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RESUMO

Com a popularizagdo dos softwares livres multiplataforma que integram os sistemas de
informacao geografica (SIG), iniciou-se uma intensa demanda voltada para o gerenciamento,
manipulacdo e andlise de dados multivariados espaciais. A analise desses dados ¢ uma tarefa
complexa que exige métodos adequados para extrair informagdes e auxiliar na tomada de
decisdo. Neste projeto, foi implementado um plugin para o ambiente QGIS capaz de realizar a
clusterizagdo a partir de um conjunto de varidveis de tipo numérico associadas a objetos
georreferenciados. O usudrio tem a possibilidade de executar a clusterizacdo modificando as
variaveis utilizadas, a quantidade de clusters e o método de clusterizacao, obtendo diferentes
mapas coropléticos, indicadores de qualidade de clusters e regras de decisdo. O plugin
ClusterMap permite a visualizacdo da distribui¢do espacial dos clusters e analise, por meio de
regras de arvore de decisdo, das caracteristicas de cada cluster. Foi disponibilizada uma
funcionalidade com métodos de andlise de nimero 6timo de clusters: Elbow (cotovelo) e
Silhueta, retornando graficos que permitem ao usuario a identificagdo de um niimero 6timo de
clusters. O codigo foi implementado na linguagem Python com base no Processing Framework,
utilizando as bibliotecas Python: Sklearn, para implementacdo dos métodos de agrupamento e
classificagdo; Numpy, para o processamento de array e gerenciamento de matrizes; e
Matplotlib, com o objetivo de gerar graficos bidimensionais. Sdo apresentados os requisitos do
plugin, revisdo conceitual que envolve os métodos de clusterizagdo e classificacao, etapas de
implementa¢ao do plugin, fases de teste, publicagdo no repositério do QGIS e aplicagdes.

Palavras-chaves: Plugin; Mapa Coroplético; Clusterizagao; QGIS; Python.



ABSTRACT

Popularization of free multiplatform software integrates the Geographic Information Systems
(GIS), an intense demand for management, manipulation and analysis of multivariate spatial
data began. The analysis of this data is a complex task that requires adequate methods to extract
information and assist in decision making. In this project, a plugin for the QGIS environment
was implemented, capable of performing clustering from a set of numerical variables associated
with georeferenced objects. The user has the possibility to perform the clustering by modifying
the variables used, the number of clusters and the method of clustering, obtaining different
choropleth maps, cluster quality indicators and decision rules. The ClusterMap plugin allows
visualization of the spatial distribution of the clusters and analysis, through decision tree rules,
of the characteristics of each cluster. A functionality with methods for analyzing the optimal
number of clusters was made available: Elbow and Silhouette methods, returning graphs that
allow the user to identify an optimal number of clusters. The code was implemented in the
Python language based on the Processing Framework, using the Python libraries: Sklearn, to
implement the grouping and classification methods; Numpy, for array processing and matrix
management; and Matplotlib, with the objective of generating two-dimensional graphics. The
requirements of the plugin are presented, a conceptual review of clustering and classification
methods, stages of implementation of the plugin, testing phases, publication in the QGIS
repository and applications.

Keywords: Plugin, Choropleth Map, Clustering, QGIS, Python.
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1 INTRODUCAO

De acordo com OLIVEIRA (2008), a clusterizagdo ¢ uma técnica de minera¢ao de dados
que oferece uma maneira de entender e extrair informacdes relevantes de grandes conjuntos de
dados. A abordagem em relagdo a aspectos como a representagdo dos dados e medida de
similaridade entre clusters, e a necessidade de ajuste de parametros iniciais sdo as principais
diferencas entre os algoritmos de clusterizag¢do, influenciando na qualidade da divisdao dos
clusters. Deste modo, dados podem ser agrupados de acordo com suas caracteristicas, presentes
em uma base de dados e identificados pelas informagdes que representam cada uma de suas

variaveis.

Dentre outras aplicagdes, o QGIS, software profissional GIS de cédigo aberto, € utilizado
para atender as necessidades e potencializar o uso das infraestruturas de geoinformacdo da
Diretoria de Servico Geografico. Possibilita a manipulagdo de base de dados geoespaciais
matriciais e vetoriais em um ambiente de banco de dados geograficos e pode executar diversos
algoritmos de processamento: sejam ferramentas nativas — os chamados plugins principais,
mantidos pela equipe de desenvolvimento do QGIS — ou, ainda, plugins mantidos por autores

individuais e armazenados no Repositorio do QGIS ou em repositorios externos.

Diversas areas de pesquisa como aprendizado de maquina (MITCHELL, 1997), mineracao
de dados (TAN et al, 2005) e reconhecimento de padroes (BISHOP, 2006) podem ter
necessidade de implementagdo de diferentes métodos de andlise de dados. Implementar um
plugin capaz de realizar diferentes formas de clusterizagdo a partir da escolha, por parte do
usuario, das diferentes métricas disponiveis — seja o método de clusterizagdo, a distancia ou

mesmo o nimero de clusters — torna-se algo relevante neste contexto.

Atualmente, o QGIS possui alguns plugins que contemplam diferentes métodos e métricas
para clusterizagdo. Os principais, como Attribute based clustering, ClusterPoints ¢
QgisMarkerCluster Plugin podem limitar a experiéncia do usuario, reduzindo suas escolhas ao
fixar o tipo de método e/ou métricas, além de ndo apresentarem relatorios parciais durante sua

execucao.

A implementac¢ao de um plugin de clusterizagdo, com o desenvolvimento de uma interface
que permite ao usuario customizar o processo no ambiente QGIS, produz uma nova ferramenta
que permite unir a exibi¢do grafica da distribuicao espacial de clusters criados com base em

variaveis nao-espaciais, a escolha de quantidade de classes e atributos pelo usuario — de modo
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a atender a algum tipo de especifica¢@o ou para testar melhores combinagdes — e a possibilidade

do usudrio interpretar, de forma objetiva, os resultados obtidos.

Esta representagdo visual pode ser dada através de um mapa tematico do tipo coropleta,
facilitando uma interpretacdo dos clusters gerados a partir da execu¢do do algoritmo, como

apresentado na Figura 1.1.

Figura 1.1 Mapa coroplético de variaveis étnicas clusterizadas dos municipios
brasileiros (SILVANO et al., 2020)

Estes clusters foram gerados a partir de variaveis étnicas consideradas para os municipios

do Brasil, sugestao proposta em SILVANO et. al. (2020).

1.1 OBJETIVOS

Com base na técnica apresentada, o objetivo deste Projeto Final de Curso (PFC) ¢
implementar um plugin, compativel com o software QGIS, para realizar a clusterizagdo por
diferentes opcdes selecionadas pelo usuério, como método de clusterizacao, tipo de distancia e

namero de clusters.

Além disso, o presente projeto tem como objetivo secundario realizar uma modelagem
descritiva dos clusters obtidos no processo de clusterizagdo utilizando um modelo de

classificagdo supervisionado para descrever as regras de definicdo de cada classe (cluster).

A proposta do plugin ndo ¢ encontrar o melhor grupamento para um conjunto de objetos,
uma vez que os parametros de entrada sdo selecionados pelo usudrio, bem como pelos
problemas inerentes aos proprios algoritmos de clusterizagdo conforme descrito em

ANKERST:
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Existem trés razdes interconectadas para explicar o motivo pelo qual a efetividade dos
algoritmos de clusterizagdo pode ser um problema. Inicialmente, quase todos os
algoritmos de clusterizagdo requerem valores para os parametros de entrada que
demandam dificuldade na determinagdo, especialmente para conjuntos de dados reais
contendo objetos com uma quantidade expressiva de atributos. Além disso, os
algoritmos sdo sensiveis a estes valores de pardmetros, frequentemente produzindo
partigoes muito diferentes do conjunto de dados mesmo para ajustes de parametros
significativamente pouco diferentes. (1999)

Ainda, os conjuntos de dados multivariados tém uma distribui¢do muito ampla que ndo pode

ser revelada por um algoritmo de clusterizagdo usando somente um ajuste de parametro global.

1.2 JUSTIFICATIVA

A demanda por analise de dados multivariados traz a necessidade do desenvolvimento de
um plugin que realize clusterizagdo e visualizacdo em uma mesma ferramenta ¢ de forma
customizada com relagdo a métodos e métricas diferenciadas. Linguagens como R, Python e
Weka, embora realizem a tarefa de clusterizacdo e visualizacdo de dados, necessitam que o
usudrio tenha conhecimento em programacdo. A popularidade do QGIS pode tornar mais

amigavel a realizacdo da clusterizacdo e sua representacdo coroplética.

Alguns das funcionalidades ndo encontradas, atualmente, em outros plugins de
clusterizagdo sao indicadores de qualidade da clusterizagdo, auxilio para interpretagdo das
classes criadas, escolha da quantidade de classes e atributos pelo usuario, relatorios para analise
do método de classificagdo a partir das regras do modelo de Arvore de Decisdo, bem como uma

interface de fécil utilizagdo para os usudrios no ambiente QGIS.

A ferramenta pode ter aplicagdes em diversas areas como, por exemplo, na area de
seguranga publica ao identificar regides com maiores indices de ocorréncias criminais; na area
da satide ao identificar regides com maiores incidéncias de doengas infecciosas; entre outras
aplicag¢des que utilizam dados geograficos em fei¢des pontuais de grande concentragdo, como
visto em SILVANO et al (2019) em uma analise de distribuicao de indicadores sociais, baseado
em mineracdo de dados e em CARVALHO et. al (2009) ao detectar areas de prosperidade ou

comparar agrupamentos politicos de municipios brasileiros.

1.3 ORGANIZACAO
No segundo capitulo, serdo apresentados os requisitos. Serd apresentado, também, os

requisitos gerais do plugin, métodos de agrupamento, inputs e outputs e suas limitagdes.

No terceiro capitulo serd apresentada a revisdo tedrica, abordando conceitos utilizados no

desenvolvimento como: métodos de clusteriza¢do, detalhando os algoritmos K-Means e de


http://www.andersonmedeiros.com/3-ebooks-geoprocessamento-saude/
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clusterizacdo hierdrquica, os conceitos de arvore de decisdo e as regras para definicdo de

classes.

O quarto capitulo fara referéncia ao processo de desenvolvimento do plugin, abordando
suas fases de elaboragdo, buscando-se evidenciar os procedimentos adotados em sua
implementagdo para se alcancar os devidos resultados, além de detalhar os pardmetros de

entrada e saida de cada processo.

O quinto capitulo apresentara uma aplicagdo pratica de uso para verificar as
funcionalidades do plugin implementadas. A base de dados utilizada serd relacionada aos
componentes Renda, Longevidade ¢ Educagio para calculo dos Indices de Desenvolvimento
Humano Municipais (IDHM) obtidos do censo 2010 (IBGE, 2010) relativos aos municipios do

estado do Rio de Janeiro.
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2 REQUISITOS

Esse capitulo apresenta os requisitos gerais do plugin desenvolvido nesse projeto.
Conforme SOMMERVILLE (2007), requisitos de um sistema sao descrigdes dos servigos
fornecidos pelo sistema e as suas restrigdes operacionais. Os requisitos demonstram as

necessidades de um cliente de um sistema que ajuda a resolver um determinado problema.

O levantamento dos requisitos que devem ser alcangados ao final do projeto ¢ a fase inicial
no processo de desenvolvimento do plugin. Os requisitos foram definidos com base no ambiente
de desenvolvimento e a finalidade do plugin, buscando maximizar sua funcionalidade e
aplicacdo no que diz respeito ao método de clusterizagao para criacdo de mapas coropléticos

nos prazos definidos para o projeto.

2.1 REQUISITOS GERAIS DO PLUGIN

Como o plugin desenvolvido nesse projeto ¢ um complemento ao programa QGIS, um dos
principais requisitos € que o plugin seja compativel com o préprio QGIS e que permita que
qualquer usuario que tenha o QGIS e o plugin instalado possa utilizar o mesmo. Sua interface
deverd ser coerente com a interface do QGIS e ‘amigavel’ de forma que o usuério ndo tenha

dificuldades de acessar as funcionalidades do plugin.

O plugin deverd possuir dois Métodos de agrupamento implementados para escolha do
usudrio, sendo um nao hierarquico (K-Means) e um hierarquico, que serdo executados de acordo
com os dados de entrada, a métrica, medidas de dissimilaridade e o numero de clusters

selecionados pelo usuario.

Apo6s a escolha do método de clusterizagdo, o plugin devera possibilitar ao usudrio
selecionar dentre as camadas no formato vetorial do tipo poligono, linha e ponto, ja carregadas
na plataforma QGIS, aquela que seré utilizada no processo de agrupamento. O plugin permitira

0 usudrio escolher uma, e somente uma, camada de entrada (input).

Ap0s o usudrio escolher a camada, o plugin devera exibir automaticamente para o usuario
somente os seus atributos numéricos — os atributos nao-quantitativos estao fora do escopo desta
versao do plugin —. Os atributos exibidos deverdo ser atualizados a medida que o usuario altera
a camada de entrada. O plugin devera verificar se o usuario selecionou pelo menos um atributo
antes do processamento, caso contrario, o mesmo deve emitir uma mensagem de erro ao

executar o plugin.
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O plugin deveréa permitir ao usuario escolher o nimero de clusters para o processamento.
Esta escolha do niimero de clusters nao podera ser irrestrita, devido as limitagdes da propria
metodologia do processo de clusterizagdo. O numero de clusters devera ter um valor como
default, bem como um valor maximo e minimo para escolha do usuario, sendo sugerido valores

entre 2 e 10 para a primeira versdo do plugin.

Caso o usuario opte pelo Método K-Means, uma ferramenta para analise do nimero 6timo
de clusters devera estar disponivel, que pode ou ndo ser utilizada pelo usudrio, empregando os
M¢étodos de Elbow e silhuetas (THE SCIKIT-VC DEVELOPERS, 2019). Essa ferramenta ¢
sugere ao usuario valores desse parametro capazes de fornecer resultados mais promissores,

ndo influenciando na execug¢do do co6digo a nivel do processo de agrupamento.

No Método hierarquico, além do numero de clusters, o plugin possibilitara ao usudrio
escolher o Método de dissimilaridade entre clusters (Ward, Single Linkage, Complete Linkage
e Average Linkage), bem como a métrica (Euclidean e Manhattan). O plugin permitird ao
usudrio escolher apenas uma opcao para o numero de clusters, dissimilaridade e métrica para

cada processamento.

ApoOs o processamento, o usuario terd como output um arquivo de formato vetorial, copia
do arquivo selecionado na camada de entrada com um atributo adicionado chamado ‘cluster’,
resultado do clustering, indicando a qual cluster cada feicao pertence. O output poderd ser um

arquivo tempordario ou salvo em um diretorio escolhido pelo usuério.

O arquivo de saida devera ser uma réplica do arquivo original, acrescida dos resultados da
clusterizagdo, categorizado e com legenda. A categorizacdo terd como base o niimero de
clusters, sendo atribuido diferentes cores para cada cluster, caracterizando assim, um mapa

coroplético. A legenda devera exibir as regras de decisdo relacionadas a cada categoria.

Com o objetivo da publicagdo do plugin no repositério do QGIS, o plugin deve satisfazer
os requisitos de documentagao, metadados e licengas exigidos pela politica de publicacdo da

plataforma QGIS.

2.2 LIMITACOES

As limitagdes do plugin sdo as restrigdes operacionais impostas pelo QGIS, visto que esse

¢ 0 ambiente de funcionamento da ferramenta desenvolvida.
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Um fator importante no processo de agrupamento € o custo computacional, de forma que o
hardware utilizado pelo usudrio pode se tornar um limitador nessa fase. Desta forma, a
quantidade de dados selecionados pelo usudrio pode implicar diretamente em algum tipo de

erro na execucao do plugin.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 METODO DE CLUSTERIZACAO

De uma maneira mais formal, OCHI et al., (2004), definem o problema de clusterizacao da
seguinte forma: dado um conjunto com n elementos X = {X;, X5, ..., X,} o problema de
clusterizacdo consiste na obtencdo de um conjunto de k clusters, C = {Cy,C5,...,Cx}. O
conjunto C ¢ considerado uma clusterizagdo com k clusters caso as seguintes condigdes sejam

satisfeitas:

k
UCL:X

i=1
Ci+0Qparal<i<k
C;NCj #0,paral<ij<kei#*j

Em outras palavras, clusterizacao ¢ a divisdo de dados, com base na similaridade entre eles,
em grupos disjuntos chamados clusters. Isso significa que dados em um mesmo cluster sao
mais similares do que dados pertencentes a clusters diferentes (OLIVEIRA, 2008). Cada objeto
¢ semelhante aos demais do grupo, maximizando a homogeneidade dentro do grupo e

maximizando a heterogeneidade entre grupos (MORAES, 2016)

A definicdo de similaridade ou dissimilaridade entre objetos depende do tipo de dado
considerado e é geralmente expressa em termo de uma fung¢do distancia d (i, j), cuja métrica

deve ser satisfeita as seguintes condi¢des (HAN, 2001):

a) d(i,j) = 0:adistancia é um numero nio negativo.

b) d(i,i) = 0:a distancia de um objeto para ele é 0.

¢) d(i,j) =d(j,i): a distancia é uma funcio simétrica

d) d(i,j) <d(i,h) + d(h,j): a distdncia de um objeto i para um objeto j no espago néo é
maior do que o caminho entre eles passando por qualquer outro objeto (Desigualdade

Triangular)
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Os métodos de clusterizacdo implementados nesse projeto sdo k-médias (k-means) e o
hierarquico, como visto na figura 3.1. Estes algoritmos dependem da defini¢ao de parametros
como o numero de clusters, a métrica de similaridade entre os dados e a medida de

dissimilaridade entre clusters.

Clusterizacao

T

Nao Hierarquica Hierarquica

, o N

Single Average | | Complete
Linkage | | Linkage Linkage

K -Means Ward

Figura 3.1 Taxonomia de Técnicas de Clusterizagdo do Projeto

3.1.1 ALGORITMO K-MEANS

O algoritmo k-means necessita que um numero de cluster k seja escolhido antecipadamente,

a funcdo objetivo a ser minimizada pelo algoritmo ¢ definida pela equacdo de erro quadratico

(CASSIANO, 2015):

K 2
ZZ ||xi —u,-||

Jj=1x€C;

x; elementos do cluster k;

uj centro do cluster.

Os passos do algoritmo sdo descritos por OLIVEIRA, 2008 (adaptado):

1) Escolha da parti¢do inicial formada por k cluster.

A escolha da partig¢do inicial envolve a definicdo de dois parametros: nimeros de
clusters, e os centros iniciais. Os centros podem ser escolhidos de forma aleatoria
dentre os elementos dos conjuntos de dados inicial.

2) Atribuindo cada dado ao cluster com o qual possui a maior semelhanga.

A semelhanga entre um dado e um cluster € calculada através da distancia entre os
dois: ||x; — uj||, ondei ={1,..,n}ej={1,..,k}. O dado é adicionado ao cluster
com qual tiver a menor distincia, em seguida, recalcula-se o centro de cada cluster.
Ao fim desse passo, 0s n objetos estio distribuidos entre os k clusters.

3) Atualize os centros dos K clusters.
4) Volte ao Passo 2 até a convergéncia.

O critério de término do algoritmo seria quando a fungdo objetivo ndo pudesse mais
ser otimizada. Entretanto, ndo ha garantias que o resultado alcangado seja 6timo.
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Uma etapa importante no processo de clusterizagdo, como mencionado anteriormente, ¢ a
escolha correta do numero de clusters, essa escolha ndo ¢ uma questdo simples e exata,
necessitando na maioria das vezes a utilizacdo de métodos de analise que tentam encontrar o

numero O0timo de clusters.

Nesse trabalho foram implementados dois métodos de andlise do nimero 6timo de clusters:
Elbow (cotovelo) e Silhueta. Ambos retornam graficos que permitem que o usuario identifique

um numero otimo de clusters.

O M¢étodo cotovelo (Elbow) permite uma boa aproximacao de k por meio da variacdo total
intra-cluster ou de forma que a soma total quadrada dentro do cluster seja minimizada, definido
pelo ponto de maxima curvatura para a trajetoria da dissimilaridade interna (OLIVEIRA et al.,
2017). A determinagdo do nimero apropriado de clusters € entdo definido no ponto onde o
grafico apresenta uma curva acentuada, a semelhanca de um cotovelo (figura 3.2), ou seja,

ponto onde o decaimento reduzir-se-ia bruscamente.

The Elbow Method
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Figura 3.2 Exemplo Elbow Method.

No método de Silhueta, de acordo com MACIEL et al. (2015), a silhueta ¢ um grafico do
cluster C composto por um valor de silhueta de s(i), i = 1, ....,n, que reflete a qualidade da
alocagdo dos objetos nos grupos. Cada objeto (individuo) do cluster é representado por i e para
cada objeto i o valor s(i), é calculado:

b(D) — a(i)

s(0) = max (a(i), b(i))
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Onde
a(i) é a dissimilaridade média do objeto i em realacdo a todos os objetos do mesmo grupo C.
b(i) é a dissimilaridade média do objeto i em realacdo a todos os objetos do grupo vizinho

mais proximo a ele, grupo X.
De acordo com MACIEL et al.:

O valor de s(i) varia no intervalo entre -1 ¢ 1, sendo adimensional. Quando um valor
de s(i) = 1, significa que o objeto i foi bem classificado no grupo C, pois a(i) <
b(i). Se o valor de s(i) = —1, significa que o objeto foi mal classificado, pois a (i) >
b(i), ou seja, o objeto i, em média, esta mais distante dos objetos do seu proprio grupo,
isto €, o objeto do grupo C esta mais proximo dos objetos do grupo X. Por sua vez, se
s(i) = 0, o objeto i estd entre os grupos C e X, isso ocorre quando a(i) = b(i) ,
indicando que o objeto esta num ponto intermediario a dois grupos. Logo, quanto mais
proximo a 1, melhor sera a qualidade do agrupamento (2015).

Na figura 3.3, ¢ apresentado um exemplo de valores de coeficiente de silhueta para
valores entre 2 e 10, podendo ser identificado no grafico o maior valor de 0,75 para o numero

k=2 clusters.

The Silhouette Method

0.75 A

0.70 +

The average silhouette_score

0.45 A

0.40 A

3 4 5 6 7 8 9 10
Number of clusters

[N J S N s S A AP U

Figura 3.3 Exemplo Método Silhueta.

3.1.2 ALGORITMO CLUSTERIZACAO HIERARQUICA

Segundo GAY ARRE (2015), a clusterizacao hierarquica supde a classificagao em particdes
sequenciais segundo um critério de proximidade entre amostras. O resultado ¢ uma
representacao em forma de arvore (dendograma). Os métodos hierarquicos sao divididos em
dois grupos: aglomerativos e divisivos, nesse trabalho serd implementado o método

aglomerativo.
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Algoritmos de métodos aglomerativos (buttom-up) iniciam-se com cada objeto ou
observagao como sendo um respectivo cluster. Em cada etapa subsequente, os dois clusters
mais semelhantes sdo combinados para criar um cluster agregado. O processo ¢ repetido até

que todos os objetos sejam finalmente combinados em um unico cluster. (HAIR JR. etal., 2014)

As distancias entre cada par de objetos implementadas nesse projeto sdo:

e Distancia de Manhattan,

d
d(xi'xj) = z(lxik — Xjk|)
k=1

e Distancia Euclidiana,

d
d(x;,xj) = Z(|xik — xjx|)?
=1

Serdo listadas as medidas similaridade ou dissimilaridade implementadas no plugin que
podem ser selecionadas pelo usuario, bem como uma descricdo do comportamento observado

em aplicacdes para clusterizagdo hierarquica tradicional conforme CARVALHO et al. (2009):
o Ward

O método parte da soma dos quadrados dos desvios de cada objeto para o centroide dos
respectivos clusters, o método consiste em analisar todos os possiveis paras de clusters unidos,
detectando qual unido produz o menor aumento da soma dos quadrados dos desvios. Tende a
unir clusters com niamero pequeno de observacoes, sendo fortemente enviesado no sentido de

produzir clusters com mesmo formato e nimero de observagdes. E também muito sensivel a

outliers.
d (X, x1)?
Dir=—"7_
R + J——
(Nk Ny,
sendo:

Dy, = medida de disimilaridade entre o cluster L e o Cluster K;

Xx e X, — sdo vetores correspondentes as médias dos vetores de caracteristicas

de todos elementos dentro dos clusters L e K respectivamente;

N, e Ny = nimero de lementos dentro dos clusters L e K respectivamente.
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o Single Linkage

Medida de similaridade entre dois clusters ¢ definida pela menor distancia de qualquer

objeto do cluster K para qualquer objeto do cluster L.

Dy; = min d(x;, x;
KL i€Ck,JEC], ( v ])

o Complete Linkage

Medida de similaridade entre dois clusters ¢ definida pela maior distancia de qualquer
objeto do cluster K para qualquer objeto do cluster L. E fortemente viesado no sentido de
produzir clusters compactos com diametros semelhantes, e pode ser severamente distorcido por

outliers moderados.

Dg, = min d(x;x;)

i€ECk,JEC],
e Average Linkage

Medida de similaridade entre dois clusters ¢ definida pela média das distancias de todos os
objetos do cluster K em relagdo aos objetos do cluster L. E um método que tende a juntar
clusters com baixa varidncia, sendo ligeiramente viesado a produzir clusters com igual

variancia.

1
Dy, = NN, Z Z d(x;, xj)

iECK JECL,
3.2 METODO DE CLASSIFICACAO

Nesse trabalho foi utilizado o método de classificacdo baseado no modelo de Arvore de
Decisdo para realizar uma modelagem descritiva dos clusters obtidos no processo de
clusterizagdo, em outras palavras, foi utilizado um modelo de classifica¢do supervisionado para
identificar os principais atributos que distinguem uma classe (cl/uster) de outra. Dessa forma, o
usudrio podera verificar, segundo o critério da classificacdao, por que determinado elemento
(vetor) foi atribuido a um determinado cluster, bem como a ordem de importancia dos atributos,
uma vez que o atributo mais importante ¢ colocado no primeiro no6 e os atributos subsequentes

sao alocados em ordem de importancia exemplificado na figura 3.4.
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Figura 3.4 Exemplo de Arvore de Decisio

De acordo com DA SILVA et al.:
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O problema de construir uma arvore de decisdo pode ser expresso recursivamente:
primeiro, deve-se selecionar um atributo para criar um né-raiz e fazer um ramo para
cada possivel valor. Isso divide o problema em subconjuntos, um para cada valor do
atributo. Depois o processo pode ser repetido recursivamente para cada ramo. Se a
qualquer instante todos os exemplos em um nd tiverem a mesma classificacdo,
interrompe-se o desenvolvimento daquela parte da arvore (2008).

Neste trabalho, para o treinamento do modelo de Arvore de Decisdo é utilizado como

entrada o conjunto de atributos utilizados pelo usudrio no método de clusterizagdo e para o

conjunto de saida (classes), os cluster obtidos no processamento do mesmo. Como critério de

selecdo de atributos ¢ utilizado o ganho de informagao (Gain) que tem como base a medida de

entropia.

A entropia caracteriza a impureza dos dados, num conjunto de dados, ela caracteriza a falta

de homogeneidade dos dados de entrada em relagdo a sua classificagdo. Por exemplo, a entropia

¢ maxima (igual a 1) quando o conjunto de dados ¢ heterogéneo (BARBOSA et al., 2001).

Uma abordagem completa dos conceitos que envolvem Arvore de decisdo e critérios de

escolha de atributos, além de aplicagdes do modelo podem ser encontrados em GARCIA 2003,

BARBOSA et al. (2001), DA SILVA et al. (2008).
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4 DESENVOLVIMENTO

O primeiro passo do plugin especificado ¢ a instalacao do programa QGIS. Este, pode ser
instalado em qualquer sistema operacional como, por exemplo, Linux, OSX, Windows e

Android. Neste projeto, sera utilizado o sistema operacional Windows 10.

Quanto a atualizagdo de suas versdes, o QGIS possui atualizagdes periddicas, sendo a
versdo 3.14 a mais recente no momento deste desenvolvimento. Entretanto, para efeito de
estabilidade na execucao do QGIS, foi utilizada nesse projeto a versdo 3.10.8, long-term-release

(LTR), versao estavel mais atualizada no momento do desenvolvimento do plugin.

Foram instalados, no ambiente QGIS, dois p/ugins para auxiliar no desenvolvimento, sendo
eles o Plugin Builder, que cria os arquivos necessarios para o desenvolvimento de novos
plugins, e o Plugin Reloader que atualiza as alteragdes realizadas no codigo do novo plugin
sem a necessidade de reiniciar o QGIS para carregar as atualizagdes. Informagdes adicionais
sobre instalacdo, funcionamento e configuragdo desses plugins podem ser encontrados em

Gandhi (2017).

O caodigo do plugin foi implementado na linguagem Python fazendo uso do Processing
Framework e com auxilio de um editor de texto. Existem algumas vantagens no uso
Framework, tais como: diminui¢cdo do nimero de erros; interface padronizada; execugdo do
plugin como uma tarefa em lote; e disponibilidade de padrdes que facilitam a constru¢dao do
cddigo, bem como permitem que o plugin seja combinado a outras ferramentas do QGIS,

criando fluxos de trabalhos automatizados (Model Builder).

4.1 ESTRUTURA DO PLUGIN

De acordo com BOOCH (2005), a Linguagem Unificada de Modelagem (UML) ¢ uma
linguagem grafica para visualizagdo, especifica¢do, construgdo e documentagao de artefatos de
sistemas complexos de software. Ainda, esta proporciona uma forma-padrao para a preparagao
de planos de arquitetura de projetos de sistemas, incluindo aspectos conceituais, classes escritas

e esquemas de banco de dados.

Para melhor visualizagdo e entendimento da estrutura do plugin foram criados dois
diagramas de classes simplificados—referentes a clusterizacdo pelo Método Hierdrquico e

Método K-Means (anexo 8.3).

Nas proximas secoes serdo explicados detalhadamente as herangas, atributos e relacdes de

cada classe apresentada no diagrama UML.
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4.2 INTERFACE

A interface do plugin foi desenvolvida com base nos requisitos apresentados no capitulo 2,
sendo necessaria a implementagdo de duas interfaces, uma para o método k-means € outra para
o método Hierdrquico. O processo de implementagdo da interface em ambos os casos pode ser
dividido em duas partes: a primeira foi desenvolvida com objetivo de criar uma parte da
interface customizada utilizando o auxilio do programa Q¢ Designer que possui ferramentas
para implementar a interface grafica; a segunda foi desenvolvida utilizando os métodos da
classe QgsProcessingAlgorithm do Processing Framework, buscando criar uma interface com

os mesmos padrdes e funcionalidades dos algoritmos de processamento do QGIS.

4.2.1INTERFACE METODO K-MEANS

Na primeira parte da implementacao da interface foi criado o arquivo kmeansWidget.ui no

ambiente do Q¢ Designer conforme figura 4.1. Foram adicionados a interface os seguintes

elementos:
" <
Form - kmeansWidget.ui |_‘:’ @
Input Layer 7
| 1 v]
Attributes
g 3
x>
=
2 2
<
<<<
[] optimal value Cluster Graph 4
5 ‘6

Figura 4.1 Interface K-means customizada.

e 1: Uma Combo box da categoria Input Widgets que recebera as camadas vetoriais
carregadas no QGIS para selecao do usuario;

e 2: Duas List Widget da categoria Item Widgets que exibird os atributos numéricos
da camada selecionada pelo usudrio, o atributo passara da listWidgetl para

listWidget2 caso o usuario selecione o atributo para o processamento;
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3: Quatro tool Button da categoria Buttons que permitira o usuario passar os

atributos da listWidget para listWidget2;

e 4: Um Group Box da categoria Containers que podera ser habilitado caso o usuario
deseje gerar a ferramenta grafica de andlise de clusters;

e 5: Uma Combo box da categoria Input Widgets que inserido no Group Box com
op¢ao de escolha do método de Elbow e Silhueta;

e 6: Um Tool Button da categoria Buttons que exibira o grafico.

e 7:Dois label da categoria Display Widgets para identificagao dos elementos.

Para interagir com cada objeto da interface foi implementado o codigo Python
kmeansWidget.py que cria a classe kmeansWidget que tem como heranga a classe pai
OtWidgets.OWidget. Todas as funcionalidades dos objetos da interface sdo criadas através dos

métodos implementados na classe kmeansWidget.

Para importar a interface customizada para Processing Framework, foi implementado o
codigo kmeansWrapper.py que cria a classe kmeansWrapper que tem como heranca a classe
pai WidgetWrapper. A classe filha possui o método createPanel que cria um objeto que ¢ uma
instancia da classe kmeansWidget, método createWidget que retorna o objeto instanciado e o
método value que retorna os pardmetros selecionados pelo usudrio na interface customizada.

Esses métodos sdo iniciados no codigo kmeasnclusteringalgorithm.py.

E no arquivo kmeasnclusteringalgorithm.py que a interface customizada ¢ mesclada
com a interface padronizada gerada pelo Processing Framework, finalizando, assim, a interface

do método k-means conforme figura 4.2.
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(2 K-Means Clustering X
Pardmetros | Log ! K-Means Clustering
Algorithm clusters data by trying to separate
Input Layer samples in n groups of equal variance, minimizing a
‘ . ‘ o;terion known as the inertia or within-duster sum-
of-squares
Attributes
=
>
[ <
=l
Optimal Value Cluster Graph
Elbow Method .
Number of dusters
|2 E
Output layer
| [Criar camada temporaria] \ ‘:\
V| Abrir arquivo de saida depois executar o algoritmo

| 0% ‘ Cancelar

|Executar processo em Lote... Executar ‘ \ Close

Figura 4.2 Interface K-Means.

4.2.2 INTERFACE METODO HIERARQUICO

A implementacdo da interface do Método hierarquico segue a mesma metodologia que o
Método k-means, porém utiliza elementos diferentes para compor a interface conforme figura

4.3. Foram utilizados os seguintes elementos:

/.| Form - hierarchicalWidget.ui o 3w
1 v
Attributes 6 3]
>>
2 2
ST
[
ward - - - . average: - | W7 7" 7 7
@Oag | |® eudidean - - manhattan 5
O complete ~ O singe 5 | | l—————

Figura 4.3 Interface Método Hierarquico customizada.
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1: Uma Combo box da categoria Input Widgets que recebera as camadas vetoriais

carregadas no QGIS para seleciao do usuério;

e 2: Duas List Widget da categoria Iltem Widgets que exibira os atributos numéricos
da camada selecionada pelo usudrio, o atributo passard da listWidgetl para
listWidget2 caso o usuario selecione o atributo para o processamento;

e 3: Quatro tool Button da categoria Buttons que permitird o usudrio passar 0s
atributos da listWidget1 para listWidget2;

e 4: Dois group Box da categoria Containers que exibirdo os métodos de
dissimilaridade e métrica;

e 5: Seis Radio Button da categoria Buttons para o usuario selecionar os métodos de

dissimilaridade e métrica.

6: Dois label da categoria Display Widgets para identificacao dos elementos.

Assim como no método anterior, para importar a interface customizada para Processing
Framework, foi implementado o codigo hierarchicalWrapper.py que cria a classe
hierarchicalWrapper com os mesmos métodos da classe kmeansWrapper. Esses métodos sdao
iniciados no c6digo hierarchicalclusteringalgorithm.py.

’

E no arquivo hierarchicalclusteringalgorithm.py que a interface customizada ¢
combinada com a interface padronizada do Processing Framework, finalizando, assim, a

interface do método Hierarquico conforme figura 4.4.
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Figura 4.4 Interface Método Hierarquico.

4.3 IMPLEMENTACAO DOS METODOS DE CLUSTERIZACAO

Os Métodos k-Means e hierarquico foram implementados nos arquivos
kmeansclusteringalgorithm.py € hierarchicalclusteringalgorithm.py, respectivamente. No caso
do Método kmeans e Método Hierarquico, os codigos foram adicionados no método
processAlgorithm da classe KMeansClusteringAlgorithm e da classe
HierarchicalClusteringAlgorithm, respectivamente. As duas classes t€ém como heranga a classe

pai QgsProcessingAlgorithm seguindo o modelo do Processing Provider.

Para implementar ambos os Métodos de clusterizacdo foi utilizada a biblioteca de
codigo aberto Scikit-Learn, que possui diferentes algoritmos implementados para a aplicagao
de modelos de mineragdo de dados na linguagem Python. A biblioteca foi adotada nesse projeto
pois proporciona uma simplicidade na aplicagdo dos modelos e possui uma documentagao

completa disponivel na pagina oficial (USER GUIDE, 2011).

O Meétodo k-means utiliza a classe KMeans da biblioteca sklearn. A classe possui
parametros como default e outros que devem ser passados. Nesse método, a classe recebe como

parametros:

e O numero de clusters escolhido pelo usuario;
e O randon_state igual a 0 (zero), definido no projeto para tornar a aleatoriedade

da escolha dos centroides de inicializacao deterministica.
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O método KMeans.fit() € responsavel realizar o treinamento do Método e determinar o
cluster de cada objeto, ele recebe como parametro um array com os atributos das feigdes
selecionados pelo usuério (dados), enquanto o atributo /abels retorna um array com o nimero

do cluster de cada fei¢do que ¢ adicionado a tabela de atributos da camada de saida.

O M¢étodo Hierarquico utiliza a classe AgglomerativeClustering da biblioteca sklearn, a
classe possui pardmetros como default e outros que devem ser passados. Nesse método a classe

recebe como parametros:

e O numero de clusters;
e Affinity, que defini a métrica utilizada (Euclidiana ou Manhattan); e
e Jinkage, que define a medida de dissimilaridade entre clusters (Ward, Single

Linkage, Complete Linkage e Average Linkage).
Todos esses pardmetros sdo definidos pelo usuario.

Assim como a classe KMeans, a classe AgglomerativeClustering possui o método fit() e o

atributo label . Os resultados sdo adicionados a tabela de atributo da camada de saida.

Mais informagdes sobre as classes apresentadas, bem como os parametros podem ser

pesquisados na documentacao oficial (USER GUIDE, 2011)

4.4 IMPLEMENTACAO DO METODO COTOVELO E METODO SILHUETA

A implementacao do codigo foi realizada no arquivo graph.py, que cria a classe
createGraph e utiliza como principais bibliotecas a matplotlib (HUNTER, 2007) e sklearn
(PEDREGOSA, 2011). O construtor da classe recebe como pardmetros os atributos das feigoes
(dados) e o método selecionado pelo usudrio, passados para os métodos da classe

elbowMethod() e silhouetteMethod(), que constroem os respectivos graficos.

O Método Elbow cria uma instancia da classe KMeans ¢ realiza clusterizacdo com o
método fit() para cada numero de cluster entre 2 a 10, para cada treinamento ¢ calculada a soma
das distancias quadradas das amostras até¢ o centro do cluster mais proximo utilizando um

atributo inerttia_ do objeto instanciado.

O Método Silhueta possui uma implementa¢do similar ao Método Elbow, porém nao
realiza o célculo da soma das distincias quadradas das amostras até¢ o centro do cluster mais
proximo. Ao invés disso, calcula o valor médio de silhueta utilizando os métodos da classe

silhouette score da biblioteca sklearn.
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E importante destacar que o grafico de andlise do niimero 6timo de cluster nesse projeto
sO pode ser realizado no método k-means de clusterizagdao nao sendo disponivel para o método

hierarquico.

4.5 IMPLEMENTACAO DA CLASSIFICACAO

A implementac¢do do Método de classificagdo foi realizada no arquivo classification.py que
cria a classe classification e utiliza como principais bibliotecas sklearn, collections e statistics.

O construtor da classe recebe como parametros:

e Um array com os dados utilizados no treinamento do modelo de clusterizagdo;
e Nome dos atributos selecionado pelo usuario;

e Oresultado da clusterizagdao, numero do cluster de cada feicao.

O método decisionTree instancia um objeto da classe DecisionTreeClassifier com
parametro criterion = ‘entropy’, esse mesmo objeto chama o método fit() que realiza o
treinamento do método de classificagao. O resultado da classificagdo ¢ passado para os métodos
find path e get rules que descrevem o caminho e o critério de classificagdo de cada classe

(cluster).

A classe classification ¢ importada nos arquivos KMeansClusteringAlgorithm.py e
HierarchicalClusteringAlgorithm.py, a classe passa os critérios de cada cluster determinados
no modelo de classificagdo que sdo descritos na saida do processamento do plugin para o

usudrio conforme figura 4.6.
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Figura 4.5 Regras da classificacdo.

4.6 SIMBOLOGIA E LEGENDA

Com objetivo de criar o mapa coroplético com uma legenda, as fei¢des criadas foram

categorizadas com base no atributo cluster obtido com o resultado da clusterizagao.

Para implementar a categorizagdo criou-se uma instdncia da  classe
QgsRendererCategory(), que recebe como parametros os rotulos do atributo cluster, a legenda
obtida dos critérios gerados pelo Método de Classificag@o e a cores a serem atribuidas a cada
cluster conforme tabela 4.1. A instancia ¢ passada a classe QgsCategorizedSymbolRenderer()
que, por sua vez, cria uma instancia que categoriza a camada de saida através do método

setRenderer().



Tabela 4.1 Cores de cada cluster (categorizagdo)
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Cluster (Red, Green, Blue, Transparency) Hexadecimal Cor
1 (43, 131, 186, 255) #2b83ba .
2 (241, 96, 93, 255) #£1605d .
3 (157,211, 167, 255) #9dd3a7
4 (237, 248, 185, 255) #edf8b9
5 (232, 221, 58, 255) #e8dd3a
6 (249, 158, 89, 255) #199e59
7 (108, 206, 89, 255) #6cceS9
8 (137,107, 178, 255) #896bb2 .
9 (205, 63, 113, 255) #cd3f71 .
10 (215, 25, 28, 255) #d7191c .

4.7 FASE DE TESTES

Como forma de validar as implementagdes realizadas no projeto, a fase de testes foi

constituida a partir da confec¢do de um Guia de Instalagio do clusterMap com video de

demonstragdo de uma visdo geral do uso do plugin’ e de um questionario online sobre a

experiéncia de uso e instalagao do clusterMap, presentes nos anexos.

Desta forma, foram enviados e-mails para integrantes dos Centros de Geoinformacao,

alunos de graduacdo do 3°ano do curso de Engenharia Cartografica do Instituto Militar de

Engenharia (IME), alunos de doutorado da PPGG-UFRJ e funcionérios do IPP — Instituto

Pereira Passos contendo uma breve explicacdo do objetivo do plugin e de sua fase de testes,

além do anexo contendo um conjunto de arquivos, sendo: um arquivo compactado com a versao

mais atualizada do plugin; o Guia de Instalacdo do ClusterMap; uma arquivo compactado com

! https://www.youtube.com/watch?v=XU8C9e9WNd8& feature=youtu.be


https://www.youtube.com/watch?v=XU8C9e9WNd8&feature=youtu.be
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um shapefile para teste de uso; e um questiondrio sobre a experiéncia de uso e instalacdo do

plugin.

Esta etapa visou coletar oportunidades de melhoria, bem como verificar a eficiéncia do
Guia de Instalagao, do video de demonstracao de uso e da interpretacao dos resultados obtidos
por parte do usuario. Foram recebidas respostas ao questionario e alguns dos resultados
coletados na etapa de fase de testes indicam oportunidades de melhoria no detalhamento da
descri¢do das etapas e na implementacao de métodos de avaliagdo como o Akaike information
criterion (AIC), o que pode ser implementado em versodes futuras do p/ugin. Durante o periodo

de desenvolvimento, ndo foram reportados bugs pelos usuarios.

4.8 PUBLICACAO EM REPOSITORIO OFICIAL DO QGIS

Para publicagdo do plugin em repositério oficial, foram atendidos os requisitos exigidos,

conforme orienta o repositorio do QGIS:

e  Plugins precisam ter pelo menos documentagdo minima;

e Os metadados do plugin devem conter um link para o cddigo-fonte, um rastreador de
problemas e uma licenga;

e A licenca do plugin deve ser compativel com GPLv2 ou posterior;

e Respeitar licengas por bibliotecas e outros recursos que seu plugin usa;

e Se o plugin tiver uma dependéncia externa, isso precisa ser claramente declarado no campo
em metadados: vocé pode incluir um pequeno guia para instalar bibliotecas Python

conforme necessario.

Assim, o codigo foi implementado e disponibilizado em um repositério publico da
plataforma Github’, contendo documentagdo propria disponibilizada em formato PDF, Guia de
instalacdo do plugin e de suas bibliotecas, video para uma visao geral de uso do plugin,
gerenciador de erros (bugtracker) e licenga GPLv2, atendendo todos os requisitos exigidos para

publicacao do plugin em repositorio oficial.

Desta forma, foi realizada a solicitacdo de publicagdo e, uma vez aceita, o plugin foi
publicado e pode ser utilizado a partir do download direto do repositorio do QGIS, conforme

Figura 4.6 ou na pagina oficial do repositorio do QGIS, conforme Figura 4.7.

! https://github.com/tiagoPrudencio/ClusterMap
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Receives polygon shapefile as input and applies
dustering methods for the generation of choropleth

The plugin receives polygon shapefile as input and applies clustering
methods (k-mean and hierarchical clustering) for the generation of
choropleth maps according to user-defined settings: attributes,
similarity metric, and the number of clusters.

WWWWW 16 voto(s) de classificagdo, 629 baixados
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Figura 4.6 Gerenciador de complementos do QGIS com detalhes do plugin.
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Top downloads

Most rated

Figura 4.7 Pagina oficial do repositorio do QGIS.

choropleth maps according to user-defined settings: attributes, similarity metric, and the number of clusters.
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5 APLICACAO PRATICA

Esta secao apresenta uma aplicacdo para demonstrar as funcionalidades do plugin
implementadas. A base de dados utilizada refere-se a informacdes de IDHM Renda (Renda),
IDHM Longevidade (Longev) e IDHM Educacao (Educagdo) extraidos do Sistema IBGE de
Recuperacdo Automatica — SIDRA (SIDRA, 2019) com base na malha de municipios mais
recente do Rio de Janeiro — Brasil (IBGE, 2010). A escolha desta base busca, tdo somente,
apresentar e comparar de maneira diddtica os mapas coropléticos e resultados gerados pelos
Me¢étodos de clusterizagdo, ndo fazendo parte do escopo do projeto a analise desses resultados.
Caso interesse ao leitor, consulte IPEA (2013) para esclarecer eventuais duvidas relativas ao

indice.

Nesta aplicagao foi utilizado o Método ndo-hierarquico K-means, € os Métodos hierarquicos
aglomerativos Ward, Average Linkage, Complete Linkage e Single Linkage, com nimero de
cluster obtido com a ferramenta de analise do numero 6timo de clusters disponivel no plugin
segundo o Método do Elbow. A distancia Euclidiana foi utilizada para os Métodos K-Means,
Ward e Average linkage, enquanto a distincia Manhattan foi utilizada para os Métodos

Complete Linkage e Single Linkage.

Foram apresentados nos anexos 8.4 os mapas coropléticos resultantes do processo de

clusterizagao, bem como o Coeficiente de Silhueta e regras de decisdo referentes a cada cluster.

Observando-se os mapas, nota-se que, em relagdo a formagao dos clusters, os Métodos K-
Means, Ward e Complete Linkage obtiveram resultados semelhantes, enquanto os Métodos
Average Linkage e Single Linkage obtiveram resultados bastante distintos. Esta conclusdo ¢
corroborada pelas regras da Arvore de Decisdo que definiram a ordem de importancia dos

atributos para classificacdo dos objetos em seus respectivos clusters, conforme Tabela 5.1.

Tabela 5.1 Ordem de importancia dos atributos segundo as regras da Arvore de Decisdo

[\
N D W NN
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Em todos os Métodos os clusters apresentaram um Coeficiente de Silhueta abaixo de 0,6,
indicando que os objetos estdo num ponto intermediario a dois grupos. E importante notar que
alguns clusters obtiveram valores de Coeficiente de Silhueta iguais a zero (0.0), um caso

particular do resultado da clusterizagdo, onde o c/uster possui apenas um elemento.

Os resultados indicam que, para o Método K-Means, foi obtida uma maior homogeneidade
quanto ao nimero de municipios em cada cluster. Enquanto, para o Método hierarquico, foram
verificados clusters com apenas um elemento, como, por exemplo, os municipios de Niteroi e
Rio de Janeiro. Evidenciando assim, que os valores de atributos destes municipios se

diferenciam quando comparados aos demais municipios do Estado.
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6 CONCLUSAO

Este projeto teve como objetivo a implementagdo e disponibilizacdo de um novo plugin
para a plataforma QGIS com intuito de realizar um agrupamento de dados multivariados

espaciais e a visualizacdo dos clusters formados por meio de um mapa coroplético.

A primeira etapa de desenvolvimento deste projeto foi o levantamento dos requisitos,
relacionados a interface, os dados de entrada e a saida, os métodos de clusterizacao, medidas
de dissimilaridade, os parametros para execu¢do de cada Método, e a ferramenta de analise do
numero 6timo de clusters. Ainda, foram especificados os parametros do plugin, formato dos

arquivos de entrada e saida, tipo de atributo dos dados, limitagdes de nimero de cluster.

Um dos requisitos finais do projeto foi a publicacao do plugin no repositorio oficial do
QGIS. Para isso, foram atendidos todos os requisitos exigidos conforme orienta a se¢do de
publicagdo no site oficial do QGIS. Esta publicagdo foi realizada em 24 de setembro de 2020 e
pode ser verificada na pagina oficial do repositorio do QGIS, contendo informagdes adicionais

como numero de downloads e avaliagao dos usuarios.

Finalmente, o projeto foi completamente desenvolvido atendendo todos os requisitos
estabelecidos nesse projeto com o objetivo de desenvolver um novo plugin de clusterizagdo na
plataforma QGIS, e ao final, ter a publicacdo do plugin no repositério oficial da plataforma.
Além disso, ha possibilidade de melhoria para trabalhos futuros com implementacdo de outras
funcionalidades como andlise de variancia e a inclusdo de atributos nao-numéricos

(categoricos) na clusterizacao.
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CAPITULO 1

Visao Geral do plugin clusterMap

O plugin clusterMap foi desenvolvido por alunos do 5° Ano do Instituto Militar
de Engenharia, do Exército Brasileiro, a fim de automatizar etapas de clusterizacdo

com o uso do QGIS.

Este guia esta de acordo com as funcionalidades do plugin e em concordancia

com o Caderno de Instrucdo de Geoinformacao que pode ser encontrado na pagina

do Geoportal da DSG.

Na sua forma nativa, o QGIS ja possui um bom numero de ferramentas Uteis
para trabalhos de Geoprocessamento. Entretanto, ha certas tarefas que apenas
poderdo ser executadas de forma satisfatoria apds a instalagdo de plugins

(complementos) escritos na linguagem Python.

Entenda que quando falamos em plugin neste contexto estamos nos referindo
a um pequeno aplicativo, ferramenta ou rotina que acrescenta funcionalidades

ao QGIS.

Veremos neste guia como fazer a instalacdio de uma destas extensdes
(clusterMap), que tem como objetivo a clusterizacao de arquivos vetoriais utilizando

diferentes métodos e métricas para tal.

No video abaixo mostramos a visdo geral do plugin numa versao inicial.


http://www.geoportal.eb.mil.br/portal/images/PDF/CI_GeoInfo_20190110_EB80CI72001.pdf
http://www.geoportal.eb.mil.br/portal/
http://www.andersonmedeiros.com/srtm-qgis-como-obter-dados-altimetricos/
http://www.andersonmedeiros.com/curso-online-de-python/
http://www.andersonmedeiros.com/qgis-divisao-de-bandas-rgb/
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CAPITULO 2

Instalacdo e Requisitos do ClusterMap

2.1 Requisitos Minimos
Para o funcionamento adequado do plugin, sao necessarios:

& QGIS 3.1 (ou superior) — Disponivel para Windows, macOS e Linux

= Pacotes Python instalados: Numpy, Matplotlib e Scikit-learn

e Plugin ClusterMap: pasta contendo o plugin para download

2.2 Instalando o QGIS

O primeiro passo para usar o clusterMap é instalar o QGIS.

E altamente recomendavel fazer o download da Ultima versdo estavel e de longo prazo

(LTR) do QGIS, que atualmente é a versao 3.10 Corufia ou posterior.

Para instalar o QGIS, consulte a documentagao oficial disponivel no site do QGIS,

disponivel em https://www.qgis.org/pt BR/site/forusers/download.html



https://www.qgis.org/pt_BR/site/forusers/download.html
https://github.com/tiagoPrudencio/ClusterMap/archive/master.zip
https://www.qgis.org/pt_BR/site/forusers/download.html
https://youtu.be/v1hBgDAMO4w
https://ca.wikipedia.org/wiki/Qgis
https://ca.wikipedia.org/wiki/Qgis
https://ca.wikipedia.org/wiki/Qgis
https://ca.wikipedia.org/wiki/Qgis
https://ca.wikipedia.org/wiki/Qgis
https://ca.wikipedia.org/wiki/Qgis
https://ca.wikipedia.org/wiki/Qgis
https://ca.wikipedia.org/wiki/Qgis
https://en.wikiversity.org/wiki/Python_Concepts
https://en.wikiversity.org/wiki/Python_Concepts
https://en.wikiversity.org/wiki/Python_Concepts
https://en.wikiversity.org/wiki/Python_Concepts
https://en.wikiversity.org/wiki/Python_Concepts
https://en.wikiversity.org/wiki/Python_Concepts
https://en.wikiversity.org/wiki/Python_Concepts
https://en.wikiversity.org/wiki/Python_Concepts
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Nota: Para evitar conflitos durante a instalacdo do clusterMap, é recomendavel ter
apenas uma versao do QGIS instalada. Além disso, ter o QGIS e o ArcGIS instalados

conjuntamente no mesmo sistema nao é recomendado pelo mesmo motivo.

2.3 Instalando os pacotes Python: Numpy, Matplotlib e Scikit-learn

Inicialmente, para instalagao dos pacotes, temos:

1°Passo) Abra o arquivo OSGeo4W (Arquivo em Lotes do Windows), encontrado no
diretério onde o QGIS foi instalado (C:\Program Files\QGIS 3.14 ou equivalente) ou,
de maneira alternativa, digite OSGeo4W na busca, canto esquerdo da barra de

ferramentas.

22/07/2020 12:57 Pasta de arquivos

B include /07/2020 12:59 Pasta de arquivos
R 2020 13:00 Pasta de arquivos

B share /07/2020 13:00 Pasta de arquivos

B 0SGeodW 22/08/2017 17:44 Arquivo em Lotes do Wind...
0SGeodW 22/08/2017 17:45 Icone
I postinstall.bat.done /07/2020 06:02 Arquivo DONE

2.00

. postinstall /07/2020 13:00 Documento de Texto

2°Passo) Aberto no OSGeo4W, é necessario entrar no console com:

py3_env

0SGeodW Shell

n o-help for a list of available commands

nv

YTHONHOME=C : \PROGRA~1\QGIS3~1.14\apps\

SET PYTHONPATH=C:\PROGRA~1\QGIS3~1.14\apps\Pyt

3°Passo) Em seguida é necessario entrar no console com:

python3 -m pip install numpy
python3 -m pip install sklearn

python3 -m pip install matplotlib

E pressionar ENTER ap0s digitar cada uma das linhas acima.

1.4. Instalando o plugin clusterMap
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1° Passo) Com o QGIS aberto, acesse o Menu Complementos > Gerenciar e

Instalar Complementos

»! Untitled Project - QGIS
Projeto Editar Exibir Camada Configuragbes JOGIGTIEREIGE) Vetor Raster Banco dedados Web DSGTools Processar Ajuda

DEERmREN O I

. Terminal Python Ctrl+Alt+P

Gerenciar e Instalar Complementos...

w @ \/; /?[] lﬁ ExcelSync » @
Plugin Reloader »
v N~ 4 12
S-=-0-0 @@= & &

Camadas

@%  projetos recentes
¢ @l®oTo-FAO

proj_01_08
C:\Users\samsung\Downloads\proj_01_(
EPSG:4674 (SIRGAS 2000)

Value Tool ®
Enable
Table Graph Options

Decimals |2

> Configuragao SAP
- R C:\Users\samsung\Desktop\sap_config.qgs
Layer Value EPSG:4674 (SIRGAS 2000)

2° Passo) Clique em Install from ZIP e localize o arquivo zipado com o plugin que se

deseja instalar.

! Complementos | Install from ZIP

:‘7 » Tudo

=]
re
] Instalados If you are provided with a zip package containing a plugin to install, please select the file below and dick the

Install plugin button.

%% Nao instalado . o . s "

Please note for most users this function is not applicable, as the preferable way is to install plugins from a
repository.

& Atualizavel

B installfrom zip
ZIP file:

* Opgoes

Install Plugin

Nado havendo erro durante o rapido processo de instalacdo, devera aparecer

uma mensagem informando sobre as dependéncias do médulo ClusterMap.

Nota: Observe que o arquivo deve ser de extensao *.zip, ndo podendo ser extensao

*rar

3° Passo) Ao verificar a caixa abaixo, basta clicar em OK.
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s Gerenciador de Dependéncias de Complementos X

Dependéncias do médulo ClusterMap
Nome Instalados Obrigatdrio Disponivel Acdo
numpy Corrigir manualmente
scikit-learn Corrigir manualmente
matplotlib Corrigir manualmente
OK Cancel

4° Passo) Com o plugin instalado, basta ir em Instalados e marcar a caixa de selecao

de seu plugin.

». Complementos | Instalados (16)

s Tudo Q Buscar...
v ¥ Attribute based clustering
# Checar geometria

] & ClusterMap

Néo instalado v & DB Manager
v & DSG Tools
Instalar a partir do ZIP w Edigdo Offline
VB ExcelSync
a Opcoes #; Ferramentas de GPS

v ) Ferramentas de Produgdo

2.5 Execucgao do Plugin clusterMap
Para executar o plugin, acesse Processar -> Caixa de ferramentas, ou abra

utilizando o atalho Crtl + Alt + T.

Caixa de Ferramentas de processamento

EXEEEES

jo

Cartografia

Criacdo de vetor

edados Web Malha DSGTools

BEONOR

Processar .
Ferramentas de arquivo

%+ Caixa de ferramentas Ctrl+ARl+T
#2 Modelador grafico... Ctrl+Alt+G

(9 Histérico... Ctrl+Alt+H

Ferramentas de camada

Ferramentas raster
Geometria do vetor
Interpolagdo

Plots

Raster creation

= Resultados visualizagdo Ctrl+Alt+R

Editar Feigdes In-Place

@@= & B S50

Raster de analise do terreno
Selecionar vetor
Sobreposicdo de vetor

Tabela de vetores

Vector tiles

Vetor geral

clustering

¥ Clustering Methods

4 Hierarchical Clustering
4% K-Means Clustering

{ v v v vvvvvvvvvv~vw




8.2 FLUXOGRAMA DO QUESTIONARIO DA FASE DE TESTES

Inicio

Foi instalado?
Inserir Nome e

Instituicao

SIM

Verificar
conhecimento do
usuario

o Guia de
instalagao?

Verificar se o usuario
conseguiu instalar o
plugin

Coletar feedback
guanto abordagem e
clareza nas
instrucdes do Guia

Verificar se o usuario
conseguiu utilizar o
plugin adequadamente

Verificar o motivo de o
usuario ndo conseguir
instalar o plugin

Verificar se utilizou o
video contido no Guia
COMO apoio ao uso

Verificar o motivo de o
usuario nao conseguir
fazer uso do plugin

Verificar a
compreensao dos
resultados

Pesquisa Final

Fim

Figura 8.1 Fluxograma do Questionario.
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Figura 8.2 Representacdo de UML simplificado para o método k-means.
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luerarclucalWidget luerarclucalWidget
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classification classification

+X

+Y
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+ cluldren_left - NoneType
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ClusterMap. ClusterMap
+ actions : st
+ iface
+ plugin_dir
+ provider
+ translator
+ G ClustermgProvider
+ tr(message)
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Figura 8.3 Representagdo de UML simplificado para o Método Hierarquico.
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8.4 RESULTADOS

IDHM
Método KMeans - Distancia Euclidiana
4 Clusters

Atlantico

25 0 25 50 75 km
| T ]

Figura 8.4 Resultado da clusterizagdo Método K-Means.

Tabela 8.1 Regras e Coeficiente de Silhueta de cada cluster obtidos do Método KMeans

Coeficiente
Cluster Regras (Arvore de Decisio) Médio
de Silhueta

e Longev<=0.823 Educagdo<=0.600 Educa¢do>0.590 Educagdo<=0.594;

. e Longev<=0.823 Educacdo>0.600 Longev.>0.793 Educacao<=0.603
Longev.>0.811;

e Longev<=0.823 Educacdo>0.600 Longev.>0.793 Educacdo>0.603.

o Longev<=0.823 Educagdo<=0.600 Educacdo<=0.590;

. e Longev<=0.823 Educacdo<=0.600 Educacao>0.590 Educa¢do>0.594;

0.422

e Longev<=0.823 Educagdo>0.600 Longev<=0.793; 0.309
e Longev<=0.823 Educa¢do>0.600 Longev>0.793 Educagdo<=0.603
Longev<=0.811.

e Longev>0.823 Educacdo<=0.679; 0.281
e Longev>0.823 & Educagdo>0.679 Renda<=0.727.

e  Longev>0.823 Educagio>0.679 Renda>0.727 0.233




IDHM
Método Ward - Distancia Euclidiana
4 Clusters

Atlantico

Figura 8.5 Resultado da clusterizagdo Método Ward.
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25 50 75 km

Tabela 8.2 Regras e Coeficiente de Silhueta de cada cluster obtidos do Método Ward

Coeficiente
Cluster Regras (Arvore de Decisio) Médio
de Silhueta
. e Longev<=0.823 Educagdo>0.590 Renda>0.716 Longev>0.807; 0.225
e Longev>0.823 Renda<=0.815.
e Longev<=0.823 Educagdo<=0.590;
e Longev<=0.823 Educa¢do>0.590 Renda<=0.716 Renda<=0.679 0.319
Longev>0.805
e Longev<=0.823 Educa¢d0>0.590 Renda<=0.716 Renda<=0.679
Longev<=0.805; 0.406
e Longev<=0.823 Educa¢d0>0.590 Renda<=0.716 Renda>0.679;
e Longev<=0.823 Educagdo>0.590 Renda>0.716 Longev<=0.807
o Longev>0.823 Renda>0.815 0.563
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IDHM
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Figura 8.6 Resultado da Clusterizagdo Método Average Linkage.

Tabela 8.3 Regras e Coeficiente de Silhueta de cada cluster obtidos do Método Average Linkage

Coeficiente
Cluster Regras (Arvore de Decisio) Médio
de Silhueta
. e Renda>0.725 Longev<=0.837 Renda>0.756; 0.451
e Renda>0.725 Longev>0.837 Educagdo<=0.713. )
. e Renda<=0.725 Educagido>0.469; 0.236
e Renda>0.725 Longev<=0.837 Renda<=0.756
e Renda<=0.725 Educa¢ao<=0.469 0.0
e Renda>0.725 Longev>0.837 Educacdo>0.713 0.469
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Figura 8.7 Resultado da Clusterizagdo Método Complete Linkage.

Tabela 8.4 Regras e Coeficiente de Silhueta de cada cluster obtidos do Método Complete Linkage

Coeficiente
Cluster Regras (Arvore de Decisio) Médio

de Silhueta

. e Longev<=0.823 Educacdo>0.590 Renda>0.716 Longev>0.807; 0271

e Longev>0.823 Renda<=0.815.

e Longev<=0.823 Educagdo<=0.590;

e Longev<=0.823 Educagdo>0.590 Renda<=0.716 Renda<=0.679 0.332
Longev>0.805

e Longev<=0.823 Educa¢do>0.590 Renda<=0.716
Renda<=0.679500013589859 Longev<=0.805; 0.489

e Longev<=0.823 Educa¢d0>0.590 Renda<=0.716 Renda>0.679;

e Longev<=0.823 Educagdo>0.590 Renda>0.716 Longev<=0.807

e Longev>0.823 Renda>0.815 0.373
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Figura 8.8 Resultado da clusterizagdo Método Single Linkage.

Tabela 8.5 Regras ¢ Coeficiente de Silhueta de cada cluster obtidos do Método Single Linkage

Cluster

Regras (Arvore de Decisio)

Coeficiente
Médio
de Silhueta

Renda>0.815 Educa¢do>0.745

. Renda<=0.81 Educa¢do>0.469 0.236
. Renda<=0.815 Educagio<=0.469 0.0
Renda>0.815 Educagio<=0.745 0.0

0.0




