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RESUMO

Esta pesquisa teve como objetivo a avaliacdo de diferentes
técnicas de identificacdo, via clusterizacdo, de zonas de
risco de entrada da praga Xanthomonas Oryzae pv. oryzae
no Brasil, a partir de mapas temdticos com classes ordinais
relacionados a fatores de risco. Foram aplicados métodos
baseados na Andlise de Correlagdo Multipla/k-médias, na
segmentacdo do Mapa Auto Organizdvel, e na limiarizacdo da
tabela de contingéncia. Os resultados foram comparados com
a superficie de risco elaborada a partir da média ponderada
das classes. Para avaliar a qualidade dos agrupamentos foram
avaliados se para varidvel e grupo o histograma tinha uma
Unica moda proeminente, com as frequéncias das demais
modalidades decaindo em torno da moda e se os grupos
eram diferencidveis pelas modas. A andlise da assimetria dos
histogramas permitiu identificar grupos com maior risco. A
rede neural apresentou o melhor resultado e as assimetrias
dos histogramas permitiu identificar as varidveis associadas
ao risco.

Palavras-chave — Andlise de Correlagdo Miltipla, Mapa
Auto Organizdvel, Redes Neurais Artificiais, Tabela de
contingéncia.

ABSTRACT

This study aimed to evaluate different techniques for
clustering areas at risk of entry of the pest Xanthomonas
Oryzae pv. oryzae in Brazil, based on thematic maps
with ordinal classes related to risk factors. We applied
Methods based on Multiple Correlation Analysis/k-means,
Self-Organizing Map segmentation, and contingency table
thresholding. We compared the results with the risk surface
developed from the weighted average of the classes. To
assess the quality of the clusters, we evaluated whether the
histogram had a single prominent mode for the variable
and group, with the frequencies of the other modalities
decreasing around the mode, and whether the groups were
distinguishable by the modes. The analysis of the asymmetry
of the histograms allowed us to identify groups with higher
risk. The neural network presented the best result, and the
asymmetries of the histograms allowed us to identify the
variables associated with risk.

Key words — Artificial Neural Networks, Contingency
Table, Multiple Correlation Analysis, Self-Organizing Map.

1. INTRODUCAO

Pragas quarentendrias podem gerar grande impacto
econdmico negativo para a agricultura e devem ser
monitoradas de forma a se evitar sua entrada no Brasil,
pragas ausentes, ou diminuir seus efeitos nos sistemas
produtivos caso estejam presentes em nosso territorio.
O Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento
(MAPA), em conjunto com outras instituicdes federais,
estaduais e municipais, desenvolve estratégias para o controle
de ingresso e contingenciamento das principais pragas
ausentes e presentes. Uma dessas envolve a geracdo de
mapas de possiveis rotas de entrada e estabelecimento de
determinada praga no pais [1]. Essas rotas sdo elaboradas a
partir de oficinas e grupos focais que estudam os fatores de
entrada, de dispersdo, de estabelecimento e impactos, para
que medidas fitossanitdrias sejam estabelecidas no pafs.

Dentre as pragas monitoradas destaca-se a praga
quarentendria  Xanthomonas Oryzae pv. oryzae
(Xanthomonadales: Xanthomonadaceae), conhecida

popularmente como crestamento ou murcha bacteriana, que
¢é responsavel por uma das mais importantes e devastadoras
doengas do arroz, seu principal hospedeiro, mas pode atingir
também gramineas e espécies de arroz silvestre. As possiveis
rotas de risco para a praga Xanthomonas Oryzae pv. oryzae
foram elaboradas a partir do mapa de superficie de risco de
entrada da praga, obtido a partir da média ponderada das
classes ordinais de risco para cada uma das varidveis que
compde o fator risco de entrada [2].

O objetivo desta pesquisa foi avaliar trés métodos de
geracdo de zonas de risco de entrada a partir do mesmo
conjunto de dados ordinais usados por [2], identificando
aquele com melhor desempenho considerando a qualidade
dos grupos. Foram avaliados o método de clusterizacdo das
projecdes a partir do Andlise de Correlagdao Multipla (duas
dimensdes com as maiores inércias) usando o método k-
médias [3], o método de clusterizacdo a partir da segmentagio
do Mapa Auto-Organizavel [4], e 0 método baseado na tabela
de contingéncia multidirecional [5].

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Superficie de risco de entrada da Xanthomonas
Oryzae pv. oryzae no Brasil

A superficie de risco de entrada da Xanthomonas Oryzae
pv. oryzae no Brasil (Fig. 1) foi elaborada no
contexto de determinagdo das principais rotas de entrada e
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Figura 1: Mapa de superficie do risco de entrada no Brasil da
praga quarentenaria Xanthomonas Oryzae pv. oryzae elaborado
a partir da média ponderada dos planos de informacéo do risco

de entrada. Fonte: [2]

estabelecimento da praga a partir da média ponderada de sete
varidveis definidas através de oficinas de trabalho e grupos
focais [2]. Cada varidvel corresponde a um mapa temético
cujas classes assumem os valores inteiros entre zero e dez.
Sendo que a classe “zero” denota que naquela regido ndo
ha risco de entrada da praga, a classe “dez” representa o
risco maximo de entrada, e valores intermedidrios significam
risco crescente entre zero e dez. As varidveis selecionadas
foram: portos e aeroportos com importagdo de hospedeiros
de paises em que a praga estd presente (PORTIMP) com peso
7,5; municipios com importacdo de hospedeiros de paises
em que a praga estd presente (MUNIMP) com peso 7,5;
transporte aéreo de pessoas e de carga (TRANSAC) com
peso 15; transito de pessoas e cargas (TRANSTP) com peso
15; proximidade a &4reas urbanas (PROXURB) com peso
15; ingresso por dispersao ativa pela fronteira (INGRDISP)
com peso 10; proximidade a regides com registro da praga
(PROXPRG) com peso 20.

2.2. Clusterizando dados categéricos ordinais

2.2.1. Andlise de agrupamentos de dados ordinais baseado
na sua projecdo linear

A estratégia mais simples para a clusterizacdo de dados
ordinais € a sua transformacdo para valores intervalares
para que seja possivel a aplicagdo das técnicas tradicionais
como as que usam a distdncia euclidiana como k-
médias, hierdrquico aglomerativo/divisivo, DBSCAN etc.
Uma estratégia possivel € a aplicacdo do método de
Andlise de Correspondéncia Miiltipla sobre a tabela Burt
e posteriormente aplicacdo do algoritmo k-médias sobre as
projecdes dos individuos considerando as duas dimensdes
com maiores inércias [3]. Essa técnica possui como principal
vantagem a simplicidade e o baixo custo computacional,
que permite sua aplicagdo a dados massivos. No entanto,
as relacdes de proximidade no espaco gerado pelas duas
dimensdes podem ndo corresponder a real estrutura do dado.

O conjunto pode ter uma estrutura ndo-linear que pode ndo
ser capturada pelo MCA e pelo k-médias.

2.2.2. Agrupamento baseado na segmentacdo da tabela de
contingéncia

O algoritmo proposto em [5] foi projetado explicitamente
para dados categéricos ordinais e usa a tabela de contingéncia
multipla do préprio conjunto de dados como ponto de
partida (Algoritmo 1). Cada célula desta tabela representa
observagdes com as mesmas caracteristicas, portanto, elas
devem fazer parte do mesmo cluster. Além disso, como
estamos lidando com dados ordinais, as células vizinhas
podem implicar alguma proximidade entre as observacdes
associadas a cada uma delas. Assim, os autores usam
essa ideia de proximidade entre as células para propor
um algoritmo de agrupamento que primeiro considera a
densidade da célula medida como uma frequéncia ou
propor¢do de observacdes e, em seguida, considera a
vizinhanga da célula para mesclar grupos ou associar células
ndo rotuladas em um agrupamento com base num limiar
definido por meio de tentativa-e-erro.

Algorithm 1 Segmentacio da tabela de contingéncia

Input: P > Tabela de contingéncia normalizada multipla
contendo as proporcdes p para cada célula.
Input: X\ € [0,1] > Limite para determinar os clusters
iniciais.
Localizar as células com alta propor¢io p, p > A
Atribuir células vizinhas com alta propor¢do p a0 mesmo
cluster
while ndo ha células com 0 < p < A na vizinhanca das
células rotuladas do
if a célula ndo esta rotulada e 0 < p < e tem apenas um
vizinho rotulado then
essa célula assume o rétulo da vizinha
else if IV is odd then
essa célula assume um rétulo de ruido
end if
end while
As células ndo rotuladas serdo rotuladas como ruido

2.2.3. Método baseado na segmentacdo do Mapa Auto
Organizdvel

O método proposto por [4] é baseado na rede neural
MAQO e foi concebida originalmente para dados intervalares.
Logo, foi necessdrio transformar os dados ordinais em
dados numéricos intervalares. O dado categérico ordinal
¢é transformado de modo que a distdncia entre duas classes
subsequentes seja a mesma para todas as varidveis, dividindo
esses valores pelo valor mais elevado de todas as varidveis (no
nosso caso o maior valor possivel é a modalidade 10). Assim,
nosso vetor de atributos Y terd sete componentes que variam
seus valores entre 0/10 e 10/10, ou seja no intervalo [0, 1].

O Mapa Auto-Organizavel é uma rede neural artificial com
aprendizado ndo supervisionado, onde os neur6nios artificiais
sdo representados por vetores de peso, w, com a mesma
dimensdo dos dados de entrada. Eles sdo organizados em uma
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grade bidimensional, N M, com uma estrutura hexagonal
que define a vizinhanca entre os neurdnios. O mecanismo
de aprendizado de mdaquina estocdstico € iterativo e visa a
atualizacdo dos pesos w de forma a termos um mapeamento
topoldgico entre o conjunto de dados de entrada e os pesos
da rede neural [6]. Isto significa que os neur6nios vizinhos
podem representar vetores de entrada préximos, e que dados
proximos estardo associados a neurdnios vizinhos. Esse
recurso permite aplicar algoritmos de agrupamento (e.g., k-
means) sobre os pesos da rede neural como uma forma
indireta de particionar os dados de entrada [7]. Entretanto, é
possivel segmentar a rede MAO sem o auxilio de algoritmos
de agrupamento tradicionais usando informacdes internas da
rede neural, como distincia e vizinhanga entre os pesos do
MAO, nivel de ativacdo dos neur6nios (nimero de vetores
de entrada associados a ele) e densidade de dados entre os
neurdnios. A partir deste principio, Silva et al. [4] propuseram
o Algoritmo 2.

Algorithm 2 Segmentacdo da rede neural Mapa Auto-

Organizavel

Input: G = (V, E) > Mapa auto-organizéavel apés o
processo de Aprendizado de Maquina.

Input: D > Matriz de distincia entre os pesos da rede
neural.
Input: £ > O nimero de clusters desejados

T + éarvore geradora minima (AGM) de G usando D como
0s pesos das arestas
for cada aresta (u,v) € T do

custo(u,v) < DBI(u,v)
end for
Podar as k£ — 1 arestas em 7' com 0s menores custos
Atribuir um rétulo de cluster a cada conjunto de nés
conectados em T

2.2.4. Comparacdo entre os algoritmos e determinagdo das
zonas de risco

Para comparacdo entre os trés métodos de clusterizagdo
definimos trés critérios de qualidade de acordo com [8]
e baseados nos histogramas por varidvel e grupo gerados:
nimero de histogramas onde hd uma moda proeminente,
nimero de histogramas onde as demais classes em torno da
moda apresentam frequéncias que decaem em torno dela, e se
os agrupamento sio diferencidveis a partir das modas.

Para avaliar quais grupos apresentam &4reas de maior
risco avaliamos a assimetria dos histogramas. Quanto mais
acentuada e negativa € a assimetria maior o risco de entrada
da regido representada por aquele grupo.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 1 resume as informagdes dos histogramas por
varidvel e grupo obtidos a partir da segmentacdo dos dados
ordinais pelas trés técnicas avaliadas, MCA + k-médias
(Fig. 2), limiariza¢do da tabela de contingéncia (Fig. 3) e
segmentacdo da rede neural MAO (Fig. 4). Observa-se que o
método baseado na rede neural obteve os melhores resultados

de forma que todas as varidveis por grupo apresentam moda
proeminente, apenas oito histogramas ndo apresentam as
demais classes decaindo em torno da moda e todos os grupos
sdo diferencidveis.

Tabela 1: Resultados dos critérios de avaliacio da qualidade da
clusterizacio de dados ordinais com base na existéncia de moda
proeminente com demais classes com frequéncia decaindo no
seu entorno e diferenciabilidade dos grupos pelas modas.

Método A B C

MCA + k-médias 1 18 Sim
Limiarizacdo da tabela de contigéncia 2 11 Sim
Segmentagdo do MAO 0 8 Sim

A: N° de histogramas sem moda proeminente.

B: N° de histogramas cujas demais classes no entorno da moda nio possuem
frequéncias que decaem em torno dela.

C: Grupos diferencidveis pela moda.
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Figura 2: Histogramas gerados pelo algoritmo MCA +
k-médias
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Figura 3: Histogramas gerados pelo algoritmo de segmentacio
da tabela de contingéncia
A Tabela 2 mostra os valores das assimetrias para todos

os histogramas da Fig. 4. A partir desses valores foi
possivel determinar quais os grupos (9, 8, 6, 4, 2, 7 e 1,
em ordem decrescente das assimetrias) apresentam valores
que representam areas com alto risco de entrada da praga no
Brasil.

A andlise dos valores das assimetrias permitiu identificar
as varidveis que mais contribuiram para os riscos em cada
grupo, sendo que todos os métodos foram coerentes nessa
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Figura 4: Histogramas gerados pela segmentacao do Mapa
Auto-Organizavel (RNA 2D 6x4 hexagonal)

identificacdo. Assim, a partir da particdo dos dados usado
a rede neural podemos destacar as varidveis transporte aéreo
de pessoas e de carga (TRANSAC), proximidade a regides
com registro da praga (PROXPG), ingresso por dispersdo
ativa pela fronteira (INGRDISP) como as que mais estdo
relacionadas ao risco de entrada, e as varidveis municipios
com importagdo de hospedeiros de paises em que a praga
estd presente (MUNIMP) e proximidade a &reas urbanas
(PROXURB) como as que menos estdo associadas ao risco
de entrada. Esse resultado pode indicar ajustes nos pesos de
cada varidvel no célculo da média ponderada na geragdo de
superficie de risco.

Tabela 2: Assimetrias para cada variavel e grupo c gerado pelo

método de clusterizacio baseado na rede neural MAO e
segmentaciao baseada em grafos

c VI V2 V3 V4 V5 V6 VI
I 18 95 27 03 08 64 01
2 64 22 -11,7 0,6 01 91 09
3 53 93 08 84 17 62 1,5
4 19 28 -142 75 1,1 35 00
5 552 4512 4512 61 0,5 4306 4495
6 1955 102 -1955 54 12 67 -1,1
7 77 47 65 99 18 09 -12
8 8231 325 8231 188 91 103 -649,5
9 96,1 142 7219 13,1 70,7 96 -7192

V1 (PORTIMP). V2 (MUNIMP). V3 (TRANSAC). V4 (TRANSTP). V5
(PROXURB). V6 (INGRDIP). V7 (PROXPRG).

4. CONCLUSOES

A andlise realizada demonstrou de maneira contundente
a eficicia da segmentagdo por meio da rede neural na
identificacdo de padrdes de risco relacionados a entrada
de pragas. O método se destacou por proporcionar
uma representacdo eficaz da maioria das varidveis com
moda proeminente e assegurar a diferenciabilidade
entre os grupos. Essa capacidade de segmentacdo ¢
fundamental, pois possibilita uma compreensdo mais
refinada dos dados, permitindo que decisdes informadas
sejam tomadas.  Os resultados evidenciaram varidveis
criticas que estdo fortemente associadas ao risco de entrada,
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Figura 5: Mapa dos grupos de risco de entrada gerados pelo

algoritmo proposto (RNA MAO 6x4 hexagonal)
como 0 TRANSAC, a PROXPG e o INGRDISP. Essas
varidveis devem ser priorizadas em qualquer estratégia de
monitoramento e controle, pois representam os maiores
pontos de vulnerabilidade. Em contraste, varidveis como
MUNIMP e a PROXURB mostraram-se menos relevantes,
sugerindo que esforcos focados nessas dreas podem ser
menos eficazes. O mapa de grupos de risco gerado pelo
algoritmo proporciona a visualizacdo das dreas de maior
vulnerabilidade, o que é crucial para a formulacdo de
estratégias proativas de mitigagdo. Com base nesses insights,
recomenda-se que politicas e ac¢des de controle sejam
desenvolvidas considerando as varidveis identificadas como
de maior impacto, permitindo uma alocacdo eficiente de
recursos e uma resposta mais 4gil as ameacas de entrada de
pragas.

5. REFERENCIAS

[1] R Mingoti et al. Territorial zoning of brazilian areas favorable
to anastrepha curvicauda (diptera: Tephritidae) in papaya
cultivation. J. of Agric. Sci. Res., 2:2—-10, 2022.

[2] MHG Dompieri et al. Mapeamento territorial estratégico de
potenciais rotas de risco de dispersdo da praga Xanthomonas
oryzae pv. oryzae. Technical report, Embrapa Territorial, 2023.

[3] M. Ranalli and R. Rocci. Clustering methods for ordinal
data: A comparison between standard and new approaches.
In I. Morlini, T. Minerva, and M. Vichi, editors, Adv. in Stat.
Models for Data Anal., volume 1, Cham, 2015. Springer.

[4] M. A. S. da Silva et al. A self-organizing map clustering
approach to support territorial zoning. In V. Vasconcelos,
I. Domingues, and S. Paredes, editors, CIARP 2023. Lecture
Notes in Computer Science., volume 1, pages 272-286, Cham,
2023. Springer.

[5] M. Giordan and G. Diana. A clustering method for categorical
ordinal data. Commun. Stat.- Theory Methods, 40(7):1315-
1334, 2011.

[6] Teuvo Kohonen. Self-Organizing Maps. Springer, Berlin, 2001.

[7]1 MAS da Silva et al. Tracking the connection between Brazilian
agricultural diversity and native vegetation change by a machine
learning approach. IEEE Lat. Am. T., 20(11):2371-2380, 2022.

[8] C. Biernacki and J. Jacques. Model-based clustering of
multivariate ordinal data relying on a stochastic binary search
algorithm. Stat. Comput., 26:929-943, 2016.

https://proceedings.science/p/197714?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/197714?lang=pt-br
http://www.tcpdf.org

