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SINOPSE

Este trabalho apresenta uma análise de clusterização de áreas mínimas comparáveis 
(AMCs) para traçar um mapa de agrupamentos homogêneos a partir de uma 
combinação de variáveis climáticas, de características do solo e de produção agropecuária. 
A metodologia permite a visualização de interações entre as diversas variáveis utilizadas, 
identificando, por exemplo, padrões de coexistência, no nível municipal, de diferentes 
culturas agrícolas. A discussão apresenta os algoritmos tradicionais sem contiguidade 
(aglomerativo hierárquico e k-means) e o algoritmo aglomerativo hierárquico com 
imposição de contiguidade. Busca-se, dessa forma, explorar diferenças entre as tipologias 
construídas com diferentes abordagens, além de prover configurações alternativas de 
agrupamentos. As metodologias discutidas permitem ainda a incorporação de critérios 
tradicionais de escolha do número de clusters, tais como estatísticas CCC, pseudo-F  
e pseudo-t2.

Palavras-chave: clusterização espacial; variáveis agropecuárias; algoritmos hierárquicos; 
k-means.
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Clusterização Espacial e não Espacial: um estudo aplicado à agropecuária brasileira

1 INTRODUÇÃO

Áreas territoriais extensas podem implicar diversidades econômicas, culturais, 
sociodemográficas, comportamentais, climáticas e geográficas. Dessa forma, a 
formulação de políticas públicas encontra obstáculos quando implementadas nas 
diversas regiões do país, já que estas diversidades impõem diferentes intensidades de 
aplicação da política, uma vez que existem áreas mais ou menos dependentes dessas 
ações. O Brasil, por ser um país com grandes dimensões territoriais, pode apresentar 
dificuldades em implementar políticas públicas. O setor agropecuário, principalmente, 
sofre com essas dificuldades, já que se estende por quase todo o território nacional e é 
afetado com alterações nos padrões locacionais.

De acordo com Diniz (2013), a partir de 1970, a região de São Paulo intensificou a 
produção de cana de açúcar e laranja em detrimento da produção de grãos, a qual migrou 
para estados das regiões Sul e Centro-Oeste. Quanto ao rebanho bovino, entre 1970 e 
2010, as regiões Centro-Oeste e Norte tinham 24% do rebanho nacional, porcentagem 
que saltou para 55% em 2010. Isso mostra o desafio que é maximizar a aplicação de 
políticas públicas de forma a promover equidade entre diferentes regiões geográficas.

Uma forma de solucionar esse problema é aplicar políticas por municípios, 
microrregiões ou mesorregiões. Entretanto, mesmo nessas divisões territoriais 
encontram-se heterogeneidades diversas. Um conjunto de municípios pode ter 
características semelhantes, não fazendo sentido analisá-los em separado. Já as micro 
e mesorregiões podem ser grandes o suficiente para gerar grupos territoriais com 
características distintas.

Uma técnica comumente utilizada para identificar grupos homogêneos de 
unidades observacionais é a análise de clusters (agrupamentos). A partir de variáveis 
caracterizando cada unidade, essa metodologia busca identificar subgrupos similares 
de observações. Com isso, é possível: i) a construção de conjuntos homogêneos de 
municípios que podem, por exemplo, receber tratamento similar em termos de políticas 
públicas; e ii) a visualização de interações entre as variáveis, caracterizando cada unidade 
observada. Portanto, as técnicas de clusters constituem uma ferramenta muito utilizada 
para identificação de padrões.
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Este trabalho visa aplicar análises de clusterização de áreas mínimas comparáveis 
(AMCs) para traçar um mapa dessas áreas, contíguas e não contíguas, com características 
homogêneas, a partir de determinadas variáveis agropecuárias. Este estudo priorizou 
a utilização de AMCs, pois essa divisão territorial impõe padronização na divisão 
geográfica das regiões ao longo do tempo, característica não necessariamente presente 
nas divisões políticas municipais. Segundo Reis, Pimentel e Alvarenga (2008), entre 
1872 e 2000, o número de municípios brasileiros saltou de 642 para 5.507, sendo 
que não necessariamente suas fronteiras foram respeitadas. Os autores definem as 
AMCs como um agregado de municípios passíveis de comparações intertemporais de 
forma significante, não caracterizando uma divisão política ou administrativa. Dado 
que estamos utilizando AMCs com unidade geográfica para a análise de agrupamentos 
neste artigo, pode-se empregar a mesma metodologia para outros períodos de tempo, e 
se obterem agrupamentos comparáveis.

O trabalho está dividido em cinco seções, incluindo esta introdução. A segunda 
seção aborda a metodologia utilizada para formação dos grupos homogêneos de 
AMCs (clusters) – essa discussão inclui os algoritmos tradicionais sem contiguidade 
(aglomerativo hierárquico e k-means) e o algoritmo aglomerativo hierárquico com 
imposição de contiguidade. A terceira seção engloba a descrição dos dados utilizados na 
análise. A quarta seção apresenta os principais resultados oriundos da análise de clusters 
empregada. A quinta seção é reservada para as conclusões do trabalho.

2 METODOLOGIA

A clusterização de AMCs consiste no agrupamento1 de AMCs homogêneas, sendo 
que esse agrupamento pode ter como pressuposto a contiguidade ou não das AMCs. 
Neste artigo, consideram-se algoritmos a construção de agrupamentos com e sem 
restrições de contiguidade entre as unidades geográficas. Busca-se, dessa forma, 
explorar diferenças entre as tipologias construídas com abordagens distintas, além de 
prover variadas configurações de agrupamentos que poderão ser utilizadas em diferentes 
situações de políticas públicas.

1. Agrupamentos homogêneos serão também denominados clusters. O algoritmo ou processo de formação de clusters será 
denominado clusterização.
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Inicialmente, apresenta-se uma descrição sucinta dos algoritmos aglomerativos 
de  clusterização hierárquica tradicionais e as modificações realizadas nesse método a 
fim de incorporar a restrição de unidades geográficas contíguas. Em seguida, discute-se 
um outro método para construção de clusters não contíguos, que não se baseia na 
ideia de aglomeração sequencial. Esse método é conhecido como k-means; uma de 
suas principais diferenças em relação aos métodos aglomerativos é que ele necessita, 
a priori, que o número de agrupamentos seja determinado. Por fim, são apresentados 
os métodos utilizados para determinar os agrupamentos de AMCs sem a restrição de 
contiguidade e com o pressuposto dessa restrição.

2.1 Algoritmos aglomerativos de clusterização hierárquica

Dada a grande importância do problema de clusterização de observações, pesquisadores 
têm se dedicado à construção de algoritmos computacionais que possam realizar 
automaticamente a detecção de agrupamentos homogêneos de observações – uma 
discussão ilustrativa é dada em Carvalho et al. (2011). Hastie, Tibshirani e Friedman 
(2001) apresentam uma descrição geral desses algoritmos, que podem ser divididos 
em três grandes categorias: i) algoritmos combinatórios (combinatorial algorithms); 
ii) misturas de modelos (mixture models); e iii) busca por modas (mode seeking). As últimas 
duas categorias baseiam-se em alguma forma de modelos probabilísticos para o processo 
gerador de dados. Já os algoritmos combinatórios podem ser vistos basicamente como 
regras heurísticas de busca dos melhores agrupamentos de observações. De maneira 
geral, não existe um algoritmo que seja superior aos demais em todas as situações.

Este trabalho segue a dinâmica dos algoritmos combinatórios, os quais têm uma 
estrutura de formação aglomerativa de clusters do tipo hierárquica, conforme trabalho 
de Khattree e Naik (2000). De maneira geral, essa estrutura segue os seguintes passos.

1) Seja uma base de N clusters iniciais. Em geral, esses agrupamentos correspondem 
simplesmente às unidades a serem agrupadas em grupos homogêneos (por 
exemplo, municípios). Portanto, em geral, cada um desses N clusters contém 
apenas uma unidade inicialmente. A cada unidade i está associado um vetor de m 
características xi = [xi,1 xi,2 ... xi,m]. Essas características podem ser socioeconômicas, 
por exemplo.

2) Calcula-se a distância entre todos os pares formados por elementos entre esses N 
clusters iniciais. Distância, nesse caso, pode ser qualquer métrica de dissimilaridade 
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(ou similaridade, dependendo do algoritmo) entre o conjunto de atributos  
xi = [xi,1 xi,2 ... xi,m]. Para uma discussão sobre as diversas métricas de dissimilaridade 
e similaridade, ver Khattree e Naik (2000) e Berry e Linoff (1997). Entre as 
diversas medidas de dissimilaridade possíveis, pode-se citar a medida de Ward, 
que permite encontrar clusters de tamanhos não muito diferentes2 e pode ser 
escrita como:

,11
|||| 2

,

LK

LK
LK

NN

xxD
+

−
=  (1)

Onde DK,L é a medida de dissimilaridade (ou distância) entre o cluster L e o cluster 
K, Lx e Kx são os vetores correspondentes às médias dos vetores de características de 
todas as unidades (por exemplo, municípios) dentro dos cluster L e K, respectivamente, 
e NL e NK são as quantidades de unidades dentro dos clusters L e K. A função |||| ⋅
corresponde à norma euclidiana. Outras medidas de dissimilaridade podem ser 
consultadas em Carvalho et al. (2009; 2011) e Charrad et al. (2014).

3) Sejam I e J os dois clusters apresentando a menor distância, ou dissimilaridade, 
entre eles. Agrupa-se então o par I e J em um único novo cluster. O número de 
clusters agora passa a ser N - 1.

4) Para os N - 1 novos clusters, depois da junção descrita no passo 3, calculam-se as 
distâncias entre todos os pares. Para o par com a menor distância, agrupam-se os 
elementos em um único novo cluster, de forma que o número de clusters existentes 
passe a ser N - 2.

5) Repetem-se os passos 2 a 4 até se obter um único cluster, que deverá conter todos 
os N clusters iniciais.

Ao fim do processo, ter-se-á em mãos uma árvore descrevendo a sequência 
de agrupamentos em cada passo do algoritmo, sendo essa representação por vezes 
denominada dendograma. Para um número inicial de N unidades observacionais na 
base de dados, ao todo ocorrem N - 1 junções. Diversos softwares estatísticos possuem 
recursos gráficos que permitem ao usuário apresentar a árvore construída.

2. Conforme exposto em Carvalho et al. (2009; 2011), a medida de Ward permite gerar clusters com menor variabilidade 
total, tornando-os assim mais homogêneos. Utilizando-se outros critérios de dissimilaridade, o número de elementos dos 
clusters pode variar de forma mais significativa.
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Algoritmos aglomerativos hierárquicos em geral são muito demandantes 
computacionalmente. Na primeira iteração do processo, o número de pares de 
observações possíveis é igual a N × (N - 1) / 2. Na segunda iteração, o número de pares 
passa a ser (N - 1) × (N - 2) / 2, o que ainda pode ser um número elevado. Para 
bases de dados com muitas observações, a implementação de algoritmos hierárquicos 
torna-se impossível. Nessas situações, diversas alternativas existem, como o sorteio de 
uma subamostra das N observações para posterior comparação.

Para situações envolvendo unidades geográficas, como municípios ou setores 
censitários, no entanto, o número de unidades N não é tão grande, e o algoritmo 
original pode ser empregado com recursos computacionais comumente disponíveis. 
Além disso, conforme o passo 2 descrito a seguir, em cada iteração do algoritmo, o 
número de pares de observações comparadas não mais será N × (N - 1) / 2, para o caso de 
comparações feitas apenas entre unidades geográficas vizinhas. Isso reduz enormemente 
o tempo de processamento.

O passo final é então selecionar o número de clusters ou de grupos homogêneos. 
Diversas medidas estatísticas para seleção do número de agrupamentos foram propostas, 
sem haver necessariamente um consenso sobre qual medida utilizar. Algumas dessas 
estatísticas são a CCC, a pseudo-F e a pseudo-t2 (ver Khattree e Naik, 2000). De maneira 
geral, essas medidas estão associadas a um indicador de dissimilaridade agregada entre 
todos os clusters construídos.

Por meio de um gráfico das medidas citadas versus o número de clusters selecionado, 
é possível identificar aumentos expressivos (picos) no grau de dissimilaridade para 
algum número específico de clusters. Esses picos no grau de dissimilaridade agregada 
sugerem então os pontos de parada no algoritmo de agregação sequencial apresentados 
nos passos 1 a 5 descritos anteriormente, indicando, portanto, quantos clusters utilizar. 
Por sua vez, é interessante ter uma interpretação plausível para todos os clusters formados, 
pois permite combinar algoritmos computacionais robustos com o escopo do estudo.

2.2 Algoritmos de clusterização hierárquica espacial

No contexto deste trabalho, as unidades a serem agrupadas são AMCs, que formarão 
clusters de AMCs homogêneas, para as quais políticas de desenvolvimento regional 
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específicas possam ser propostas. Nesse caso, espera-se que os clusters formados agreguem 
AMCs homogêneas e espacialmente vizinhas.

Já a aplicação direta de qualquer um dos algoritmos comumente encontrados na 
literatura e disponíveis em pacotes estatísticos, muito provavelmente fornecerá grupos 
homogêneos formados por AMCs que não apresentem contiguidade entre elas. Dessa 
forma, foram propostas algumas modificações no algoritmo de clusterização, a fim de 
incorporar explicitamente a restrição de contiguidade entre as AMCs que compõem 
um mesmo cluster, conforme a seguir.

1) Seja C uma base inicial de N unidades geográficas, que já podem corresponder 
a agrupamentos iniciais de subunidades (neste texto, essas subunidades 
correspondem a AMCs). Inicialmente, cada uma dessas N observações consiste 
em um cluster isoladamente e tem um conjunto de atributos [xi,1 xi,2 ... xi,m]. Para 
cada uma dessas N unidades, encontra-se a lista de vizinhos, de acordo com 
algum critério espacial. Nesse caso, foram definidas como vizinhas as AMCs 
que contêm pelo menos um lado (ou dois pontos) em comum, num sistema de 
georreferenciamento. Esse tipo de contiguidade é conhecido como contiguidade 
do tipo rook (Anselin, 1988; Anselin e Florax, 2000).3

2) Calcula-se a distância entre todos os pares formados por elementos estritamente 
vizinhos na lista de N unidades, segundo medida de Ward descrita no passo 2 do 
algoritmo hierárquico tradicional. O número de pares testados nesse caso não 
é mais N × (N - 1) / 2, como no algoritmo hierárquico tradicional, já que nem 
todos os pares são formados por unidades geográficas vizinhas, reduzindo assim 
consideravelmente o tempo de processamento.

3) Sejam I e J as duas unidades geográficas vizinhas apresentando a menor distância, 
ou dissimilaridade, entre elas. Agrupa-se o par I e J em um único cluster. O número 
de clusters agora passa a ser N - 1.

4) Na definição do novo cluster, formado pelas unidades I e J, serão combinadas não 
somente as listas de atributos [xi,1 xi,2 ... xi,m] mas também as listas de vizinhos. 
Portanto, será composta uma nova lista de AMCs vizinhas a partir da união da 
lista de vizinhos da AMC I com a lista de vizinhos da AMC J.

3. Alternativamente, poderíamos ter escolhido a vizinhança do tipo queen. Nesse tipo de vizinhança, duas unidades 
geográficas são consideradas vizinhas caso elas tenham pelo menos um ponto em comum. Em Carvalho et al. (2009; 
2011), os autores identificaram que a utilização de vizinhança do tipo queen pode incorrer em clusters que, apesar de 
contíguos, apresentam formas muito irregulares. Por esse motivo, optou-se pela utilização de vizinhança do tipo rook.
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5) Para os N - 1 novos clusters, depois da junção descrita nos itens 3 e 4, calculam-se 
as distâncias entre todos os pares de clusters vizinhos. Nesse caso, dois clusters A e 
B de AMCs são considerados vizinhos quando houver pelo menos uma AMC em 
A que é vizinho de uma AMC em B. Para o par de clusters com a menor distância, 
agrupam-se os elementos em um único novo cluster, de forma que o número de 
clusters existentes passe a ser N - 2. Ressalta-se que a distância entre clusters A e 
B corresponde unicamente à dissimilaridade entre os atributos [xi,1 xi,2 ... xi,m]. 
Em geral, essas variáveis correspondem a características socioeconômicas e não 
contêm necessariamente informações sobre localização geográfica. A similaridade 
geográfica já está explicitamente modelada quando são agrupados somente 
clusters vizinhos.

6) Repetem-se os passos 2 a 5 até se obter um único cluster, que deverá conter todas 
as N unidades geográficas originais.

Da mesma forma que no caso da clusterização hierárquica tradicional, ao fim do 
processo, tem-se uma árvore caracterizando os agrupamentos decorridos em cada passo 
do algoritmo. Novamente, pode-se recorrer a alguns dos indicadores tradicionais (por 
exemplo, CCC, pseudo-F e pseudo-t2) para a escolha do número de agrupamentos mais 
apropriado. Para definição dos clusters, utilizam-se critérios objetivos, subjetivos ou a 
combinação deles.

Uma explicação a respeito dos diversos critérios de seleção do número de clusters, 
comumente utilizados em softwares estatísticos, é apresentada em Charrad et al. (2014). 
A escolha do número de agrupamentos homogêneos via critérios subjetivos foi utilizada, 
por exemplo, em Chein, Lemos e Assunção (2005), na qual foram selecionados cem 
clusters para todo o território brasileiro. Para esse estudo, utilizaram-se critérios objetivos, 
com análises a partir de inspeções visuais, para detecção do número de clusters de AMCs 
homogêneas contíguas.

2.3 Algoritmo de agrupamentos k-means

Os algoritmos aglomerativos hierárquicos correspondem a um dos tipos de metodologias 
para se obter conjuntos homogêneos de observações em uma base de dados. Há vários 
outros algoritmos na literatura. Um dos métodos utilizados é o algoritmo k-means. 
Essa metodologia não possui um caráter sequencial, da mesma forma que os algoritmos 
hierárquicos, ela possui um caráter iterativo para o qual temos que especificar o número 
de agrupamentos a priori.
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O gráfico 1 apresenta uma ilustração dos passos no algoritmo k-means. 
Inicialmente, parte-se de uma base de dados com um conjunto de variáveis, as quais 
pretende-se encontrar grupos similares (no gráfico 1, temos apenas duas variáveis, X 
e Y). Especifica-se então, a priori, um número de agrupamentos para identificação e 
para cada um desses agrupamentos, seleciona-se uma semente para inicialização do 
algoritmo. Para mais detalhes sobre a escolha das sementes vide Hastie, Tibshirani e 
Friedman (2001).

GRÁFICO 1
Ilustração do algoritmo k-means para encontrar os grupos homogêneos

 1A – Iteração 1 1B – Iteração 2 1C – Iteração 3

1D – Iteração 6 1E – Iteração 9 1F – Convergência

Elaboração dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolução em virtude das condições técnicas dos originais (nota do Editorial).

Inicialmente são escolhidas três sementes, uma vez que o número de clusters 
especificado, a priori, é igual a três. Essas três sementes são os pontos verde, vermelho e 
azul da iteração 1 no gráfico 1A.

O próximo passo é determinar, para cada observação da amostra, qual a semente 
mais próxima. Nesse caso, a noção de proximidade pode ser qualquer métrica genérica de 
dissimilaridade. A mais utilizada é a distância euclidiana. Outras distâncias, entretanto, 
podem ser incorporadas de acordo com a necessidade da aplicação e da natureza das 
variáveis. Em Carvalho et al. (2009) são apresentadas algumas distâncias para o caso 
de variáveis quantitativas, enquanto em Carvalho et al. (2011), para variáveis binárias.
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Na iteração 2, gráfico 1B, note que todos os pontos da amostra foram coloridos 
em verde, vermelho ou azul, dependendo de qual semente é a mais próxima. Calcula-se 
então o centroide de todos os pontos em cada cor. Esses centroides passam, portanto,  
a ser as novas sementes.

A partir das novas sementes, o algoritmo encontra novamente, para cada ponto 
na amostra, qual a semente mais próxima. Nesse caso, a atribuição de cores é refeita, de 
acordo com as outras iterações, e novos centroides são encontrados, redefinindo-se as 
sementes. Esse processo iterativo procede até haver convergência. O algoritmo converge 
quando a atribuição de cores, devido às alterações de centroides, não mais acontece.

Dado que é necessário especificar o número de agrupamentos de forma 
antecipada, o algoritmo k-means não permite o levantamento de indicadores para 
sugestão do número de agrupamentos a serem utilizados. Por sua vez, conforme veremos 
mais adiante, para um mesmo número de agrupamentos, o algoritmo k-means resulta 
em medidas globais de homogeneidade da clusterização melhores do que o algoritmo 
aglomerativo hierárquico.

Por esses motivos, o procedimento geral foi utilizar o algoritmo aglomerativo 
hierárquico para sugerir o número de clusters, e definido esse número de agrupamentos, 
executou-se o algoritmo k-means.

Na próxima subseção, faremos uma discussão de métricas indicativas da 
homogeneidade dos clusters gerados.

2.4 Medidas de homogeneidade para os clusters formados

Uma das medidas a serem realizadas entre os agrupamentos contíguos e os não contíguos 
é comparar o número de agrupamentos no caso contíguo para se atingir o mesmo nível 
de homogeneidade dos agrupamentos não contíguos.

Em geral, quando impomos a restrição de contiguidade, necessitamos de um 
maior número de agrupamentos para obtermos o mesmo grau de homogeneidade. 
Para estudar a diferença entre o número de agrupamentos nos casos contíguos e não 
contíguos, para se atingir o mesmo nível de homogeneidade, consideraremos o critério 
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R2. Dentro de cada agrupamento k, considere a variabilidade quadrática dada por WSSK 
(within sum of squares), calculada como:

 (2)

Onde nk é o número de AMCs no cluster k; p é o número de variáveis para gerar os 
clusters; xi,j é o valor da variável j, na AMC i; e  é a média da variável j para as AMCs 
no cluster k. A variabilidade total é calculada pelo somatório das variabilidades dentro 
de cada cluster. Portanto, a variabilidade total (WSS) pode ser obtida pela expressão:

 (3)

No caso de apenas um cluster, a variabilidade total quadrada  é denominada 
somatório total dos quadrados, TSS (total sum of squares), e tem expressão:

 (4)

Onde n corresponde ao número total de AMCs e  corresponde à média global 
da variável j. A medida R2 é então dada pela expressão:

 (5)

Pode-se mostrar que o coeficiente R2 varia de 0 a 1, sendo R2 = 0 quando o 
número de clusters é igual a 1 e R2 = 1 quando o número de clusters é igual a n. Quanto 
mais homogêneos forem os clusters, menores serão os valores WSSk. Se os valores das 
variáveis nas AMCs em cada cluster fossem exatamente os mesmos, teríamos WSS1 =  
WSS2 = ... = WSSK = 0, e nesse caso WSS = 0, resultando em R2 = 1. Portanto, quanto 
mais próximo o R2 for de 1, mais homogêneos são os clusters gerados.
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2.5 Agrupamentos sem a restrição de contiguidade

Os métodos que não impõem contiguidade podem ser mais interessantes quando o 
objetivo é destacar a grandeza de cada variável. Isso se deve ao fato de a contiguidade 
imposta resultar em grupos menos homogêneos, ou, de outra forma, grupos em que 
nem todas as unidades apresentam características tão semelhantes, mas foram unidos 
por serem vizinhos.

A formação de agrupamentos homogêneos de municípios, com componentes 
não necessariamente contíguos, pode não ser um problema em muitas das aplicações. 
De fato, pode acontecer de um analista estar interessado justamente em identificar se 
existem regiões que são semelhantes em termos de atributos socioeconômicos, mas a 
contiguidade não ser a condição preponderante.

Para a construção de agrupamentos sem imposição da contiguidade, 
utilizaram-se algoritmos tradicionais, do tipo k-means, e algoritmos aglomerativos 
hierárquicos, conforme detalhadamente discutido nas subseções anteriores.

2.6 Agrupamentos com a restrição de contiguidade

A intuição do argumento para clusterização de AMCs é que, por hipótese, as variáveis 
utilizadas serão suficientes para descrever as características das AMCs estudadas. Pode 
acontecer, no entanto, que diversas outras variáveis que também sejam importantes 
para a caracterização das unidades geográficas não estejam incluídas na base, o que 
incorreria em alguma perda de informação na análise para o agrupamento de AMCs.

Dessa forma, espera-se que as variáveis ausentes na base de dados apresentem uma 
forte correlação espacial global, no sentido de que AMCs vizinhas tenham características 
semelhantes (Anselin, 1988; Anselin e Florax, 2000; Pace e Barry, 1997). Nesse caso, a 
utilização de algoritmos de clusterização em que a contiguidade é imposta pode reduzir 
a perda de informação devido à ausência de algumas variáveis na base.

Para construir os agrupamentos de AMCs homogêneas de forma contígua, este 
trabalho utiliza a metodologia apresentada em Carvalho et al. (2009; 2011), definida 
a partir de modificações nos algoritmos tradicionais de clusterização hierárquica, 
conforme discutido nas subseções 2.1 a 2.4.
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Algoritmos alternativos para clusterização espacial – ou seja, com clusters 
compostos por unidades contíguas – estão descritos em Maravalle e Simeone (1995) e 
Maravalle, Simeone e Naldini (1997). Estes autores propõem algoritmos baseados na 
transformação de um mapa em um grafo e na posterior redução do grafo a uma árvore 
geradora. Aplicações destes algoritmos de clusterização a partir de grafos para o Brasil 
estão expostas em Assunção, Lage e Reis (2002) e Chein, Lemos e Assunção (2005).

Neste trabalho, entretanto, optou-se por modificar os algoritmos de clusterização 
hierárquica tradicionais, descritos em Khattree e Naik (2000) e Berry e Linoff (1997). 
O objetivo é constituir uma abordagem mais intuitiva, na qual os passos dos algoritmos 
ficam nítidos tanto para os usuários quanto para os leitores. Em adição, a nova 
metodologia permite a incorporação imediata de diferentes medidas de dissimilaridade 
entre grupos homogêneos e critérios tradicionais de escolha do número de clusters.

3 BASE DE DADOS

Neste estudo foram utilizadas as bases de dados de 2012 da Produção Agrícola 
Municipal (PAM) e da Produção da Pecuária Municipal (PPM), ambas elaboradas pelo 
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatística (IBGE) e disponibilizadas em seu portal 
para consulta. A PAM compreende as culturas de maior relevância na lavoura brasileira, 
tanto em produção quanto no comércio. A PPM agrupa dados do setor pecuário para 
os municípios brasileiros, por exemplo, número de bovinos, suínos e caprinos.

Além disso, também foi utilizado um conjunto de bases de dados provenientes 
do IBGE com o objetivo de retratar as características do solo e do clima para o território 
brasileiro, conforme a seguir.

1) Características físicas: considera os aspectos do solo que podem influenciar no 
desenvolvimento das plantas, como armazenamento de água e aeração do solo.

2) Tipos de clima: descreve o nível de umidade conforme o número de meses com 
baixa umidade.

3) Fertilidade: analisa os atributos químicos do solo que podem ajudar ou restringir 
o desenvolvimento das plantas, por exemplo, a concentração de nutrientes 
benéficos e de alumínio.
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4) Limitações do solo: considera as limitações naturais de cada tipo de solo, como a 
disponibilidade de nutrientes e a característica de relevo.

5) Seca: analisa a duração e a distribuição da seca ao longo dos meses.

6) Tipos de solo: agregado de fatores que têm por objetivo avaliar o potencial do solo 
para uso agrícola.

7) Temperatura: classifica as áreas de acordo com as temperaturas médias.

8) Topologia: analisa e classifica o terreno de acordo com as ondulações e declives 
da superfície.

9) Uso do solo: classifica o terreno de acordo com a sua utilização.

Uma descrição detalhada das categorias utilizadas pode ser consultada no apêndice C.

A utilização desses bancos gerou um conjunto de 118 variáveis de análise, número 
elevado para construir um modelo e com grande probabilidade de alta correlação entre 
elas. Por esse motivo, foi efetuada uma análise de componentes principais para redução 
de dimensionalidade do banco de dados.

A análise de componentes principais permite, por exemplo, acomodar situações 
nas quais diversas variáveis possuem alta correlação entre elas. Selecionamos um 
número de componentes que contabilizasse 99% da variabilidade das 118 variáveis 
originais. Ao final, selecionamos 83 componentes – que foram então utilizados como 
variáveis para as análises de agrupamentos.4 Essa análise é melhor detalhada em Hastie, 
Tibshirani e Friedman (2001).

4 RESULTADOS

A figura 1 apresenta os passos para as análises de agrupamentos, considerando-se um 
conjunto de 83 componentes principais físicos, climáticos e agropecuários, conforme 
descrito na seção 3. Com base nestes 83 componentes, foram efetuadas análises de 
agrupamentos considerando-se três metodologias: clusterização hierárquica não 
espacial, k-means e clusterização hierárquica espacial.

4. Todos os cálculos foram efetuados utilizando-se o software livre R, e os mapas foram elaborados nos softwares 
QuantumGis ou ArcGis.
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FIGURA 1
Análise de agrupamentos com diferentes metodologias
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Elaboração dos autores.

4.1 Identificação do número de clusters

A primeira metodologia abordada foi a análise de agrupamentos aglomerativos hierárquicos 
não contíguos. Para isso, utilizaram-se os critérios CCC, pseudo-F e pseudo-t2 a fim de 
determinar o número de clusters. Nos dados em análise, a medida  pseudo-t2 foi a 
que melhor elucidou o número de clusters a ser utilizado. Ao longo da sequência 
aglomerativa de clusters, pelo método hierárquico, a medida pseudo-t2 indica junções de 
dois clusters que são relativamente diferentes entre si, ou seja, a medida pseudo-t2 aponta 
situações de junção forçada de dois grupos de AMCs. Sugere-se então utilizar o número 
de agrupamentos imediatamente anterior à junção dos grupos não muito semelhantes.

Em geral, na sequência de aglomerações, a indicação de junções forçadas aparece 
em diversos pontos. Isso significa que podemos selecionar números diferentes de 
clusters, mesmo usando apenas um único critério (no caso, o pseudo-t2). Neste artigo, 
procuraram-se junções forçadas em quatro pontos da sequência aglomerativa, o que 
resultou na indicação de quatro números diferentes de clusters a serem utilizados. 
Os números sugeridos pela estatística pseudo-t2 foram 6, 8, 16 e 21 clusters.

A segunda metodologia baseou-se no método k-means, o qual considerou a 
mesma metodologia de agrupamentos sugeridos na primeira análise. Sendo assim, em 
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ambos os métodos não espaciais, os números de agrupamentos considerados foram os 
mesmos, com diferença apenas na composição de cada cluster.

Por fim, na terceira metodologia, que utiliza o método de clusterização hierárquica 
considerando contiguidade espacial, o resultado apresentou os seguintes números de 
clusters: 40, 47, 52 e 65. O motivo de se utilizar uma maior quantidade de agrupamentos 
para o caso contíguo é explicado pelo fato de os clusters espaciais implicarem restrições 
de contiguidade, isto é, o algoritmo penaliza as AMCs não contíguas, podendo formar, 
em geral, uma maior quantidade de clusters com menos AMCs em cada. Logo, para 
se obter um nível equivalente de homogeneidade agregada dos agrupamentos não 
espaciais, um maior número de clusters é requerido pelos agrupamentos espaciais.

Os gráficos 2 e 3 exibem, respectivamente, a variabilidade total (WSS) e o R2 
em relação ao número de clusters, para os três métodos discutidos anteriormente. Estes 
gráficos têm por objetivo ilustrar um comparativo entre as estatísticas de cada método 
e auxiliar na interpretação dos resultados.

GRÁFICO 2
Comparação do WSS dos clusters para diferentes métodos
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Elaboração dos autores.
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GRÁFICO 3
Comparação do R2 dos clusters para diferentes métodos
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Elaboração dos autores.

A partir de dez agrupamentos, os clusters espaciais possuem menor R2 para um 
mesmo número de clusters. Antes disso, o R2 para o método hierárquico não espacial 
era menor que para o método hierárquico espacial. Para o método k-means, no 
entanto, o R2 só é menor para quatro clusters e maior para todos os outros casos. Isto é 
esperado em casos gerais, uma vez que a espacialidade limita os agrupamentos entre as 
AMCs e, portanto, tende a diminuir o R2. Observamos, por exemplo, que o R2 para o 
método k-means, com 21 clusters, é igual a aproximadamente 38%. Este mesmo valor 
aproximado pode ser observado, no método espacial hierárquico, para quarenta clusters.

Pode-se notar também que, entre os métodos utilizados, o k-means apresenta 
maior R2. Um dos motivos para isso é o fato de o método hierárquico ser sequencial e, 
portanto, depender, a cada passo, de agregação dos passos dados anteriormente. Além 
disso, o algoritmo hierárquico é do tipo greedy, ou seja, junções em um determinado 
passo não levam em conta quais serão as junções futuras. Ainda, destaca-se o fato de a 
curva R2 não ser estritamente crescente para o caso k-means, que ocorre devido ao fato 
de este método não ser sequencial, ao contrário dos dois métodos hierárquicos.

Entre os quatro valores para o número de clusters sugeridos, decidiu-se utilizar 
o valor igual a 21 clusters para os casos não espaciais. Além de ser o valor apontado 
pelas estatísticas no critério de parada, esse número fornece também análises mais 
interessantes pelas características de homogeneidade em cada cluster gerado, de acordo 
com as variáveis selecionadas.
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Para o método espacial, optou-se por utilizar o número igual a quarenta clusters. 
Novamente, este número foi sugerido pelos critérios de parada e, além disso, este caso 
possui R2 bastante próximo àquele encontrado com 21 clusters para o método k-means, 
permitindo assim certo grau de comparação entre os métodos.

4.2 Resultados para clusters por métodos não espaciais

As figuras a seguir apresentam os números de cluster sugeridos e seus respectivos mapas 
para cada um dos métodos. Como mencionado anteriormente, tanto para o método 
aglomerativo hierárquico não espacial quanto para o método k-means foi considerado 
o mesmo número de agrupamentos. Dessa forma, nos mapas, é possível visualizar a 
composição dos clusters formados em cada um dos métodos, assim como sua disposição 
geográfica no território nacional. As cores ilustram os clusters pela porcentagem de 
floresta presente em cada mapa, com a cor mais amarelada significando uma menor e a 
mais esverdeada uma maior porcentagem de floresta.

Nas análises dos resultados, o foco foi mais concentrado no método k-means, 
devido ao fato de os agrupamentos deste método terem apresentado um maior R2. Estas 
análises são feitas a partir dos box-plots (diagramas de caixa) presentes no apêndice A, 
de forma a obter os quartis de cada elemento, em cada cluster e por variável. Os quartis 
centrais, formados pelos valores entre 25% e 75%, mostram os valores não discrepantes 
da variável dentro de cada cluster. Portanto, decidiu-se utilizar a mediana, como medida 
de centralidade, por ela ser robusta a observações extremas dentro de cada cluster. 
É possível, ainda, consultar, no apêndice D, os valores médios das principais culturas e 
criações analisadas por cluster, assim como o número de AMCs por cluster.

Entre os clusters para o método k-means, o cluster 5 se destaca, em termos de 
mediana, em algumas das principais criações e culturas do setor agropecuário, como as 
criações de bovinos, suínos, ovinos e equinos, enquanto na agricultura são relevantes as 
culturas de sorgo, algodão, soja, milho, feijão e arroz.
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FIGURA 2
Clusters não contíguos com o método aglomerativo hierárquico
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FIGURA 3
Clusters não contíguos com o método k-means
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A figura 4 exibe a posição do cluster 5 no território brasileiro. Nota-se que esse 
cluster é formado por AMCs presentes nos estados do Mato Grosso, Mato Grosso do 
Sul, Goiás, Minas Gerais e Bahia. Apresenta, ainda, dominância de fertilidade baixa, 
temperatura quente e subquente, clima semiúmido e uso do solo voltado para área 
agrícola e pastagem plantada.

FIGURA 4
Cluster número 5 – método k-means

Elaboração dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolução em virtude das condições técnicas dos originais (nota do Editorial).

Outro cluster que se destaca é o cluster 1 (figura 5). Primeiramente, apesar de não 
se tratar de um método espacial, as unidades que o compõem são bastante próximas, 
apresentando contiguidade entre todas as AMCs, menos uma. Na produção agrícola, 
as culturas de maior destaque foram arroz e mandioca, enquanto, na pecuária, as 
principais criações foram as de bovinos e equinos.
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Como pode ser observado na figura 5, o agrupamento 1 localiza-se, 
primordialmente, no estado do Pará. Suas características climáticas são temperatura 
quente e subquente e clima úmido. Com relação ao solo, sua fertilidade é média e o 
seu uso é destinado principalmente à área de vegetação florestal e à pastagem plantada.

FIGURA 5
Cluster número 1 – método k-means

Elaboração dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolução em virtude das condições técnicas dos originais (nota do Editorial).

Para as demais análises, novamente, o estudo focou-se nos clusters que possuem 
maior mediana em cada cultura ou criação entre as que ainda não foram analisadas. 
Para o setor de pecuária, o cluster 15 apresentou maior mediana na criação de suínos 
e galináceos. Em relação aos ovinos, o cluster 19 exibiu maior mediana, seguido do 
cluster 18, que, por sua vez, possui o maior valor máximo. Similarmente, para a criação 
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de caprinos, o cluster 16 apresentou maior mediana seguido pelo cluster 20, que, neste 
caso, apresentou o valor máximo. No que se refere ao setor de agricultura, o cluster 21 se 
destaca na produção de trigo, com maior mediana e valor máximo de produção. O cluster 
17 apresentou maior destaque na produção de cana-de-açúcar e de laranja, enquanto 
os clusters 8, 10 e 19 se destacaram, respectivamente, na produção de mandioca, café e 
castanha-de-caju.

Com os resultados obtidos nesta subseção, pode-se observar, por meio dos box-plots, 
o comportamento dos clusters em relação à produção no setor agropecuário e, assim, 
diversas outras análises podem ser feitas, como a relação entre criações e culturas e as 
características físicas e climáticas de cada cluster.

4.3 Resultados para clusters por métodos espaciais

Para o caso de clusterização espacial, considera-se, no modelo, a contiguidade entre as 
AMCs. A presença de contiguidade torna endógenas ao modelo questões geográficas, 
além de levar em consideração as características descritas nas variáveis. Dessa forma, 
como o algoritmo penaliza unidades não contíguas e diferenças muito grandes nas 
características das AMCs, pode ocorrer a formação de clusters pequenos. Com o 
algoritmo hierárquico espacial, metodologia encontrada em Carvalho et al. (2009; 
2011), os clusters contíguos são definidos para utilização nesta análise. Entre os números 
de clusters sugeridos pelos indicadores, optou-se por utilizar quarenta agrupamentos, 
já que o R2 nesse modelo é bastante próximo do R2 para o método k-means com 21 
clusters, discutido na subseção anterior.

A figura 6 refere-se aos quarenta clusters encontrados para o método espacial. 
Como o número de clusters é relativamente grande, a análise por mapas com cores 
gradativas, como aqueles da subseção anterior, fica com difícil visualização. Dessa 
forma, utilizamos cores aleatórias no mapa para facilitar a visibilidade de contiguidade.

No apêndice B, estão presentes os box-plots para o caso de clusterização espacial, 
que apresentam uma análise gráfica das principais culturas e criações levadas em 
consideração no estudo. Dessa forma, pode-se observar por meio da mediana (medida 
de centralidade) os principais valores não discrepantes das variáveis dentro de cada 
cluster analisado. Ademais, assim como para os métodos não espaciais, no apêndice D 
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encontram-se os valores médios das principais culturas e criações analisadas por cluster 
e o número de AMCs por cluster.

FIGURA 6
Clusters – método espacial

Elaboração dos autores.

Entre os principais agrupamentos para o método espacial, o cluster 4 é o que 
mais se destaca no setor agropecuário, possuindo maior mediana em diversas culturas e 
criações. No caso específico da agricultura, este cluster possui números expressivos nas 
produções de: i) soja, sendo o agrupamento de maior relevância; ii) milho, novamente 
o de maior mediana; iii) feijão, maior mediana, seguido pelos clusters 24 e 21; iv) arroz, 
com mediana maior, porém próxima à do cluster 31, que por sua vez possui maior valor 
máximo entre todos; v) algodão, sendo o de maior relevância; e vi) sorgo, mais uma vez 
a única mediana a se destacar em relação aos outros clusters.

Outra característica relevante deste cluster é a sua alta participação na pecuária, 
ressaltando-se a criação de suínos e galináceos. Entretanto, diferentemente do caso 
analisado para agricultura, na pecuária, as criações se mostraram com medianas mais 
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próximas entre os agrupamentos. Em relação às características de clima e solo, também 
expostas nos box-plots, observa-se que as principais finalidades do solo, em termos de 
mediana, são as áreas de vegetação florestal e as áreas agrícolas com predominância 
de baixa fertilidade nessa última. O clima, por sua vez, mostrou-se predominantemente 
semiúmido e com temperatura quente e subquente.

A figura 7 exibe a disposição do cluster no Brasil, sendo ele localizado totalmente 
no Mato Grosso. Por ser um agrupamento que demonstrou alta relevância nas culturas e 
criações, destacam-se as AMCs que compõem esse cluster: Campo Novo do Parecis; Campos 
de Júlio; Diamantino; Lucas do Rio Verde; Nova Mutum; Sapezal; Sorriso; e Tapurah.

FIGURA 7
Cluster número 4 – método espacial

Elaboração dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolução em virtude das condições técnicas dos originais (nota do Editorial).
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É interessante notar que o cluster 4 é o destaque em produção de sorgo e de milho, 
ambos utilizados na composição de ração usada na alimentação bovina. Por sua vez, os 
clusters 6 e 3 (em verde e marrom, respectivamente, na figura 8) são, justamente, os destaques,  
em termos de mediana, na criação de bovinos. Subentende-se que os clusters que produzem 
matéria-prima para a produção de um bem, como a ração para o gado, podem estimular o 
desenvolvimento de clusters próximos que se beneficiem da produção dessa matéria-prima.

FIGURA 8
Clusters 3, 4 e 6 – método espacial

Elaboração dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolução em virtude das condições técnicas dos originais (nota do Editorial).

Ademais, cabe ressaltar os clusters que apresentaram maior mediana nas culturas e 
nas criações que não foram mencionadas. Na agricultura, o cluster 20 apresentou maior 
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mediana na produção de cana-de-açúcar, seguido pelos clusters 37 e 38. Para a cultura 
de café, o cluster de maior destaque foi o cluster 10 e, em seguida, o cluster 13. Em 
relação à mandioca, esta foi a cultura que apresentou medianas mais próximas entre os 
agrupamentos analisados, possuindo como maior relevância os clusters 1, 5, 21, 35 e 3. 
O cluster 23 apresentou maior destaque na cultura de trigo. No setor de pecuária, para 
a criação de bovinos, os clusters de maior destaque foram o 3 e o 6. Os agrupamentos 
28, 25 e 36 apresentaram as maiores medianas para caprinos. Em relação à criação dos 
ovinos, os clusters 36, 27 e 28 foram os de maior relevância. Já na criação de equinos, 
foram os clusters 3, 6 e 35, tendo os demais medianas relativamente próximas.

Os resultados anteriores, utilizando o método hierárquico com contiguidade, 
possibilitam aos analistas informações úteis acerca do padrão espacial investigado. 
Especificamente neste trabalho, alguns padrões interessantes do setor agropecuário 
brasileiro são identificados, permitindo, assim, a proposição de políticas públicas 
específicas para cada conglomerado segundo suas características intrínsecas. Uma maior 
ênfase foi dada ao cluster 4 por ter se destacado em uma quantidade considerável de 
culturas e criações. A relação obtida entre os clusters 4, 6 e 3 demonstra que futuros 
estudos podem ser desenvolvidos utilizando a clusterização espacial, assim como 
outras análises podem ser realizadas observando a relação entre as variáveis do setor 
agropecuário e as características de solo e clima em cada cluster.

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

O objetivo deste artigo foi efetuar a identificação de agrupamentos de AMCs para a 
análise de variáveis de produção agropecuária, físicas e climáticas, possibilitando serem 
traçadas diretrizes para o desenvolvimento de políticas públicas. O estudo realizado 
por meio de agrupamentos traz diversas vantagens para a análise dos dados, facilitando 
sua observação e minimizando problemas de dimensionamento, que podem ocorrer 
tanto quando uma área de estudo é suficientemente grande e com características muito 
genéricas, de forma que não reflita a realidade observada, quanto pequena demais, 
impossibilitando a identificação de padrões mais abrangentes.

No estudo, foram adotados os métodos k-means, aglomerativo hierárquico não 
espacial e o aglomerativo hierárquico espacial. Por meio de uma análise do pseudo-t2, do 
CCC e do pseudo-F, o resultado obtido foi uma seleção de quatro configurações de clusters 
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com tamanhos coincidentes para os métodos que não impõem contiguidade, e outras 
quatro configurações para o método espacial. Como o método k-means apresentou 
consistentemente um R2 maior que o método aglomerativo não espacial, optou-se por 
uma análise conjunta do método k-means com o método hierárquico espacial.

Para o método k-means, além de uma visão geral de sua aplicação, ressaltou-se 
o grupo de AMCs que inclui Unaí (Minas Gerais), Nova Mutum e Sorriso (Mato 
Grosso) e Rio Verde (Goiás), e mais 27 AMCs, que compõem o cluster 5, pelo fato 
de este cluster apresentar maior mediana em algumas das culturas consideradas, em 
especial soja, milho, feijão, arroz, algodão e sorgo. Para a clusterização espacial, o grupo 
de AMCs incluindo os municípios de Mato Grosso como Campo Novo do Parecis, 
Campos de Júlio, Diamantino, Lucas do Rio Verde, Nova Mutum, Sapezal, Sorriso e 
Tapurah recebeu mais foco. Ao observar os mapas contendo os clusters, nos deparamos 
com o fato de as AMCs do agrupamento incluindo Nova Mutum, Sapezal, Sorriso e 
Tapurah para o método espacial estarem contidas no agrupamento incluindo Unaí, 
Nova Mutum, Sorriso e Rio Verde para o método k-means. Por um lado, este ponto 
reafirma o conceito de clusterização; por outro, evidencia as consequências decorrentes 
da imposição da necessidade de contiguidade.

Pôde-se, portanto, de maneira mais completa, exibir as distribuições das culturas 
agrícolas, e suas relações com características físicas e climáticas, ajudando em suas análises 
de alocação. Com isso, este artigo coloca em foco questões agropecuárias para as AMCs 
brasileiras, de forma a servir como guia para políticas públicas de desenvolvimento 
da agropecuária, podendo levar a políticas públicas direcionadas e espacializadas. Por 
sua vez, utilizando-se outros conjuntos de variáveis, as metodologias discutidas aqui 
poderão ser aplicadas a outros temas de interesse para análise.
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APÊNDICE C

CATEGORIAS DAS VARIÁVEIS

QUADRO C.1
Características físicas

Valor Descrição

Bom Boa capacidade de armazenamento de água e boa aeração do solo, resultando em um ambiente favorável para agricultura.

Regular Moderada capacidade de armazenamento de água e moderada aeração do solo, resultando em um ambiente regular para agricultura.

Ruim Desfavorável capacidade de armazenamento de água e aeração do solo, resultando em um ambiente ruim para agricultura.

Elaboração dos autores.

QUADRO C.2
Fertilidade

Valor Descrição

Alto Saturação por bases superior a 50%, resultando em alta reserva de nutrientes para as plantas.

Médio alto Entre média e alta reserva de nutrientes relacionados ao desenvolvimento das plantas.

Médio Saturação por bases e por alumínio menor que 50%, resultando em média reserva de nutrientes para as plantas.

Médio baixo Entre baixa e média reserva de nutrientes relacionados ao desenvolvimento das plantas.

Baixa Saturação por bases menor que 50% e por alumínio maior que 50%, resultando em baixa reserva de nutrientes para as plantas.

Elaboração dos autores.

QUADRO C.3
Limitações do solo 

Valor

Alta salinidade, profundidade reduzida, presença de pedregosidade, rochosidade e textura arenosa. 

Baixo nível de nutrientes e excesso de alumínio.

Baixo nível de nutrientes, excesso de alumínio e textura grosseira.

Declives acentuados.

Declives acentuados, pouca profundidade e textura grosseira. 

Declives acentuados, drenagem restrita e excesso de alumínio.

Excesso de sódio, drenagem restrita e risco de inundação.

Disponibilidade de nutrientes entre média e baixa.

Praticamente sem limitações.

Impedimento de drenagem e risco de inundação.

Elaboração dos autores.
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QUADRO C.4
Seca

Valor

Entre um e dois meses de seca

Três meses de seca

Entre quatro e cinco meses de seca

Seis meses de seca

Entre sete e oito meses de seca

Entre nove e dez meses de seca

Onze meses de seca

Sem seca

Subseca

Elaboração dos autores.

QUADRO C.5
Tipos de solo

Valor Descrição

Bom Alta fertilidade natural, entre bem a moderadamente drenado, profundo e boa capacidade de armazenamento de água.

Bom a regular Baixa fertilidade natural, bem drenado, muito profundo e boa capacidade de armazenar água.

Regular a bom
Média e baixa fertilidade natural, entre bem a moderadamente drenado, muito profundo e profundo e boa capacidade de 
armazenar água.

Regular Média e baixa fertilidade natural, boa e moderada drenagem, muito profundo e profundo e boa capacidade de armazenar água.

Regular a restritao Baixa e média fertilidade natural, boa drenagem, profundo, entre moderada a boa capacidade de armazenagem de água.

Restrito 
Baixa fertilidade natural, de imperfeita a moderada drenagem, muito profundo e profundo, muito boa e boa capacidade de 
armazenamento de água.

Regular a desfavorável
Entre baixa e alta fertilidade natural, de moderada a imperfeita drenagem, entre muito profundo e raso, e de alta a baixa 
capacidade de armazenamento de água.

Desfavorável Rocha exposta.

Elaboração dos autores.

QUADRO C.6
Temperatura 

Valor Descrição

Quente Temperatura média maior que 18oC em todos os meses.

Subquente Temperatura média entre 15oC e 18oC por pelo menos um mês.

Mesotérmico brando Temperatura média entre 10oC e 15oC.

Mesotérmico mediano Temperatura média menor que 10oC.

Elaboração dos autores.
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QUADRO C.7
Topologia

Valor Descrição

Plano e suavemente ondulado Superfície predominantemente plana com suaves ondulações.

Plano a ondulado Superfície predominantemente plana contendo ondulações mais íngremes.

Forte ondulado Superfície contendo predominantemente ondulações acentuadas.

Ondulado a montanhoso Superfície contendo ondulações e montanhas.

Montanhoso a escarpado Superfície contendo montanhas e escarpas.

Elaboração dos autores.

QUADRO C.8
Tipos de clima

Valor Descrição

Superúmido Sem meses secos.

Úmido De um a três meses secos.

Semiúmido De quatro a cinco meses secos.

Semiárido De seis a oito meses secos.

Árido De nove a onze meses secos.

Elaboração dos autores.

QUADRO C.9
Uso do solo

Valor

Área agrícola 

Área artificial 

Área descoberta 

Corpo d’água continental 

Mosaico de agropecuária com remanescentes florestais 

Mosaico de vegetação campestre com áreas agrícolas 

Mosaico de vegetação florestal com áreas agrícolas

Pastagem natural 

Pastagem plantada 

Silvicultura 

Vegetação campestre 

Vegetação campestre alagada

Vegetação florestal 

Outros 

Elaboração dos autores.
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