K-means e BIRCH sofrem uma mudanga visual significativa se comparado a Figura 1,
em contrapartida, CURE ndo apresenta mudancas substanciais.

Birch KMeans Cure

00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
X X X

Figura 2 - Mapas obtidos pelos algoritmos BIRCH, K-means e CURE
respectivamente, quando considerado 3 grupos.

Na Figura 3 sdo apresentados os mapas de zonas de manejo considerando 4
grupos, pode-se observar mudancas significativas nos mapas em comparagdo com a
Figura 2 para os métodos K-meas e BIRCH, enquanto para CURE nao houve mudangas
significativas.
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Figura 3 - Mapas obtidos pelos algoritmos BIRCH, K-means e CURE
respectivamente, quando considerado 4 grupos.

Apds a geragdo dos mapas, foram aplicados os indices para avaliar os mapas
obtidos. O Indice Silhueta (SI) com o objetivo de auxiliar na escolha de qual quantidade
de grupo era a mais apropriada para esse conjunto de dados.

Tabela 1. Valores retornados pela aplicagao dos indices

K-means BIRCH CURE
N° de grupos Sl Si Si
2 0,405819 0,387496 0,466678
3 0,328491 0,348058 0,377509
4 0,356113 0,337854 0,280611

Pode-se observar na Tabela 1 que os melhores valores encontrados para o Indice
de Silhueta ¢ quando considera-se apenas 2 grupos. Pode-se observar também que os
valores do indice reduziram de forma significativa quando considerado o aumento de



grupos. Por conta deste resultado foi considerado que a melhor divisdo desse conjunto
de dados ¢ de 2 grupos.

O Indice Davies-Bouldin (DB) foi aplicado nos mapas gerados com 2 grupos
pelos métodos K-means, BIRCH e CURE. O mapa gerado pelo método CURE obteve o
melhor valor com o indice de 0,445676, seguido por K-means com 0,979984 ¢ BIRCH
com o valor de 0,996503.

Apo6s a aplicacdo desses indices, foi realizada a analise varidncia nos grupos
gerados pelos métodos, considerando os valores de Magnésio (Mn) e Fosforo (P), a fim
de avaliar a variancia nos grupos.

Tabela 2. Valores de variancia dos grupos gerados quando considerado 2

grupos
K-means BIRCH CURE
Grupo Mn P Mn P Mn P
1 0,007332 0,009605 0,012842 0,011554  0,012077 0,024968
2 0,018396 0,010507  0,008448 0,014651  0,000786 0,001507

Considerando os valores da variancia entre os grupos apresentados pela Tabela 2
¢ possivel observar que a variancia entre as amostras do grupo 1 e grupo 2 gerados pelo
CURE sao bem distintas, resultando no grupo 1 muito heterogéneo e o grupo 2 muito
homogéneo. Isto demonstra que o agrupamento gerado por CURE ndo foi satisfatorio
nesse conjunto de dados. Em contrapartida, K-means ¢ BIRCH apresentaram variancias
sem grandes diferengas, demonstrando agrupamentos satisfatorios.

Observa-se que o método DB utiliza a média das variancias durante o célculo do
indice. Devido a este fato, temos uma atenuagao dos valores reais da variancia dos dois
grupos gerados por CURE, levando a um resultado aparentemente melhor. Contudo,
através da andlise dos dados de varidncias individuais demonstradas pela Tabela 2,
percebe-se que os dados do grupo 1 possuem uma variancia alta, o que significa que,
apesar de agrupados, os dados ndo possuem grande semelhanca entre si.

O tempo de processamento fornecido pelos algoritmos para cada mapa usando
os algoritmos K-means e BIRCH levou apenas um minuto, CURE leva em torno de 18 a
20 minutos para a mesma tarefa.

4. Conclusoes

O algoritmo CURE apesar de ter obtido os melhores valores para os indices, se mostrou
insatisfatéria no conjunto de dados quando analisado a variancia dos grupos gerados
demonstrados na Tabela 2, apresentando uma varidncia muito alta em um de seus
agrupamentos. Além disso, apresentou o tempo de processamento mais longo dentre os
3 algoritmos, levando cerca de 20 minutos para a geracdo dos mapas.

K-means obteve uma variancia equilibrada e os melhores resultados em seus
indices avaliativos apds o CURE quando considerado 2 grupos. Em questdo de tempo
de processamento, K-means levou cerca de 1 minuto para a geragao de mapas.

BIRCH se mostrou com uma variancia equilibrada e valores ligeiramente
inferiores ao k-means como resultado de seus indices. BIRCH também obteve rapidez
no tempo de processamento.



Apesar dos valores dos indices apontarem o mapa gerado por CURE como o de
melhor resultado, a andlise de varidncia mostra que os grupos gerados apresentam muita
discrepancia entre os mesmos, apontando que nao houve uma divisao significativa. Por
isso, o mapa gerado por K-means, que obteve os melhores valores de indice apéos CURE
e apresentou uma variancia equilibrada, se mostra o mais adequado para a definicdo de
zonas de manejo neste conjunto de dados dentre os trés métodos utilizados.

O mapa gerado por Ramos et al. (2017) para o mesmo conjunto de dados ¢
semelhante ao mapa gerado pelo K-means com 2 grupos, o que corrobora com 0s
resultados apresentados neste artigo.
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