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Resumo: O Brasil € o maior produtor e exportador de soja do mundo. Nos ultimos
anos, a producao de soja aumentou consideravelmente para atender a crescente
demanda do mercado interno e externo, ocupando uma area de 38,93 milhdes de
hectares do territorio nacional. Com isso, do ponto de vista do monitoramento
agroclimatico, é necessario buscar mecanismos para estimar a produtividade dessas
culturas com base em metodologias objetivas de coletas in situ. Porém, em fungéo da
dimens&o continental, € necessario que as coletas abranjam regides homogéneas de
producéo e, a produtividade € melhor indicador para definir tais regides. O estudo de
caso contemplou os municipios produtores do Parana e do Mato Grosso, sendo
utilizado os dados da Pesquisa Agricola Municipal do Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (PAM-IBGE) por retratarem a realidade agricola do pais. Assim, o
objetivo do presente estudo foi realizar a regionalizag&o espacial da produg¢éo de soja
nos dois maiores estados produtores de soja do pais empregando-se o algoritmo
Spatial ‘K’luster Analysis by Tree Edge Removal (SKATER). As culturas agricolas
dependem de recursos naturais (solo, clima) concentrados no espago geografico, o
que reforca a ideia de que a produgéo ocorre na forma de agrupamentos (clusters),
espalhados pelo espago econémico. Porém, esse agrupamento pode mudar em raz&o
do manejo (sementes, adubagéo, mecanizagéo...), e por isso é necessario técnicas
de agrupamento para melhor caracterizagdo dessas areas. A aplicagao do algoritmo
Skater nas areas de produgdo de soja, com base na produtividade, permitiu
regionalizar as areas de estudo em regides contiguas e a partir dessa técnica foi
possivel avaliar a distribuicdo de regido homogéneas nos dois estados (Parana e
Mato Grosso) e estimar a melhor quantidade de regides contiguas. Como
recomendacdes para trabalhos futuros, outras variaveis explicativas devem ser

consideradas, visando uma melhoria na representagcédo gerada pelo modelo.

Palavras-chave: Analise exploratéria espacial, Dados geograficos, Produtividade,
SKATER.



1 Introdugao

Em diversas analises espaciais (dados com aplicagdes geograficas) da agropecuaria,
como analises de dados de area média do produtor rural, produtividade, percentual
de atividade econbmica (agricultura, pecuaria, produgao florestal, etc), os dados s&o
organizados como um grande conjunto de objetos espaciais representados por areas,
como os indicadores municipais do Censo Agropecuario e da Pesquisa Agricola
Municipal do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

As duas pesquisas sao importantes ferramentas utilizada para formulacao e avaliagao
de politicas agricolas e a Companhia Nacional de Abastecimento (Conab), 6rgao do
Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, utiliza dados dessas pesquisas
para regionalizar as areas produtoras de café, com o intuito de realizar amostragem

para a Estimativa da Safra Brasileira de Café.

Em muitas circunstancias, como nas estimativas de producéo realizada pela Conab,
€ desejavel agrupar um grande numero de municipios (objetos espaciais) em um
numero menor de subconjuntos de municipio (objetos), que sao internamente
homogéneos em relacdo ao nivel tecnolégico) e ocupam regides contiguas no
espaco. Este procedimento é denominado regionalizagdo, o que resulta em novas
areas a partir dos agrupamentos de municipios com uma extensao geografica mais
abrangente, denominadas regides. O agrupamento constitui uma das tarefas mais
importantes na analise de dados (HENRIQUES et al., 2012)

A estimativa de produtividade agricola € um desafio, sobretudo em paises com
dimensdes continentais, onde ha grande variabilidade de solo, clima, culturas e
tecnologia aplicada. Os procedimentos convencionais de estimativa de produtividade
envolvem conhecimento do pacote tecnoldgico utilizado pelo produtor, dos tipos de
solo, de modelagem estatistica com modelos preditivos, do acompanhamento
sistematico das condi¢gdes agrometeorologicas e de técnicas de amostragens in situ
(CONAB, 2020).

As amostragens in situ sdo extremamente relevantes, pois s&o mensuragdes
objetivas da produtividade, mas demandam rigor estatistico na amostragem e podem
apresentar baixa precisao se houver falha metodologica, além de demandarem alto
curso com recursos humanos e financeiros. Assim, agrupar um conjunto de unidades

de area homogéneas, como 0s municipios, para compor uma regido maior pode ser



extremamente util para procedimentos de amostragem (MARTIN, 1998), otimizando

a coleta e reduzindo os custos.

A mensuragao da produtividade de soja pela Conab é realizada via amostragem
probabilistica e a coleta de dados € realizada a esmo, sendo que 1 amostra € coletada
a cada 15 km nas regides produtoras. Com isso, as variagdes regionais ndo séo
levadas em consideragao e, com isso, regides com um pacote tecnolégico diferente
podem nao estar sendo devidamente comtempladas nas amostragens realizadas.
Portanto, com o intuito de realizar estimativas ainda mais precisas, é fundamental
mensurar com precisao as regides de coletas de dados através da formacdo de

grupos compostos internamente de areas similares.

Uma técnica para gerar areas homogéneas com base na produtividade é a
regionalizagc&do. A regionalizagcdo € um procedimento de classificagdo aplicado a
objetos espaciais com representacdo de area, que os agrupa em regides contiguas
homogéneas. Assim, o algoritmo SKATER € um método eficiente para regionalizagéo.
A primeira etapa cria um grafico de conectividade que captura a relag&o de vizinhanga
entre os objetos. O resultado € a divisdo dos objetos espaciais em regides conectadas
que possuam homogeneidade interna maxima. Esse método combina desempenho e
qualidade, sendo uma boa alternativa a outros métodos de regionalizagéo
encontrados na literatura (ASSUNCAO, et al., 2006).

Nesse sentido, esse estudo objetivou explorar formas de regionalizar a produgéo de
soja no Parana e no Mato Grosso, a partir dos dados de produtividade, usando o
algoritmo Skater (Spatial ‘K’luster Analysis by Tree Edge Removal). O proposito é
compreender as caracteristicas da regido sob a perspectiva agricola e verificar se ha
conglomerados espaciais semelhantes da perspectiva da produgcdo dessas

commodities.

2 Metodologia
2.1 Area de estudo

Em 2020 a Conab, em conjunto com empresas parceiras, iniciou o levantamento
objetivo de produtividade de soja. O intuito era coleta amostras nas principais regides
produtoras de soja para colaborar na melhorar das estatisticas agricolas de produgéo,
conforme ilustrado na Figura 1. Essa nova metodologia demanda estudos

exploratorios sobre a distribuicdo espacial da produtividade de soja. Uma primeira



estratégia foi coletar amostras aleatoriamente, considerando a divisdo politico-
administrativa por Unidade da Federagdo como uma regido homogénea. No entanto,
essa estratégia de regionalizagdo omitiria as semelhangas entre 0os municipios

fronteiricos e n&o levaria em conta a dependéncia espacial dos processos agricolas.

Figura 1 - Area de coleta de amostras do CropTour da Conab.
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Fonte: Conab.

Assim, o presente estudo foi realizado para os dois principais estados produtores de
soja no Brasil. O Mato Grosso possui quatro biomas (Amazénia, Cerrado e Pantanal),
enquanto o Parana predomina a Mata Atlantica. A area em estudo possui 540
municipios, sendo 399 no Parana e 141 no Mato Grosso.

2.2 Fonte e classificacao de dados

As principais etapas deste trabalho estdo expostas na Figura 2. Para a montagem
dos mapas regionalizados foi utilizado a Projecdo UTM e o Sistema de Coordenadas
Geograficas Datum SIRGAS 2000 (Sistema de Referéncia Geocéntrico para as
Américas). As bases de dados utilizadas foram o Censo Agropecuario e da Pesquisa
Agricola Municipal. Em relagdo ao Censo Agropecuario, ano de referéncia 2017, a
variavel utilizada foi a produtividade de soja, enquanto em relagdo a Pesquisa
Agricola Municipal, foi utilizado a série historica (2000-2019). Utilizou-se a linguagem



de programagdo Python para manipulagdo dos dados, execugdo do algoritmo

SKATER e produgéo os mapas de regionalizagao resultantes.

Figura 2 - Principais etapas do trabalho.
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2.3 Variavel selecionada

Para a regionalizacdo espacial da area de producdo de soja foi utilizado a
produtividade, que foi padronizada para o processamento do algoritmo de
regionalizag&o. A produtividade agricola € um fator agronémico influenciado por trés
grandes variaveis, o nivel tecnologico do produtor, a condicdo edafoclimatica (solo e

clima) e o manejo da cultura.

A condicao edafoclimatica possui duas variaveis, solo e clima. O solo tem
variabilidade espacial, porém com pouca variagdo temporal. Ou seja, apesar se sofrer
influéncia de degradacgao ao longo do tempo, em geral € um processo lento e ndo tem
impacto direto no curto prazo (entre duas safras, por exemplo). Em relagédo ao clima,
a variabilidade é espaco-temporal e pode ter consequéncia sob a produtividade em
curto intervalo temporal e também em regides muito proximas. Em relagdo ao manejo
da cultura, ela € uma variavel influenciada pelo espaco (localizagédo) e também pelo
tempo (ano-safra). A intensidade do ataque de pragas, por exemplo, pode provocar

alteracao na estratégia de manejo do produtor.

Ja o nivel tecnologico do produtor é influenciado, principalmente, por dois fatores. O
primeiro tem relagdo com a possibilidade de investimento do produtor (variagéo
temporal) em cada safra, que por sua vez é influenciada pela gestdo do produtor e
pelo preco pago ao produto. Se ha expectativa de maior retorno em relagéo ao custo
de produgédo, o produtor aumenta o investimento. Caso a expectativa € que essa

margem diminua, o produtor reduz o investimento. O segundo fator € a localizagdo do



cultivo. Solos mais férteis, por exemplo, recebem variedades com potencial de
produtividade maior, em detrimento a solos menos férteis. Assim, a produtividade é

um indicador altamente influenciado pela sua localizagdo espacgo-temporal.
2.4 O algoritmo SKATER

Classificar objetos € um processo em comum em diversas atividades. Na agricultura,
a categorizagao por nivel tecnolégico, tamanho de area, aptiddo agricola, regides
agroclimaticas e susceptibilidade a doengas sdo exemplo de classificagbes comum
quando € impraticavel o tratamento individualizado dos dados como entidade unica,
sobretudo em grandes areas (ANDERBERG, 1973). A separagdo em categorias é
necessaria e empregada em uma série de analises agrondmicas. Descrigbes de
cultivos agricolas, por exemplo, consideram aspectos como tamanho de area,
produtividade, tipo de semente, cultivar, nivel de adubacgao, época de plantio, etc.
Cada um destes itens pode ser o atributo de uma area, municipio, microrregiao,
mesorregido, unidade da federagao ou grande regido. Os atributos sdo determinantes
em qualquer processo de classificagdo, ou como no contexto deste trabalho, ao uso

de técnicas para regionalizagéo.

A regionalizagdo espacial € a particdo de objetos com representacdo espacial e
variavel (is) associada (as) em areas, onde os objetos membros de uma classe

formam uma regido contigua (SILVA et al., 2015) e atendam a trés critérios:

a) devem ser contiguos;
b) apresentem similaridades com relagao a (s) variavel (is) associada (as); e
c) objetos de regides diferentes devem ser diferentes entre si com relagdo as

variaveis associadas.

Assim, a regionalizagdo € uma técnica de aprendizado de maquina nao
supervisionada em analise espacial para descobrir clusters espacialmente contiguos,
também conhecidos como regides, em que os clusters sdo baseados conjuntamente
na similaridade nos valores das variaveis e na proximidade no espago (ASSUNCAO
et al., 2002).

A representacdo de objetos espaciais baseada em grafos foi integrada em diversas
metodologias amplamente utilizadas em varias areas e permite colocar a
regionalizagdo como um problema de particionamento de grafos (ASSUNCAO, et. al.

2006). Um desses meétodos baseados em grafos é o algoritmo SKATER que reduz a



representagao grafica completa de objetos espaciais a uma representagdo em arvore
que pode ser facilmente podada para criar regides. O SKATER usa a arvore geradora

minima como alternativa para avaliar objetos espaciais e definir regides.

O algoritmo SKATER considera o conjunto de objetos geograficos contiguos (Figura
3a) como um grafo (Figura 3b), em que os objetos sao representados por nos e as
arestas séo as relagdes de vizinhanga. A partir dai é possivel transformar o grafo em
uma Arvore Geradora Minima (AGM) (Figura 3c), que sera particionada iterativamente

(Figura 3d) gerando a regionalizagao desejada (Figura 3e).

Figura 3 - Representacédo esquematica do método de regionalizagdo via Skater.

Mapa de geo-objefos Grafo Geragao da AGM Procedimento de poda na AGM Conglomerados espaciais

Fonte: Camargo, 2021.

Geo-objetos (a), geracédo do grafo (b), construcdo da arvore geradora minima (c),
realizagdo da poda (d) e definicdo dos conglomerados espaciais (e).

Uma AGM é uma arvore geradora com custo minimo, onde o custo é medido como a
soma das dissimilaridades em todas as arestas da arvore (ASSUNCAO, et. al. 2006).
A AGM é construida base no algoritmo de Prim (JUNGNICKEL, 1999). AGM de um
grafo € um subgrafo que contém todos os n6s da AGM e o numero de arestas é igual
ao numero de nds menos um. O custo de um grafo € igual a soma dos custos das
arestas. Nesse trabalho, o custo de uma aresta sera a distancia euclidiana entre os

atributos dos objetos geograficos ligados a ela.

Para o processo de poda, e consequente formagéao das regides, o algoritmo SKATER
elimina as arestas de menores custos. O “custo” para remover a aresta da AGM é
dada por:

I = SQDT - SQDI



Onde SQDr corresponde a soma dos quadrados dos desvios total da arvore e SQDa
a soma dos quadrados dos desvios dos dois grupos a e b gerados a partir da

m n
SQDr = Z 12, 1(xij — x;)?
j=14-i=

SQD; = S5QDrq + SQDry,

eliminagao da aresta:

A particdo da AGM os seguintes passos foram seguidos: 1) calculou-se o custo de
eliminagdo de cada aresta; 2) eliminou-se sucessivamente as arestas da AGM que
tivessem o menor custo; e 3) repetiu-se o processo até atingir o numero de regides

definido para cada Unidade da Federagéao.

Ao final, cada grupo correspondera a uma sub-regido homogénea e contigua e todo
0 mapa estara dividido em ¢ sub-regides. A qualidade Q da particdo pode ser medida
pela soma dos quadrados dos desvios de cada grupo. O calculo de Q para a particdo
dos dados em c grupos e da soma dos quadros dos desvios SQD para um grupo
qualquer k é realizado a partir das equagdes abaixo (ASSUNCAO et al., 2006).

Q(c) = i SQD;
i=1

m nk

SQDy, = ZZ(XU — x;)?

j=11i=1

Onde m € o numero de atributos em analise, nk € o numero de elementos do grupo
k, x; € o valor do j-ésimo atributo do objeto espacial /, x; € a média do j-ésimo atributo

para todos os objetos do grupo k.
2.5 Processamento dos dados

A linguagem de programacédo Python para os resultados alcangados. Para a
manipulagdo dos dados foram utilizadas as bibliotecas geopandas e pandas. Para a
realizagdo dos calculos estatisticos foram utilizadas as bibliotecas esda, libpysal,
numpy, shapely e o pacote contextily. Para a plotagem dos graficos e mapas para
visualizagao dos resultados foi utilizada a biblioteca matplotlib. Para a regionalizagéao
via algoritmo Skater foram utilizadas as bibliotecas spopt, mapclassify, libpysal,

sklearn, numpy e o pacote ipywidgets.



3 Resultados e discussao

Inicialmente, a regionalizagdo do Parana e do Mato Grosso foram realizadas com
base nos dados do Censo Agro 2017 (Figura 4). Porém, isso trouxe alguns resultados
nao esperados, considerando as condigbes agrondmicas desses estados. Algumas
regides com caracteristicas bem distintas foram agregadas no mesmo cluster. Isso
ocorreu, provavelmente por ocasido da variabilidade da produtividade municipal que
foi de 913 kg/ha a 4.369 kg/ha para o Parana e 1.800 kg/ha a 4.256 kg/ha para o Mato
Grosso (Figura 5) e também pela informagao restrita a apenas um ano-safra
(2016/17).

Figura 4 - Regionalizagao espacial dos municipios do Parana e Mato Grosso.
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Fonte: O autor.

Entretanto, como ambos os estados produzem soja em quase todos 0s municipios,
visualmente é possivel verificar que ndo ha presenca de “ilhas” que poderiam
provocar erros na regionalizacdo, mesmo apds a eliminagdo dos municipios n&o

produtores de soja. O resultado pode ser verificado na Figura 5.



Figura 5 - Distribuicdo espacial da produtividade nos municipios do Parana e do
Mato Grosso.
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Nota: (a) mapa do Parana e do Mato Grosso com todos os municipios e (b) mapa do
Parana e do Mato Grosso apenas com os municipios produtores de soja.

E possivel verificar, analiticamente, a partir da espacializacdo da produtividade que
ha regides contiguas com niveis de produtividade semelhantes, o que nos leva a
concluir que a produtividade pode ser um bom indicador para regionalizagdo desses

estados em areas homogéneas (Figura 5).

Para eliminar o problema encontrado, com resultados de regionalizacdo nao
coerentes com o esperado, tendo em vista a producéo de soja desses estados, optou-
se por utilizar os dados do Pesquisa Agricola Municipal do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE, 2020). A pesquisa possui dados de 1974 a 2020 e, por
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isso, permitiu analisar o padrédo espacial da produtividade nos ultimos 45 anos (Figura
6).

Figura 6 - Evolug&o da produtividade de soja do Parana, Mato Grosso e Brasil.
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Fonte: IBGE (2020).

As culturas agricolas dependem de recursos naturais (solo, clima) concentrados no
espacgo geografico, o que reforca a ideia de que a produgdo ocorre na forma de
agrupamentos (clusters), distribuidos pelo espago econdmico. Porém, esses
agrupamentos podem mudar em razdo do manejo (sementes, adubagao,

mecanizagao...) e isso € bem caracteristico na produgao de soja nesse estado.

E possivel identificar que algumas regides se especializaram na produgdo da
oleaginosa e isso resultou em elevados indices de produtividade, como podemos
observar ver na distribuicdo espacial da produtividade de soja no Parana e no Mato
Grosso. Até meados de 2000, as maiores produtividades médias municipais eram
distribuidas por todo o estado, com variacdo anual em razdo das condi¢coes
climaticas. Porém, algumas regides se destacaram nos ultimos anos com elevados
niveis de produtividade. Com isso, optou-se por restringir a regionalizagdo dos
estados com os dados dos ultimos 20 anos (2000-2019).
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Figura 7 — Produtividade municipal de soja no Parana (anos selecionados).
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Figura 8 - Produtividade municipal de soja no Mato Grosso (anos selecionados).
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Fonte: IBGE (Soja (em grao)-Safra_2009)
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Além disso, optou-se por utilizar a mediana da produtividade do periodo escolhido,
em detrimento ao uso da média, pelo fato da média sofrer grande influéncia da
presenca de outliers. Apesar de, como ja visto, a produtividade das culturas agricolas
sofrer influéncia de varios fatores ao longo do tempo, as condigdes climaticas podem
produzir fortes desvio nos padrées de produtividades e acarretar na maior presenca
de outliers.

Figura 9 - Média e mediana da produtividade nos municipios do Parana e do Mato
Grosso (2000-2019).

1353.60 - 2627.75
2627.75 - 2778.85
2778.85 - 2920.81 _p3 |
2920.81 - 3052.61
3590.00

@ 1700.00 - 2659.90
@® 2659.90 - 2850.00
@ 2850.00 - 2989.90
© 2989.90 - 3100.00

-3468.00

15



2443.57 - 2925.60 2400.00 - 3000.00
2925.60 - 2996.16 3000.00 - 3036.80
2996.16 - 3041.88 -8 4 ® 3036.80 - 3120.00
3041.88 - 3115.16 3120.00 - 3600.00
3115.16 - 3388.57

-8 -

=16 1 =16 1

-18 -

Fonte: Autor, com base nos dados do IBGE (2020).

O mapa do Parana e o Mato Grosso foram transformados em uma representacao
baseado em grafos para que fosse possivel a geragdo de uma AGM. Apds a poda
das arestas de menor custo, foram feitas varias simulagées de forma que o melhor
resultado encontrado foi a regionalizagdo do Parana em 4 regides e o Mato Grosso
em 8 regides.

Figura 10 - Regionalizacdo espacial dos municipios do Parana e Mato Grosso.
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Fonte: Autor.

A analise do agrupamento espacial gerado pelo algoritmo SKATER (Figura 10) mostra
que alguns agrupamentos sao influenciadas pela zona fronteiriga. A regidao 0 e 3 do
Parana fazem fronteira com os estados de Sao Paulo e Mato Grosso do Sul,
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respectivamente, e possuem semelhancas com a produgao desses estados, tanto em
relagdo ao tipo de solo, quando em relagdo as condi¢cdes climaticas. Na regiéo
limitrofe com o Paraguai (regido 2), os aglomerados espaciais formaram um grupo
muito caracteristico, onde se concentra uma das regides agricolas com os solos mais
férteis do Brasil. Ja a regido 1 tem a caracteristica que nao ter producéo de soja tao
expressiva e possui um clima diferente do restante do estado, sobretudo com maior

frequéncias de temperaturas mais baixas, com presenca de geadas.

No Mato Grosso, as regides 1 e 7 possuem pouca produgao de soja e presenga de
areas recém convertidas de pastagens para producdo de gréos. A regido 4 condiz
com a Chapada do Parecis, uma regido extensa de planicie agricultavel. A regido 6
expressa grande parte do Vale do Guaporé, uma regido com altitudes menores em
relagdo ao restante do estado e com produgdo de soja mais recente. Ja a regido 0
corresponde a parte do Vale do Araguaia, com sistema de produc¢do e condigdes
edafoclimaticas semelhantes a Goias.

Assim, a regionalizagdo pelo método SKATER possibilitou analisar a variabilidade
existente (MENGUE et al., 2020) na produtividade nas diferentes regides da area de
estudo, agrupando em clusters espaciais, e assim, permitindo o entendimento da

dinamica dos processos de produgao de soja.
4 Conclusoes

A aplicagdo do algoritmo Skater nas areas de produgdo de soja, com base na

produtividade, permitiu regionalizar as areas de estudo em regibes contiguas.

A partir da técnica de regionalizagdo foi possivel avaliar a distribuicdo de regiao
homogéneas nos dois estados (Parana e Mato Grosso) e estimar a melhor quantidade

de regides contiguas.

A utilizagdo dos dados de apenas um ano agricola (Censo 2017) induz a
regionalizagdes diferentes do esperado.

Como recomendacdes para trabalhos futuros, outras variaveis explicativas devem ser

consideradas, visando uma melhoria na representagcédo gerada pelo modelo.
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