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RESUMO

Dados oficiais relativos ao setor bioenergético e da pecudria bovina de corte e leiteira em
Goias foram utilizados na aplicagdo de detec¢do de mudanca com énfase aos sistemas auto -
organizdveis (mapas de Kohonen) como método ndo supervisionado de classificagdo para
verificar o comportamento produtivo relacionado a cultura da cana-de-actcar e da pecudria
(carne e leite) nos municipios goianos. A pesquisa adotou dois tempos (bitemporal)
especificos de andlise em uma dimensao de sinclassificagdao (classificacdo simultanea). As
andlises realizadas permitiram monitorar temporalmente as modificagdes relativas ao
comportamento da produtividade nos municipios goianos. Todas as ferramentas tecnologicas
disponiveis na atualidade podem e devem ser utilizadas na andlise de dados de producdo de
modo que varidveis numéricas quantificadas por Institutos Especializados possam ser
transformadas em informacdes uteis ao planejamento e gestdo quer seja, rural ou urbana, em
esferas municipais, estaduais e federais. Em uma andlise bitemporal sdo escolhidos dois
tempos especificos para o estudo e o algoritmo de classificacdo determinard padrdes para a
definicdo dos grupos a serem classificados. Em uma abordagem de sinclassificacdo, o
treinamento € realizado de forma que os dados dos dois tempos sejam tabulados de forma
simultanea. Ao final, busca-se determinar ou ndo a ocorréncia de mudancas ou modificagcdes
temporais.

Palavras-chave: Deteccio de mudanca temporal. Sinclassificacdo. Sistemas auto -
organizaveis. Tecnologias.



ABSTRACT

Official data on bioenergy sector and beef cattle and dairy Goids were used in the application
of change detection systems with emphasis on self-organizing (Kohonen maps) as
unsupervised method of classification to verify the productive behavior related to culture of
cane sugar and livestock (meat and milk) in the municipalities of Goids. The research adopted
two times (bitemporal) analysis on a specific dimension sinclassificacdo (simultaneous
classification). The analyzes allowed temporally monitor the changes relating to the behavior
of productivity in municipalities in Goids. All the technological tools available today can and
should be used in the analysis of production data so that numerical variables quantified by
specialized institutes can be turned into useful information for planning and management
whether rural or urban, in municipal, state and federal. In an analysis bitemporal are chosen
two specific times for the study and classification algorithm determines standards for the
definition of groups to be classified. In one approach sinclassificagdo. The training is
conducted so that the data of the two times are plotted simultaneously. At the end, we seek to
determine whether or not the occurrence of temporal changes or modifications.

Keywords: Detecting temporal change. Sinclassification. Self-organizing systems.
Technologies.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao do Tema

A escolha em estudar a tematica relacionada a detec¢do de mudancas para andlise da
producdo bioenergética e pecudria em Goids veio de encontro a assuntos estudados no
Programa de Mestrado Multidisciplinar em Sociedade, Tecnologia e Meio Ambiente, da
graduacdo em ciéncias biologicas e do magistério superior na drea de novas tecnologias. Os
conceitos relativos aos métodos de classificacdo coincidiram com a possibilidade do uso das
Tecnologias da Informacdo (TI) aplicadas em questdes primordialmente atuais como a

producdo agricola, a protecdo ambiental e o desenvolvimento sustentavel.

A produgdo bioenergética e pecudria referem-se, respectivamente, ao perfil de area
plantada (em hectares) para a cana-de-actcar, o rebanho bovino de corte (em ndmero de
cabecas) e quantitativo da producdo leiteira (em litros). Para o Estado de Goids o plantio da
cana-de-acliicar mostra-se em progressiva expansao sem deixar de lado o crescimento da
pecudria em todos os municipios. Diante disso, surge uma indagagdo a ser respondida com a
pesquisa: qual o comportamento dos municipios goianos em relacdo a producdo bioenergética

(cana-de-agucar) e a pecudria bovina de corte e leite para os anos de 1995 e 2010?

Para responder ao problema indicado, o trabalho adotard um processo de classificacio
dos dados de producdo para a cana-de-agtcar, pecudria bovina e de corte em 1995 e 2010.
Posteriormente, serd utilizado um algoritmo de detec¢do de mudanca (DM) para que se
produza um diagndstico de mudanca e ndo mudanca dos municipios em Goids. Nesse sentido,
o termo detec¢do de mudangca (DM) refere-se a um conjunto de ferramentas computacionais
que identificam mudang¢as quantitativas na forma de um objeto (cana-de-agucar, pecudria
bovina de corte e leite) ou nos aspectos delineados da superficie terrestre, em diferentes datas
(SINGH, 1989). Esse processo pode ser desenvolvido em trés dimensdes: a Pré-Classificagao,

a Po6s-Classificagdo e a sinclassificacdo.

Na Pré-Classificacdo os dados de andlise s@o classificados isoladamente o que permite
gerar mapas de classes dos dois tempos (1995 e 2010) de forma independente. Aplica-se,
entdo, o algoritmo de DM que vai produzir um mapa final para identificacio das mudancas
ocorridas. Na Pds-Classificacao, aplica-se primeiramente o algoritmo de DM aos dados de

andlise, em seus respectivos tempos. Posteriormente, € feita a classificacdo (separagdo em
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grupos) dos dados e, ao final do processo, um mapa de mudanca permite reconhecer as
modifica¢des. Na sinclassificacdo os dados de andlise, para os respectivos tempos (1995 e
2010), sdo analisados simultaneamente produzindo um tnico mapa de caracteristicas. Aplica-
se, entdo, o algoritmo de DM, o que resultard em um cruzamento de informacdes que permite

comparar todos os dados para a obten¢dao de um mapa de mudanca.

Em qualquer dimensao de classificagao, ja citada anteriormente, é importante ressaltar
que o termo classificacdo consiste na busca do reconhecimento de componentes em fungdo de
um critério estabelecido, agrupando em classes que apresentam aspectos ou padrdes de
similaridade. A ideia final serd a producdo de um mapa de mudanga com grupos ou temas
definidos em termos quantitativos para serem analisados e interpretados de acordo com a
necessidade e intencdo da pesquisa (FLORENZANO, 2011). O processo de classificacdo
temporal pode ser realizado de duas formas: por um método supervisionado ou ndo

supervisionado.

Em um método supervisionado os grupos que serdo classificados sdo previamente
definidos por um supervisor externo. Nesse caso, o analista fornecerd amostras (dados) das
classes representativas que ndo, necessariamente, sejam homogéneas. E importante ressaltar
que todo o processo precisa acontecer baseado em regras estatisticas pré-estabelecidas. J4 no
método ndo supervisionado os grupos a serem classificados ndo sdo pré-determinados, ou
seja, tal técnica ndo possui a interferéncia de um analista ou supervisor externo para fornecer
as classes de treinamento o que a tornard menos subjetiva na obtencdo dos resultados.
Conclusivamente, as classes sdo definidas a posteriori, como um resultado da andlise

(FLORENZANQO, 2011).

A pesquisa realizada utiliza uma Rede Neural Artificial (RNA), cujos estudos tiveram
inicio em 1943, com a publicagdo de artigos cientificos de McCulloch e Pitts que
demonstraram uma similaridade entre a aprendizagem de neur6nios, com O Processo
computacional de aprendizagem. Os estudos sobre RNA tiveram avangos com a criacdo de
um modelo denominado Perceptron, proposto por Rosenblatt (1958), no qual foi demonstrado
que as redes neurais de McCulloch poderiam ser treinadas para classificar padroes em classes

linearmente separdveis (uma Unica camada de neurdnios) (RUSSEL e NORVIG, 1995).

Os estudos relacionados a RNA tiveram avangos consistentes na década de 80, com a
criacdo de arquitetura de redes neurais mais complexas, constituidas por varias camadas,

capazes de resolver problemas ndo linearmente separdveis. Para tais modelos, a determinacao
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do ndmero de camadas utilizada influencia, diretamente, na capacidade de aprendizado da

rede (CARVALHO e LUDEMIR, 1998).

Para realizar o aprendizado de uma RNA, o treinamento da rede pode ocorrer de duas
formas principais: o aprendizado supervisionado € o nao supervisionado. Para que aconteca
uma aprendizagem supervisionada, inicialmente serdo definidos a estrutura e os parimetros de
treinamento. Em seguida, a rede neural deve ser treinada. A partir dai, estard pronta para ser
utilizada. Nesse caso, o processo € dirigido por um supervisor (professor) que fornece a RNA
uma resposta desejada para aquele vetor de treinamento. Contraditoriamente, na
aprendizagem nao supervisionada, a rede neural também devera receber prévio treinamento.
Contudo, para esse modelo, ndo hd exemplos rotulados da funcdo a ser apreendida pela RNA,
ou seja, ndo existe o direcionamento de um supervisor (professor) para conduzir o

treinamento da rede neural (HAYKIN, 2001).

Na atualidade, os estudos relacionados ao processo de aprendizado ndo supervisionado
mostram-se de grande relevancia em pesquisas sobre RNA e, em especial, destaca-se um
modelo que foi utilizado no presente trabalho: o Self-Organizing Feature Maps (SOFM) ou
mapa auto-organizado de caracteristicas. A utilizacdo de redes com aprendizagem ndo
supervisionada pode ser justificada pela necessidade de o sistema ser capaz de extrair por si sO
a informacdo necessdria para realizar o processo de agrupamento dos dados sem (ou com
minima) a interven¢do de um operador humano. Esta propriedade recebe o nome de auto-
organizacdo. Uma rede ndo supervisionada deve descobrir por si s6 os padroes,
caracteristicas, regularidades, correlacdes ou categorias implicitas nos dados de entrada e

codifica-las na saida (BECKER, 1991).

Conforme explica Becker (1991), no aprendizado nao supervisionado auto-organizado,
a rede deve ajustar-se as regularidades estatisticas dos dados de entrada e desenvolver
habilidade de formar representacdes internas para codificar as caracteristicas de entrada e,

assim, criar automaticamente novas classes.

E importante explicar que, a aprendizagem de uma rede neural ndo supervisionada
fundamenta-se em dois mecanismos bdsicos: competicio e correlacio. No processo de
competicdo as estruturas neurais competem entre si pelo direito de responder a um
determinado estimulo sensorial de entrada. Fundamentalmente existem trés elementos que

caracterizam o aprendizado competitivo:
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1° Existe um conjunto de neurdnios idénticos, ligados por valores de conexdes sindpticas de

valores distribuidos de modo aleatdrio.
2° Existe um valor Mdximo bem definido para ativa¢do dos neurdnios.

3° Existe um mecanismo que permite que os neurdnios entrem em competi¢do pelo direito de

permanecerem estimulados.

No aprendizado competitivo, entradas possuindo alguma semelhanga tendem a excitar

0 mesmo neur6nio na saida (Barreto 2001).

No processo de correlacdo a estrutura neural se auto-organiza de tal forma a extrair a
informacao relevante a partir de correlacdes existentes nos dados sensoriais. Este tltimo tipo
de mecanismo de aprendizagem é comumente chamado de aprendizagem hebbiana (HEBB,
1949). A pesquisa em foco utilizou mapas auto-organizados de caracteristicas, adotando o
mecanismo competitivo para a obten¢do dos resultados. As ferramentas para a realizacdo do
trabalho baseiam-se em um modelo de RNA com mecanismo de aprendizagem ndo
supervisionada, o qual sera utilizado na fase de classificagdes durante o processo de deteccao
de mudanca por sinclassificacdo para o estudo da producdo bioenergética e pecudria em

Goias.

A referida dissertacdo visa a proposicdo e utilizacdo de redes neurais artificiais com
aprendizagem ndo supervisionada, que sejam capazes de aprender demonstrando eficicia na
andlise de dados disponibilizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
relacionados ao setor produtivo em Goids. As principais contribui¢des desse trabalho podem

ser assim, resumidas:

a) Estudo da dindmica dos modelos de redes neurais artificiais ndo supervisionadas, para o
reconhecimento e deteccao de mudancas temporais; b) Aplicacdo do processo de deteccao de
mudanca utilizando sinclassificagdo para andlise de dados de produgdo bioenergética e
pecudria do Estado de Goias; c) Utilizacdo de um modelo de RNA com aprendizagem nado
supervisionada e auto-organizada, capaz de lidar com uma sequéncia bitemporal para analisar

e extrair informacdes concretas relacionadas ao setor bioenergético e pecudria em Goids.

As pesquisas, sobre redes neurais artificiais sao importantes porque visam desenvolver
modelos matematicos, ndo necessariamente ligados a drea bioldgica, que podem desempenhar

vérias funcdes. Dentre as aplicacdes, pode-se destacar algumas:
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a) Processamento de imagens de sensores remotos (TODT, 1998); b) Processamento de dados
estatisticos oficiais (BARRETO, 1998); c¢) Reconhecimento e classificagdo de padrdes
urbanos e/ou rurais (KIEL, 2008); d) Estudo de comportamento bioldgico entre diferentes
espécies (FRANCISCO, 2004); e) Robdtica e controle de equipamentos médicos como bragos
mecanicos utilizados em cirurgias reparadoras (NUNES, 2003); f) Andlise de Grupos
(MENKE, 2012); g) Processamento de sinais elétricos (marcapassos cardiacos)(ROGAL
JUNIOR, 2008);

Faz-se necessério enfatizar que um determinado sistema que utiliza RNA pode usar de
forma tnica ou intercalada, as funcdes acima referenciadas. E importante ressaltar que em
sistemas nos quais se utilizam algoritmos ndo supervisionados, normalmente, muito pouco se
conhece a respeito do conjunto de dados de entrada. O tipo de informacdo que uma rede nao-
supervisionada extrai dos dados de entrada depende de sua arquitetura e dindmica, existindo
uma infinidade de tarefas nas quais se aplicam tais redes. Nos mapas de caracteristicas auto-
organizaveis (self-organizing maps) as unidades de saida estdo dispostas de acordo com uma
forma geométrica especifica. A partir disso, as unidades de saida mapeiam os padrdes de
entrada em diferentes pontos neste arranjo, preservando relacdes de vizinhanga existentes na

distribuicdo de entrada. Com isso, padrdes semelhantes ativam unidades de saidas proximas

(GRAY, 1984).

O trabalho estd organizado em seis sessoes, sendo que, a primeira sessdo apresenta
uma introducdo ao tema de estudo mostrando conceitos sobre detec¢do de mudanga temporal
e suas dimensdes de aplicacdo, definicdes sobre redes neurais artificiais e os métodos de
aprendizagem de rede supervisionados e ndo supervisionados e, apresenta uma ideia geral
sobre um tipo especifico de rede neural denominada mapa de caracteristicas auto-organiziveis
ou SOFM. Apresentam-se, ainda, as contribui¢cdes e aplicacdes relacionadas ao tema de

estudo.

A segunda sessdo faz descricdo relacionada ao problema a ser pesquisado e os

objetivos propostos.

A terceira sessdo apresenta as orientagdes conceituais bdasicas relacionadas ao estudo,
tais como: deteccdo de mudangas temporais, os métodos de andlise supervisionada e ndo
supervisionado, redes neurais artificiais (RNA) e os mapas auto-organizdveis de

caracteristicas (SOFM).
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A quarta sessdo faz uma descricdo sobre os materiais e métodos da pesquisa e,
também, descreve o Estado de Goids e suas regides, caracteriza o cerrado brasileiro e a

metodologia adotada no estudo.

A quinta sessdo apresenta os resultados obtidos com a pesquisa e as discussdes

relacionadas ao tema estudado.

E, finalmente, na sexta sessao, apresentaremos as conclusdes e consideracoes finais do
trabalho, os pontos positivos e negativos de destaque e os possiveis trabalhos que poderado ser

desenvolvidos no futuro.
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2 APRESENTACAO DO PROBLEMA

2.1 A producao sucroalcooleira e a pecuaria em Goias

Nesse contexto, dados oficiais relativos ao setor bioenergético (cana-de-actcar) e
pecudria de corte e leiteira dos municipios goianos serdo utilizados na aplicacdo de deteccao
de mudanca com énfase nos sistemas auto-organizaveis como método de classificacdo para
verificar o comportamento produtivo de cana-de-agucar e pecudria no Estado. O trabalho sera
desenvolvido dentro de um padrdo bitemporal utilizando sinclassificacdo para que seja
possivel monitorar temporalmente as modificagdes relativas ao comportamento da
produtividade nos municipios goianos. Ao final espera-se ser possivel afirmar que, nas
ultimas décadas, a cultura canavieira tem provocado continuas transformacdes no perfil
produtivo em Goids. Dentro dessa oOtica de mapeamento da produgdo agricola e pecudria nos
municipios, a pesquisa mostra-se de grande utilidade, tanto do ponto de vista ambiental, como

social, econdmico e tecnoldgico.

Na tultima década, a perspectiva do vertiginoso crescimento mundial pela producio e
consumo de alimentos contribuiram para uma grande discussdo sobre a pauta do crescimento
econOmico com sustentabilidade e da expansdo produtiva do setor agropecudrio brasileiro.
Outro item da discussdo tem se pautado na possibilidade crescente da demanda por matéria-
prima para a produgdo energética “limpa”, principalmente, o etanol. No caso do Brasil, a
atencdo mundial se volta rapidamente uma vez que o pais possui extensao territorial capaz de

atender tanto a producdo de alimento quanto a producao de energia (SILVA, 2010).

De acordo com Lima e Garcia (2011), o aumento da produgdo canavieira, em primeiro
lugar, estd associado ao intenso movimento de expansdo da agroindistria canavieira em
direcdo as novas regides (fronteiras agricolas), como o Estado de Goids. Em segundo lugar,
ele se deve a dinamica expansiva da instalacdo do parque industrial etanol/acticar em Goiés,
que foi visto de modo diferenciado. Vale ressaltar, ainda, que a regido Centro-Oeste é uma das
que possui as maiores taxas de crescimento da producio da cana-de-agucar no pais, de acordo
com dados disponibilizados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Essa
bolha de crescimento ji ocorreu com a soja, com o milho e, no século XXI, a cultura
canavieira tornou-se maior em atratividade para os produtores agricolas dos estados do

Centro-Oeste.
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Em Goids, o setor sucroalcooleiro (etanol/acticar) beneficiou-se de um modelo no qual
a producdo agricola foi marcada pela grande intervencdo e atuacdo do poder publico na
organizacdo de interesses e na implantacdo de politicas publicas que garantissem
infraestrutura necessdria para viabilizar os investimentos da iniciativa privada. Observa-se,
atualmente, que essa politica continua predominante e os resultados no Estado j4 sdo nitidos
(LIMA e GARCIA, 2011). Esse processo foi potencializado com a criagdo e execucao do
Proalcool, na década de 1970.

Em 14 de Novembro de 1975, o decreto presidencial n® 76.593 criava o Programa
Nacional do Alcool (Prodlcool) que tinha como objetivo principal reduzir a dependéncia
brasileira da importacdo de petréleo. A medida teve impacto positivo pois permitiu que 10
milhdes de carros a gasolina a menos passassem a circular no Brasil. A produc¢do de dlcool no
Brasil no periodo de 1975-1976 foi de 600 milhdes de litros; no periodo de 1979-1980 foi de
3.4 bilhdes de litros e, de 1986-1987 chegou ao auge, com 12,3 bilhdes de litros. Conforme
afirma Barros (2007), O etanol combustivel, tinha nos altos precos da gasolina um decisivo
incentivo para a sua producdo. Isso foi tdo expressivo que em 1985, dos carros fabricados no

pais, 95,8% eram movidos a dlcool.

Apesar de toda a empolgacdo relacionada ao Prodlcool, ocorreram intimeras criticas a
sua implantacdo. Algumas se baseavam no fato de que as dreas de cultivo de cana-de-agucar
aumentariam exageradamente, o que poderia provocar diminui¢do de dreas agricolas para a
producdo de alimentos. Além disso, a sazonalidade, na época, foi também um grande fator
negativo para a continuidade do projeto (ANDRADE et al., 2009). A crise de abastecimento
de élcool do fim dos anos 1980 afetou, significativamente, a credibilidade do Prodlcool e da
capacidade governamental de sustentd-lo. A explicacdo para tal fracasso viria a ser justificada
a partir da redugdo dos precos internacionais do petréleo e a elevagdao dos precos do agucar,
logo, para os usineiros seria mais lucrativo exportar agicar do que produzir dlcool. Essas

foram as causas que, oficialmente, levaram a decadéncia do programa nacional do dlcool.

Mesmo diante de um cendrio desanimador, a estabilidade econdmica alcangada no
inicio dos anos 90 instaura um novo ciclo de crescimento da producdo de lavoura da cana-de-
acucar que tende a abranger territérios de todo o pafs, entre eles o Cerrado e o Estado de
Goids. Essa expansdo € perceptivel quando se avalia que no periodo de 1995 a 2006, a lavoura
de cana cresceu 47,9%, atingindo uma comercializacdo que chegou a quase 20 bilhdes de

reais em 2006, valor maximo alcan¢ado por uma cultura agricola no Brasil (BRASIL, 2006,
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p.151).

A consolidagdo econdmica veio no inicio dos anos 2000 quando da necessidade de
oferta de dlcool em larga escala nacional visto que a industria automobilistica diante da
tecnologia dos motores bicombustiveis revoluciona o mercado brasileiro com a producdo do
carro bicombustivel (movidos a dlcool ou gasolina). Tal fato daria novo folego a industria
sucroalcooleira provocando aumento do consumo interno de dlcool e, consequentemente, o

crescimento da cultura canavieira no Estado de Goids (GOIAS, 2010).

Outro aspecto que vem justificar o grande avanco da cultura canavieira no Estado de
Goias e regiao Centro-Oeste, foi a aprovacdo da Lei de Zoneamento Agro Ecoldgico da cana-
de-acucar, regulamentado em 2009 pelo Governo Federal, que veta a producdo de cana-de-
acucar na Bacia Amazonica, no Pantanal e na Bacia do Alto Paraguai. Loyola (2010), afirma
que tal regulamentacdo favoreceu a producdo de cana-de-agcicar em Goids em funcdo das

restricdes de crescimento exibidas pela lei.

Adotando o mesmo raciocinio para a pecudria em Goids uma questdo pode ser
discutida: a cana-de-agucar expande e a pecudria bovina de corte e leite também mostra-se

como atividade forte e crescente em todos os municipios. Como isso vem acontecendo?

A criagdo de gado em Goias surge da necessidade de uma cultura de subsisténcia uma
vez que o fim do ciclo do ouro, na segunda metade do século XIX, torna as terras goianas
pouco atrativas aos portugueses. A pecudria ganha forca e desenvolve-se de forma acelerada
de 1822 a 1890. A partir de 1890, até metade do século XX, a pecudria bovina de corte e leite
continua pujante e ganha o incremento da agricultura na economia regional. A partir de 1950,
a regido goiana inicia um processo continuo de producao de alimentos para suprir a demanda
do pais e, o governo goiano percebe, entdo, a possibilidade de incremento da economia por
meio das exportacdes. Esse processo iniciaria com produtos oriundos da pecudria,

principalmente, a carne e o leite (PAULA, 2011).

Conforme explica Luz (2001), somente na década de 1960, Goids experimentou uma
fase na qual a producdo extensiva e sem capital dava lugar a producdo mecanizada,
tecnoldgica e com farto capital. Na esfera estadual, o Governador Mauro Borges criou o Plano
de Desenvolvimento Econdmico de Goids e a Reforma Administrativa para dar dinamismo ao

plano (SILVA, 2003).

No ambito federal, Goids foi beneficiado por alguns programas de incentivo. Na sua
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regido setentrional, o Estado foi incluido no contexto da Amazoénia Legal, sendo objeto de
planejamento e investimentos, através da SUDAM (Superintendéncia do Desenvolvimento da
Amazonia); no lado centro meridional os investimentos vieram da SUDECO
(Superintendéncia do Desenvolvimento do Centro-Oeste). Estes programas federais tiveram a

funcdo de estruturar o Estado para o avan¢o da producdo agricola e da pecudria.

A pesquisa referente ao setor agropecudrio em Goids ficou sob a responsabilidade da
EMBRAPA (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria), que conquistou avancos
significativos para a época. Em toda a regido goiana foram implantadas unidades de pesquisa
e campos experimentais. A intencdo era alcancar, por meio tecnoldgico, resultados
expressivos na producdo de grdos e criacdo de gado em dreas de cerrado. Contudo, o periodo
do governo militar, na década de 70 do século XX, foi impulsionado por uma onda de
otimismo por parte das esferas governamentais, com crescimento médio na casa dos 10%
anuais. Surge 0 GOIASRURAL, um dos maiores programas de desenvolvimento da producao
agropecudria do mundo. O governo federal tinha urgéncia na ampliagdo da producio
agropecudria para suprir a necessidade que assombrava o pais de substituicio de importacio

de produtos basicos alimentares (FERREIRA, 2004).

Para Falconi (2005), a pecudria goiana sofre expansao acentuada a partir de 1970. O
autor relata que, de acordo com dados da SEPLAN (Secretaria de Planejamento e
Desenvolvimento do Estado de Goias) em 1970, o rebanho bovino de Goids e Tocantins
juntos era de 7.792.839 cabecas; em 1995/1996, somente em Goids, o rebanho ja era de
16.488.399 cabecas; em 2000, o rebanho era de 17.932.000 milhdes de cabecas; em 2010 ja
atingia a casa de 21.348.000 milhdes de cabecas. A producdo de leite ndo ficou atras: em 2000
foram 1.844.000 litros produzidos; em 2005 foram 2.648.599 litros e, em 2010 foram
3.194.000 litros.

Diante do exposto, € nitido que o Estado de Goids, a partir da estabilidade econdmica
alcancada em 1994, com a nova moeda denominada real, tem sido um destino seguro aos
investimentos produtivos. Segundo dados da Pesquisa de Intencao de Investimentos, realizada
pela Secretaria de Planejamento e Desenvolvimento do Estado de Goids (SEPLAN-GO) em
junho de 2012, por meio da Superintendéncia de Estatistica, Pesquisa e Informagdo (SEPIN),
estima-se que, até 2015, o Estado de Goids receba uma estimativa de R$ 27,8 bilhdes de
intencdo de investimentos no Estado através de mais de 780 projetos de implantacdo e

expansdo. Estes investimentos estdo apresentados por atividade econdmica e distribuidos por
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Regido de Planejamento. Desse total de investimentos previstos, constata-se que R$ 9,45

bilhdes (34,0%) correspondem ao segmento Sucroenergético (SEPLAN, 2012).

Portanto, é nitido que a cana-de-acticar e a pecudria de corte e leite em Goids
contribuem de forma significativa para o crescimento econdmico do Estado. Diante disso,
qual o comportamento dos municipios goianos em relacdo a producio bioenergética (cana-de-

acucar) e pecudria de corte e leite em 1995 e 2010?

2.2 A Geotecnologia e as ferramentas que facilitam a analise de dados de produc¢ao

As geotecnologias s3o definidas como um conjunto de tecnologias (Sistemas de
Informagdes Geograficas - SIG, geoprocessamento, cartografia digital, sensoriamento remoto,
Sistema de Posicionamento Global), cuja fundamentagcdo principal baseia-se na coleta,
processamento, andlise e visualiza¢Oes de informacdes com referéncia geografica, a partir de
uma estrutura técnica e metodoldgica que se mostra fundamental para a elaboracdo de bancos
de dados georreferenciados utilizados na quantificagdo de fendmenos naturais diversos o que
permitird ao pesquisador ter uma visdo mais abrangente do ambiente numa perspectiva

geossistémica (GUERRA, 2006).

Define-se por dados geograficos as informagdes ou atributos espaciais que descrevem
a forma e localizacdo de um objeto, associado aos atributos descritivos deste mesmo objeto
(CHORLEY, 1975). Um sistema capaz de realizar o tratamento computacional desses dados
geograficos é denominado sistema de informacgdo geografica — SIG (CHORLEY, 1974). Logo,
os SIG sao sistemas capazes de agrupar, numa unica base de dados, informagdes espaciais
provenientes de dados cartograficos, dados de censo e de cadastro urbano e rural, imagens de
satélites e modelos numéricos de terrenos. Ainda, essas informacdes podem ser integradas,
por meio de algoritmos de manipulacdo, para gerar mapeamentos derivados o que possibilita
consultar, recuperar, visualizar e imprimir o conteido da base de dados geocodificados

(FORESMAN, 1998).

Todas as ferramentas tecnoldgicas disponiveis na atualidade podem e devem ser
utilizadas na andlise de dados de producdo de modo que varidveis numéricas quantificadas por
Institutos Especializados possam ser transformadas em informacdes tteis ao planejamento e
gestdo quer seja, rural ou urbana, em esferas municipais, estaduais e federais. No Brasil, pode-

se destacar o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE e as Secretarias de
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Planejamento dos Estados e Municipios — SEPLAN, responsdveis pela quantificagdo de dados
rurais e urbanos que, na sua grande maioria, podem ser intteis caso nao possibilitem tomada
de decisdes e estratégias de gestdo publica que venham possibilitar a melhoria da qualidade de

vida das pessoas (CAMARA et al., 2001).

Diante do exposto, os autores acima citados, demonstram que a utilizacdo das
geotecnologias torna-se, cada vez mais, reconhecidas enquanto ferramentas que
disponibilizam instrumentos capazes de otimizar estratégias de planejamento, gestdo e
monitoramento em seus diversos aspectos. Seu aproveitamento ¢ multidisciplinar, desde
aplicacdes cientificas como nos caso dos boletins meteoroldgicos, na cartografia, geografia,
economia, biologia e até no agronegocio. Com tendéncia de expansdo, as tecnologias servem

continuamente de parametros confidveis para pesquisas agricolas e urbanas em abordagens de

micro e macroanalises.

Tal situagcdo faz com que a demanda por dados seja continua e crescente em todas as
escalas da administracdo, desde o nivel global ao local, do mundial ao municipal (CAMARA,
2001). Nesse contexto de necessidades por informagdes que permitam melhorar
planejamentos, monitorar e gerir recursos naturais, cidades e politicas publicas, é urgente
abordar a questdao das sustentabilidades de forma que as acdes do presente tenham seus

impactos negativos minimizados no futuro.

A pesquisa proposta justifica-se diante da perspectiva de utilizacdo de dados oficiais
referentes ao setor produtivo em Goids para a aplicagdo da tecnologia de modo a caracterizar
0 comportamento nos municipios goianos e, paralelamente, comprovar se a utilizacdo de
deteccao de mudangas mostra-se eficaz como ferramenta de andlises de variagdes produtivas
relacionadas a cultura canavieira, pecudria bovina e leiteira no Estado. A escolha das varidveis
produtivas a serem pesquisadas (cultura canavieira e pecudria bovina e leiteira) acontece
diante do grau de importancia econdmica para Goids, haja vista que, historicamente, o Estado

desenvolve e consolida-se, economicamente, a partir das culturas agricolas e da pecudria.

A posicdo geogrifica privilegiada aliada a caracteristicas fisicas favordveis sdo
facilitadores para a expansio dessas atividades (cultura canavieira e pecudria). O relevo de
baixa declividade e terras planas (chapaddes), a abundincia de dgua (com trés bacias
hidrogréficas: Tocantins/Araguaia, Sdo Francisco e Parand), solo do tipo latossolo, com
predominancia de material mineral e duas estacdes climdticas bem definidas (um periodo

chuvoso, que vai de outubro a abril, € um periodo de seca, que vai de maio a setembro)
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tornam a regido centro-oeste, com destaque para Goids, propicia ao desenvolvimento da

agricultura e da pecudria (SEPLAN, 2009).

Nesse contexto, vale ressaltar que o setor canavieiro e a pecudria bovina de corte e
leite no Estado contribuem com 13,9 % do perfil econdmico total e, dele, estdo inseridos na
cadeia produtiva vdrios setores ligados a agroindustria, o que inclui a producdo de carnes,
leite e outros itens da inddstria como a produ¢do canavieira e sucroalcooleira. Mesmo diante
de continua industrializacdo, o setor agropastoril continua sendo a mola propulsora do sistema

econdomico em Goias (SEPLAN, 2009).

Para reforcar tal logistica de crescimento, o Estado possui programas de incentivo
proprios ao desenvolvimento econdmico que contribuem, de forma significativa, para a
expansdo, modernizacdo e diversificacdo dos setores agropecudrios e industriais, ampliando
os investimentos, estimulando a utilizacdo de novas tecnologias, assegurando a formacgao de
mao-de-obra qualificada o que vem promover maior competitividade e desempenho relativos

a economia goiana (SEPLAN, 2009).

Quanto aos incentivos financeiros, destaca-se, também, aqueles geridos pelo Governo
Federal aos Estados como o FCO (Fundo Constitucinal do Centro-Oeste), criado em 1988,
com o intuito de contribuir para o desenvolvimento econdémico e social do Centro-Oeste
brasileiro. O aporte permanente dos recursos do Fundo, pela Unido, correspondem a 29%. Tal
percentual permite aos Estados realizarem financiamentos de longo prazo para os setores
econdmicos, 0 que propicia novas perspectivas de investimentos para os empreendedores
comprometidos com a dinamizag¢do, modernizagdo e expansdo das economias regionais

(SEPLAN, 2009).

2.3 Objetivos
2.3.1 Geral

Mensurar a eficdcia da aplicacio de deteccdo de mudangas temporais, como proposta
metodoldgica, para a caracterizacdo do setor bioenergético (cana-de-acticar) e pecudria de
corte e leiteira, dos municipios goianos. Espera-se que o processo de deteccao de mudanca
mostre que durante os dois tempos (1995 e 2010) pesquisados houveram varia¢cdes quanto aos

indicadores de producdo. A caracterizacdo deve mostrar em quais municipios ocorreu
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acréscimo ou decréscimo de producdo. Isso serd possivel a partir do processo de
sinclassificacdo com a utilizagdo de uma rede neural artificial (SOFM) como metodologia de

classificacao.

2.3.2 Especificos

Caracterizar o comportamento das variagdes produtivas dos municipios goianos, em
relacdo a producdo canavieira, pecudria de corte e leite, entre os anos de 1995 e 2010.
Espera-se que os resultados possam mostrar se hd maior quantidade de municipios grandes
produtores, médios ou pequenos produtores, dentre outras possibilidades. O tempo utilizado
justifica-se por dois fatores primordiais: a estabilidade econdmica alcangada no Brasil em
meados de 1990 e, também, a reorganizacdo e expansdo do setor sucroalcooleiro face a
necessidade de atendimento a industria automobilistica com a chegada dos motores

bicombustiveis.

Validar os resultados por meio da avaliacdo das classificacdes realizadas no processo

de detec¢dao de mudancas;
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3 ORIENTACOES CONCEITUAIS

3.1 Deteccao de mudancas

Andlise de mudanca temporal significa detectar mudangas ocorridas em um espago ou
paisagem, durante um determinado intervalo de tempo. Em outra linguagem, a deteccio de
mudancas se refere ao reconhecimento de modificagdes ocorridas na superficie terrestre, com

o passar do tempo (LORENA, 2001).

E importante ressaltar, ainda, que dados de séries temporais podem ser utilizados em
diversas dreas do conhecimento. Nas ciéncias econdmicas € possivel fazer andlise das
variacOes de precos de um determinado produto agricola; na medicina para 0 monitoramento
do ritmo cardiaco do paciente; na epidemiologia para quantificagdo de novos casos de uma
doenca, em um surto epidémico da mesma; na geotecnologia para quantificar, a partir de
dados vetoriais, as mudancas ocorridas em uma determinada regido de interesse e outros

(PACKARD, 1980).

H4, basicamente, dois tipos de séries temporais: o discreto € o continuo. A seguir, uma

descricdo conceitual sobre cada um deles.

3.1.1 Série discreta

Uma série temporal € considerada discreta quando as observacOes sdo feitas em
tempos especificos, geralmente, equiespacados. Sendo o conjunto T = {t;,t,, ...t,} a série
temporal serd denotada por {Xt:teT}. De forma simplificada pode-se fazer T =
{1,2,3,...,n} (MONTEIRO, 2006). Ha séries que sdo inerentemente discretas como, por
exemplo, a quantificacdo de mudancas em um modelo bi-temporal (dois tempos distintos).
Nesse caso, as mudancas detectadas serdo avaliadas apenas para os dois periodos de interesse

da pesquisa.
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3.1.2 Série continua

Uma série temporal € dita continua quando as observacdes sdo feitas continuamente
no tempo. Ao definir o conjunto T = {t: t; <t < t,}, a série temporal serd denotada por
{X(t):t € T}. E importante ressaltar que séries continuas podem ser discretizadas de acordo

com 0s objetivos da pesquisa (MONTEIRO, 2006).

A pesquisa adotou como fundamentacdo matemadtica a utilizagdo de uma série discreta
com dois tempos distintos (1995 e 2010) e um método univariado. Este método de otimizagcao
€ classificado como um método sequencial ou método do fator tnico ou estratégia um fator de
cada vez. Neste método, fixam-se todos os fatores que estdo sendo pesquisados em um certo
nivel, menos um deles. Este dltimo € entdo variado até que se encontre a melhor resposta,
passando entdo esta condi¢do a ser fixada e um novo fator sofre variacdo. O processo se
repete até que todos os fatores tenham sido adequados para fornecer a melhor resposta. O
trabalho adotou como fator unico o indicador de producdo para os municipios goianos

relativos a cana-de-acucar, pecudria bovina de corte e leite.

3.2 Classificacao e mudanca temporal

A classificacao € um procedimento de identificacdo de classes ou grupos que possuem
caracteristicas similares (RICHARDS, 2006). Nesse sentido, utiliza-se a palavra
caracteristica para identificar padrdes para um determinado descritor. Conforme afirma
Gonzalez e Woods (2010), uma classe de padrdes compreende um grupo padronizado que
possui caracteristicas (como tamanho, cor, escala e outros) em comum. Os grupos sio
representadas por xi, Xy, X3, ...., X, onde n indica o nimero de grupos que se pretende definir.
A identificacdo de padrdes a determinadas classes ou grupos deve ser feita de forma
automdtica por meio de ferramentas computacionais (a pesquisa adotou uma rede neural

artificial) que minimizem ao médximo a possibilidade de erros.

Nessa abordagem, Florenzano (2011), afirma que a classificar significa buscar o
reconhecimento automatico de componentes, em funcdo de um critério de decisdo ja
estabelecido, agrupando em classes que apresentam aspectos ou padrdes de homogeneidade. A
intencdo final serd a produ¢dao de um mapa temético com as classes ou temas bem definidos

em termos quantitativos para uma posterior andlise e interpretacao.
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Em uma anélise bi-temporal estabelecer-se-4 dois tempos especificos para o estudo
(1995 e 2010) e o algoritmo de classificagdo determinard padrdes para a definicdo das classes
ou grupos a serem pesquisados. Em uma abordagem de sinclassificacdo, o treinamento serd
realizado de forma que os dados dos dois tempos determinados sejam analisados de forma
simultanea (tabulacdo cruzada). Ao final, sera possivel produzir informagdes que possibilitem

determinar ou ndo a ocorréncia de mudangas ou modificacdes temporais (Figura 1).

Figura 1. Mudanca temporal utilizando sinclassificacdo.

Deteccao de Mudancas (DM) por
Sinclassificacao

" N 2] [c2

Tempo1 C1

Tabulacao cruzada
oy S
Mapa de classes

Mapa de \
Caracteristicas / )
@ Mapa de classes

Dados /
Mapa de mudancgas

Tempo 2

Fonte: Autor (2013), adaptado de SILVA (2003).

Tomando como exemplo a Figura 1, apds a classificacdo simultanea para os dois
tempos ter sido realizada, serd possivel determinar o nimero de classes (grupos) e as
mudancas ocorridas ao longo do tempo. Por exemplo, em T;: €, = C,; em T,: C3 — C3; em
T,: C, = Cy;em Ts: C; — C, e, assim, sucessivamente. Conforme descrito anteriormente, a
regido considerada T, indica que, onde havia classe 2, ndo houve modificacdo apds a deteccao
de mudanca; para a regido T, o que era considerado classe 2 modificou-se para classe 1, apds

a deteccao de mudanca; para a regido Ts o que era considerado classe 1 modificou-se para
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classe 2 e, assim, sucessivamente.

A identificacdo de mudanga do indicador de producdo dos municipios goianos serd
feita a partir de um processo de agrupamento dos dados, baseando-se na homogeneidade
existente entre eles. Cada grupo de dados com caracteristicas comuns entre si compdem um
grupo. Para uma andlise de resultados, os dados de um mesmo grupo serdo mais similares
comparando com os pertencentes a grupos diferentes. Agrupar os dados ¢ um meio facilitador
para a compreensdo dos mesmos. O processo de classificacdo realizado pela rede neural
artificial € considerado ndo supervisionado, uma vez que a estruturacdo e as propriedades que

os tornar semelhantes ndo sdo conhecidas (JAIN e DUBES, 1988).

Procedimentos de classificacdo podem ser realizados de forma supervisionada, na qual
as classes (grupos) sdo definidas, prioritariamente, pelo analista e, também de forma ndo
supervisionada, na qual as classes sdo, posteriormente, definidas e estabelecidas como
resultado da andlise (FLORENZANO, 2011). Na sequéncia, uma descricdo sobre as

principais diferencas existentes entre os métodos supervisionado e nao supervisionado.

3.2.1 Método supervisionado

O método de classificagdo supervisionada é desenvolvido com base em amostras de
treinamento, ou seja, os dados sdo classificados, segundo regras predeterminadas, para

obtencdo de classes ou grupos de interesse da pesquisa (CROSTA, 1993).

Essa técnica de classificacdo, portanto, exigird do analista um controle sobre o
processo, acarretando pontos positivos e negativos. Por exemplo, o analista consegue
identificar possiveis erros, pela andlise da amostra de treinamento; por outro lado, o analista
define a estrutura de classificacdo dos dados estabelecendo, previamente, as classes ou grupos

de informac¢do (JENSEN, 1996).

3.2.2 Método nao-supervisionado

Este tipo de classificacdo € realizado sem que um analista especifique os padrdes que
irdo definir as classes ou grupos a serem analisados. O principio geral é aquele em que a

mdaquina ou o software utilizado serd capaz de identificar, sozinho, as classes dentro de um
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conjunto de dados (CROSTA, 1993).

De acordo com Daianese (2001), O método é dito ndo supervisionado quando o
classificador ndo utiliza, a priori, nenhum conhecimento sobre as classes existentes e define,
sem a interferéncia do analista, a estratificacdo da cena, atribuindo a cada feicdo uma
determinada classe. Tal abordagem corresponde a técnica de segmentagdo de grupos, onde os
mesmos sdo divididos em certas classes sem conhecimento prévio. Neste tipo de
classificagdo, o algoritmo baseia-se na andlise de grupos ou dados com caracteristicas
comuns, ou seja, sdo identificados no espaco de atributos os clusters ou grupos, com

caracteristicas similares.

3.2.2.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas computacionais que propdem o
processamento de informagdes baseando-se na organizacdo fisica do cérebro humano. O
cérebro é comparado a um processador extremamente complexo cujo processamento é
realizado de maneira paralela. Seus neur6nios sdo o0s responsdveis pela realizacdo desse
processamento (ALECRIM, 2004) e devido a sua imensa quantidade, a velocidade de resposta
¢ mais alta do que a de qualquer computador j4 fabricado pela inddstria. E estimada a
existéncia de cerca de 10 bilhdes de neur6nios no cortex humano e cerca de 60 trilhdes de

sinapses (HAYKIN, 2001, p.32).

O neuronio ¢ a unidade basica do cérebro. “Ele recebe e combina estimulos de varios
outros neurdnios (muitas entradas), e transmite apenas uma saida” (MEDEIROS, 1999). Os
dendritos sdo conexdes que recebem os estimulos enviados por outros neurénios € 0s axonios
sd0 responsdveis por transmitir os estimulos a outras células (KOVACS, 1996). As sinapses
sdo as unidades estruturais de conexdo entre 0s neurdnios e responsaveis por transportar os
impulsos entre diversos neuronios. Em RNAs, as sinapses sdo as responsdveis por inibir ou
excitar um neuronio. (HAYKIN, 2001, p. 32-33). A Figura 2 ilustra os componentes de um

neurdnio bioldgico similares aos de uma RNA.
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Figura 2: Estrutura do neur6nio humano
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Fonte: CARVALHO (1998).

De acordo com os fundamentos propostos por Haykin (2001), em um aspecto mais
amplo, uma RNA é uma mdaquina construida para simular a maneira como o cérebro realiza
uma acgdo especifica ou desempenha funcdo desejada. A rede é usualmente construida e
organizada por componentes eletronicos ou € simulada por programa¢cdo em uma madaquina

digital.
O autor ainda diz que

Para alcangarem bom desempenho, as redes neurais empregam uma interligagéo
macica de células computacionais simples denominadas “neur6nios” ou “unidades
de processamento”. As redes neurais sdo também referidas na literatura
especializada como neurocomputadores, redes conexionistas, processadores
paralelamente distribuidos e outros (HAYKIN, 2001. p.28).

Para Haykin (2001), uma rede neural € similar ao cérebro em dois aspectos:

1) o conhecimento adquirido pela rede, a partir de seu ambiente, por meio de um
processo de aprendizagem e, 2) Conexdes estabelecidas entre os neurdnios,
denominadas de pesos sindpticos, utilizados para armazenar o conhecimento
adquirido (HAYKIN, 2001, p.28).

Um aspecto € crucial: para que uma rede neural “aprenda” é empregado um algoritmo
de aprendizagem, cuja fungdo serd modificar os pesos sindpticos da rede de uma forma
ordenada para alcancar um objetivo desejado. H4 varias formas para se configurar uma rede
neural, modificando suas topologias, o que vai aumentar sua eficiéncia para que a mesma

forneca os resultados desejados.

Haykin (2001) explica, também, que a base de uma rede neural configura-se a partir de

seus neurdnios artificiais que sdo unidades de processamento de informacgdo. A maneira como
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0os neurOnios estdo estruturados estd, intrinsecamente, relacionada ao algoritmo de
aprendizagem que serd utilizado para treinar a rede. Nesse sentido, hd duas classes de
arquiteturas de rede (a forma como os neurdnios estdo dispostos): a) redes alimentadas
adiante com camada unica, isto é, uma camada formada pelos neurdnios de entrada se projeta
sobre uma camada de saida, mas nao vice-versa; b) redes alimentadas diretamente com
multiplas camadas, redes competitivas ou recorrentes, na qual a camada de entrada projeta-se

sobre a camada de saida (ou camadas intermediarias) e vice-versa.

Para Fausett (1994), as Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos
com diversos parametros de treinamento, os quais sdo modificados de acordo com um
conjunto de dados que contém informacdes sobre o comportamento que esta rede deve

apresentar.

A partir de conceitos importantes enunciados por Haykin (2001), uma RNA extrai seu
poder computacional por meio de sua estrutura macicamente e paralelamente distribuida e,
ainda, por sua habilidade de aprendizado, ou seja, seu poder de generalizacdo o que tem haver
com a capacidade que a rede tera de produzir saidas adequadas para entradas que ndo estdo
presentes durante a aprendizagem ou treinamento da mesma. Tais habilidades tornam redes
neurais capazes de resolver problemas complexos que seriam manualmente impossiveis de

serem tratados.

Dentro de um mesmo raciocinio de andlise, ja discutidas e detalhadas por Haykin
(2001), os autores Alvarez e Luque (2003), também definem RNA como técnicas
computacionais que apresentam um modelo matemadtico inspirado na estrutura neural de
organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia. Os neurdnios se
comunicam através de sinapses. Os autores ainda afirmam que uma rede neural artificial é
composta por vdrias unidades de processamento, cujo funcionamento € bastante simples.
Essas unidades, geralmente sdo conectadas por canais de comunicacao que estdo associados a
determinado peso e fazem operagdes apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas
recebidas pelas suas conexdes. O comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial

vem das interacoes entre as unidades de processamento da rede.

Uma rede neural precisa de uma regra de treinamento, onde os pesos de suas conexdes
sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras palavras, uma RNA aprende
por meio de exemplos. As estruturas neurais sao, geralmente, dispostas em camadas. Estas,

comumente, sdo divididas em trés grupos: a) camada de entrada, na qual os padrdes sao
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fornecidos a rede; b) camadas intermedidrias, nas quais acontece todo o processamento dos
dados e a extracdo das caracteristicas e; ¢) camada de saida, na qual acontece a apresentacao

do resultado final resultante do processamento dos dados (ALVAREZ e LUQUE, 2003).

Outra questdo importante refere-se ao modo pelo qual a rede neural serd treinada. Os
autores citados anteriormente diferenciam dois modelos padrées: o aprendizado
supervisionado e o aprendizado ndo supervisionado. No primeiro, a RNA ¢ treinada com
ajuda de um supervisor; a rede deve possuir um conjunto de entradas e um conjunto de saidas
necessdrias a cada entrada. A interacdo do treinamento serd repetida com todo o conjunto
treinado (entradas e saidas), até que se atinja um percentual de acerto considerado satisfatorio.
No segundo modelo, ndo havera um indicador externo para indicar a resposta desejada aos
padrdes de entrada, logo, € um aprendizado auto supervisionado ou auto-organizado uma vez
que ndo terd saida desejada. Isso significa que ndo haverd um supervisor para realizar o

treinamento.

Silva (2003) discute sobre os tipos de algoritmos utilizados para promover o
aprendizado de redes neurais. Para os algoritmos com aprendizado supervisionado, um
conjunto de saidas desejadas € fornecido por um supervisor externo e a rede tem que mapear

as entradas fornecidas nas saidas desejadas.

Conforme Silva (2003), um algoritmo com aprendizado nao-supervisionado ou
também dito auto-organizdvel terd que identificar padrdes ou caracteristicas significativas nos
dados de entrada sem o auxilio de um supervisor externo. Nesse sentido, o autor afirma,
também, que os sistemas auto-organizdveis podem apresentar diferentes formatos e tendem a

assemelhar-se a estruturas neurobiolégicas.

Conforme o autor citado anteriormente hd alguns principios bdsicos e intuitivos de
auto-organizacdo. Dentre eles: as modificacdes nos pesos sindpticos tendem a se auto
amplificarem a partir de sinais locais (pré e pos-sindpticos); a restricdo de recursos promove
disputa entre sinapses e, com isso, haverd selecdo das sinapses mais fortes em relacdo as
outras; e ainda, as mudancas nos pesos sindpticos propiciam a cooperac¢do, ou seja, uma
sinapse (regido de comunicagdo entre dois neur6nios) mais forte pode aumentar a aptidao de
outras em relagdo a todo o conjunto da rede neural. Contudo, vale ressaltar que toda essa
dindmica de operacionalidade refere-se, especificamente, a uma rede na qual o algoritmo

utilizado adota um padrao ndo supervisionado.
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Conforme explica Becker (1991), em um processo de aprendizagem nao
supervisionado ou auto organizado, a rede deve ajustar-se as regularidades estatisticas dos
dados de entrada e desenvolver habilidades de formar representagdes internas, para codificar
as caracteristicas da entrada e, desse modo, criar automaticamente novas classes. Ja no
aprendizado supervisionado, um analista externo informa a rede uma resposta desejada para
um determinado vetor de treinamento, ou seja, a resposta desejada representa a acdo Gtima a

ser realizada pela RNA.

No contexto de redes neurais artificiais, a aprendizagem € definida como:

Processo pelo qual os pardmetros livres de uma RNA sdo adaptados por meio de um
processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de
aprendizagem é determinado pelo modo no qual a modificagdo dos parametros
ocorre (MENDEL e MACCLAREN, 1970, p.287).

A definicao do processo de aprendizagem estd relacionada a trés eventos sequenciais:

1) ARNA ¢ estimulada por um ambiente.

2) A RNA sofre modificacdes em seus parametros livres como resultado da
estimulacgdo.

3) A RNA responde de maneira nova ao ambiente, devido as modificacdes
acontecidas em sua estrutura interna (HAYKIN, 2001, p.76).

Haykin (2001), explica também que, a base de uma rede neural configura-se a partir de
seus neurdnios artificiais que sdo unidades de processamento de informacdo. A maneira como
os neurOnios estdo estruturados estd, intrinsecamente, relacionada ao algoritmo de
aprendizagem que serd utilizado para treinar a rede. Nesse sentido, ha duas classes de
arquiteturas de rede (a forma como os neurdnios estdo dispostos): a) redes alimentadas
adiante com camada Unica, isto é, uma camada formada pelos neurdnios de entrada se projeta
sobre uma camada de saida, mas nao vice-versa; b) redes alimentadas diretamente com
multiplas camadas, redes competitivas ou recorrentes, na qual a camada de entrada projeta-se

sobre a camada de saida (ou camadas intermedidrias) e vice-versa.

E importante dizer que as unidades de processamento, quando agrupadas através de
canais de comunicacdo com determinado peso, compdem a rede neural artificial, mas a
inteligéncia da rede provém das interacoes destas unidades de processamento

(CHANCHETTI, 2010).

Historicamente, um modelo tradicional de RNA foi proposto por McCullock e Pitts
(1943) - modelo estocédstico de um neurdnio (Figura 3). Segundo Chanchetti (2010), tal

modelo pode ser resumido da seguinte forma:
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1° Sinais sdo apresentados a entrada;

2° Cada sinal é multiplicado por um nimero, ou peso, que indica a sua influéncia na saida da

unidade;
3° E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

4° Se este nivel de atividade exceder certo limite (threshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida.

Figura 3. Esquema de unidade McCullock - Pitts.
X

% W,
W, T fia)

_ %_£>y
. B
Xp Wy ) /

Fonte: McCULLOCK (1943).

Se hd p (valores numéricos) sinais de entrada X;, X5, ..., X, € pesos Wy, W,, ..., W, e

limitador t; com sinais assumindo valores booleanos (0 ou 1) e pesos valores reais.

Neste modelo, o nivel de atividade a (valor numérico) é dado pela equagdo (3.1):

a= WX, +WoX, + - W,X, (3.1)

a saida y é dada por:

y=1,sea >=tou
y=0,sea <t.
Logo, € possivel inferir que, a maioria dos modelos de redes neurais possui alguma
regra de treinamento, onde os pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes

apresentados, ou seja, a rede neural aprende por meio de exemplos.

A partir da introdug@o do conceito de RNA, por McCulloch e Pitts (1943), no artigo A
logical calculus of the ideas immanent in nervous activity, enquanto maquinas

computacionais (HAYKIN, 2001, p143), em 1958, Rosenblatt propde o modelo perceptron
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como o0 primeiro protétipo para aprendizagem com um professor (aprendizagem
supervisionada)(HAYKIN, 2001, p144). Conforme Haykin (2001), o perceptron € a forma
mais simples de uma RNA utilizada para a classificacio de padrdes ditos linearmente
separdveis, ou seja, padrdes que se encontram em lados opostos de um hiperplano. Tal
modelo pode ser subdividido, basicamente, em dois parametros: perceptrons de camada tnica

e perceptrons de multiplas camadas. A seguir uma distin¢ao sintética sobre os dois modelos.

O perceptron construido em torno de um unico neur6nio com pesos ajustdveis &
limitado a realizar classificacdo de padrdes com apenas duas classes (hip6teses). Rosenblatt
provou que os padrdes (vetores) usados para treinar o perceptron sao retirados de duas classes
linearmente separaveis, logo, o algoritmo do perceptron converge e posiciona a superficie de
decisdo na forma de um hiperplano entre as duas classes. A prova de convergéncia do

algoritmo € conhecida como teorema de convergéncia do perceptron (HAYKIN, 2001).

J4& em um perceptron de miltiplas camadas, a rede compreende um conjunto de
unidades sensoriais (nds de fonte) que consistem em uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas de nds computacionais e, por ultimo, uma camada de saida de nds
computacionais. Essas RNA sdo usualmente denominadas perceptrons de multiplas camadas

(MLP, Multi Layer Perceptron) (HAYKIN, 2001).
A Figura 4 mostra a topologia de uma RNA do tipo MLP (HAYKIN, 2001).

Figura 4. Topologia de uma RNA : MLP - Multi Layer Perceptron (3 camadas: uma camada de entrada
com 4 neurdnios, uma camada oculta com 3 neur6énios e uma camada de saida com 2 neurdnios).

Pesos Neurdnios

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Fonte:|http://cerebroken.blogspot.com.br/2011/08/redes-neurais-artificiais.html| Acesso:13 out. 2012.
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De acordo com Chanchetti (2010), uma RNA do tipo MLP possui camadas com trés

grupos:
a) Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;

b) Camadas Intermediarias ou Ocultas: onde é feita a maior parte do
processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de

caracteristicas;
c) Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.

Em sintese, uma rede neural € especificada, principalmente, pela sua topologia, pelas

caracteristicas dos n0s e pelas regras de treinamento (CHANCHETTTI, 2010).

3.2.2.2 Self-Organizing Feature Maps (SOFM)

Segundo Haykin (2001), hd inimeros modelos rede de aprendizagem, na qual um dos
modelos mais conhecidos e utilizados denomina-se SOM (Self-Organizing Map), muito usada
para agrupamento de padrdes, otimizagdo de problemas e simulagdes, capturando as

caracteristicas importantes contidas em espago de entrada multidimensional.

De acordo com Kohonen (2001), é estabelecido um modelo de rede neural,
denominada competitiva, a de interesse na pesquisa realizada. A aprendizagem competitiva
caracteriza-se por ser um processo adaptativo no qual os neurdnios, numa rede neural
artificial, tornam-se gradualmente sensiveis a diferentes categorias de entrada e a conjuntos de
amostras em um dominio especifico do espaco de entrada. O mapa auto-organizdvel de

Kohonen € uma RNA com duas camadas (Figura 5).

Nesse sentido, percebe-se que, em uma rede de Kohonen o neurdénio com a maior
resposta para uma determinada entrada terd os pesos de suas sinapses preparados para
aumentar sua resposta mediante ao padrdo de entrada. Isso caracterizard o treinamento
competitivo da rede. A dimensdao de saida pode ser uni ou n-dimensional (geralmente
bidimensional). Vale lembrar que o aprendizado da rede neural dependerd, diretamente, dos
parametros adotados, como: razdo de aprendizagem, tipo de vizinhanca, dentre outros. O
modelo de Kohonen possui um padrio mais geral por permitir um mapeamento entre

conjuntos de dimensdes diferentes (BOTTER et al., 2005).
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O modelo de Kohonen para uma RNA foi criado em 1981, pelo engenheiro Teuvo
Kohonen, da Universidade de Helsinque. Ele procurou estabelecer uma relacio direta entre o
comportamento do cérebro humano e seu modelo, de maneira que este pudesse ser utilizado
para auto-organizar padrdes similares. Esta tentativa partiu do principio de que o cérebro
humano € capaz de executar tarefas complexas, tal como o reconhecimento de padrdes, em
fracdes de segundo. Assim, os Mapas de Kohonen sdo baseados na forma como o cérebro

armazena as informag¢des (KOHONEN, 2001).

A rede de Kohonen corresponde a um reticulado, em forma de rede com linhas e
nervuras entrecortadas, n-dimensional, de neurénios de saida, conectado as entradas, munido
de uma topologia que garante a existéncia de vizinhos para um determinado neur6nio (Figura
5). Esse conjunto, depois de treinado, representard uma fun¢do discriminante dos sinais n-
dimensionais de entrada. O neurdnio com maior resposta a uma determinada entrada tem os
pesos de suas sinapses atualizados, caracterizando um treinamento competitivo da rede, tendo
os pesos dos neurdnios vizinhos do vencedor também atualizados. Esse processo garante a

topologia e funcionamento da rede (BOTTER et al., 2005).

Os SOFM sdo conhecidos como um sistema de aprendizado competitivo nao
supervisionado que consegue extrair caracteristicas a partir de um conjunto de dados de
treinamento. A partir de uma camada bidimensional de neurdnios, representada por um
conjunto de pesos iniciais, o algoritmo de treinamento do SOFM realiza uma auto-
organizacio destes neurdnios de forma que os mesmos passem a representar caracteristicas do
conjunto de treinamento utilizadas (KOHONEN e MAKISARA, 1989; KOHONEN 1982,
1988, 1990).

As leis de aprendizado do tipo competitivas t€m como propriedade comum um
processo de concorréncia que envolve alguns ou todos os neurdnios da RNA que sempre
acontece antes de cada episddio de aprendizado. Os neurdnios considerados vencedores no
processo competitivo t€m seus pesos atualizados de uma forma diferenciada dos demais
neurdnios considerados ndo vencedores (KOHONEN, 2001). Conclusivamente, O SOFM
consiste de duas camadas, uma camada unidimensional de entrada e uma camada de grade
bidimensional com um nimero arbitrario de unidades (KOHONEN, 1990). Cada unidade de

camada de entrada € conectada com todas as unidades na camada de saida (Figura 5).
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Figura 5. Estrutura de uma RNA de Kohonen.

Dimensido X

Dimensdao Y

Neuro6nio de Entrada

uﬁ1

Fonte: Adaptado de LOURENCO (2010).
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Area de estudo

A drea de estudo escolhida foi o Estado de Goids e seus municipios (Figura 6). Os
dados utilizados referem-se a produgdo canavieira relativa a drea de plantio, em hectares; o
quantitativo do rebanho bovino, em nimero de cabecas e a produgdo leiteira do rebanho
bovino, em litros. A pesquisa engloba informacdes disponiveis relacionadas aos 246
municipios da Unidade Federativa (Goids). Os dados de produgdo a serem utilizados ja
contemplam, no caso da cana-de-agucar, a drea total plantada em hectares o que inclui a época

de plantio e replantio da cultura.

Figura 6. Localiza¢do Geografica do Estado de Goiés.

Estado de Goias e divisdo
por municipios

Fonte: Autor (2013).

Localizado no eixo central brasileiro e ocupando cerca de 3,99% do territério, Goids
possui clima predominantemente tropical, com a divisdo marcante de duas estacdes bem
definidas durante o ano: verdo umido, nos meses de dezembro a mar¢co e inverno seco,

predominante no periodo de junho a agosto; situa-se sobre o Planalto Central Brasileiro e
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abriga em suas terras um mosaico de formagdes rochosas distintas quanto a idade e a

composicio (GOIAS, 2012).

Estd localizado na regido Centro-Oeste e ocupa uma drea de 340.086 km? e limita-se
ao Norte com o Estado do Tocantins, ao Sul com Minas Gerais e Mato Grosso do Sul, a leste
com Bahia e Minas Gerais e a Oeste com Mato Grosso; ocupa a sétima posicado em extensao
territorial, abrigando em seus dominios 246 municipios delimitados (Figura 6) e uma
populacdo de mais de seis milhdes de habitantes, conforme o Censo Demogréfico do IBGE de

2010 (GOIAS, 2012).

O Estado de Goids estd subdividido em dez (10) regides de planejamento, a saber:
Norte, Nordeste, Noroeste, Centro-Oeste, Entorno do Distrito Federal, Oeste, Metropolitana
de Goiania, Sudoeste, Sul e Sudeste Goianos (Figura 7). Cada uma das regides possui
microrregides o que totaliza os 246 municipios que integram a Unidade Federativa de Goids
(SEPLAN/SEPIN, 2005). A Figura 7 demonstra as regidoes de planejamento e a quadro (1)

abaixo indica o quantitativo municipal relacionado a cada uma delas.



Figura 7. Estado de Goids e Regides de Planejamento.
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Fonte: SEPLAN/IMB (2012).

Quadro 1: Regides de planejamento de Goids e o quantitativo de municipios.

Regides de Planejamento Niimero de Municipios
Centro Goiano 31
Entorno do Distrito Federal 19
Metropolitana de Goiania 20
Nordeste Goiano 20
Noroeste Goiano 13
Norte Goiano 26
Oeste Goiano 43
Sudeste Goiano 22
Sudoeste Goiano 26
Sul Goiano 26
TOTAL DE MUNICIPIOS 246

Fonte: SEPLAN (2012).
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Nesse contexto, a producdo canavieira brasileira concentra em sua maior parte na
regido centro sul onde predomina o cerrado. Isso acontece também com outras culturas. Pode-
se destacar ainda a pecudria de corte e leiteira que ocupa imensas extensodes territoriais nas
quais o cerrado nativo foi substituido por drea de pastagem ou por lavouras. Isso degrada o
bioma local e vem dificultando a sua protecado legal pela acdo do poder publico. Ainda, grande
parte da pecudria brasileira encontra-se no Cerrado; a regido centro-oeste na qual o cerrado é
caracteristico contribui com 30% dessa atividade; esta produc¢do concentra-se principalmente

em Mato Grosso, Mato Grosso do Sul e Goidas (MMA, 2009).

Dentre as culturas agricolas produzidas no Brasil, a cana-de-agucar ocupa o terceiro
lugar em relac@o a area plantada com 8,43 mil hectares, sendo Goids responsdvel por 8,1%
(678,42 mil hectares) desse total para a safra 2009/2010. Logo, o Brasil é o maior produtor
mundial de cana-de-agicar (CONAB, 2011).

Os dados do Ministério do Meio Ambiente sdo relevantes:

Ao contrdrio do que ocorreu no passado, quando as iniciativas eram governamentais,
hoje o setor privado corre para ampliar suas unidades, na certeza de que o lcool terd
um papel cada vez mais importante como combustivel. O Primeiro relatério da
conab sobre estimativas da Produgdo da Cana-de-agicar (CONAB, 2009) para o
periodo 2009/2010, indicam um aumento de 10,1% a 12,3% no volume da cana a ser
processada para a regido Centro Sul (Sudeste, Sul e Centro-Oeste), cuja participagéo
estd proxima de 90% do total nacional. Desse total, foi estimado que 44,7% serdo
destinado a fabricag@o de acticar e 55,3% a produgdo de dlcool, em relagdo ao ponto
médio. O desempenho dos estados revela que na Regido Centro-Sul, o crescimento
da producgdo ocorre em praticamente todos os estados, com destaque para Goids com
acréscimo de 47,3%, Mato Grosso do Sul (28,7%), Parana (20,2%) e Minas Gerais
(14,9%) (MMA, 2009, p. 48).

Dentre os estados que concentra o bioma o Cerrado, os maiores produtores de cana-de-
acucar em ordem decrescente sdo: Sao Paulo, Minas Gerais, Goids e Parand. De acordo com a
CONAB, Sao Paulo é o primeiro, com 5.533 mil hectares cultivados, o segundo é Minas
Gerais com 908,28 mil hectares cultivados, o terceiro colocado € o Estado de Goias, sua
producdo € de 847,359 mil hectares de area cultivada. Diante desse cendrio, € possivel
perceber que a maior produgcdo de cana-de-acgiicar se concentra nos Estados que apresenta
mais de 33% de area do bioma Cerrado, o que corresponde a 82,46% da producdo nacional

(CONAB, 2011).
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4.1.1 A producio sucroalcooleira no Brasil e em Goias

Conforme dados da Unido da Indistria de cana-de-agicar (UNICA), toda a expansao
da cultura canavieira corrobora com a crescente propagacdo de polos industriais para
fabricagdo de alcool e agticar no Brasil, totalizando 386 usinas (Quadro 2) em funcionamento
apenas nos estados de Sao Paulo, Minas Gerais, Goids, Mato Grosso e Mato Grosso do Sul;
sendo que o total nacional é de 554. A expectativa é de que vdrias novas usinas entrem em
operacdo na regido Centro-Sul, como é o caso dos estados mencionados com 120 novas

usinas das 134 esperadas para o Brasil (UNICA, 2012).

Quadro 2: Usinas produtoras de dlcool e acticar nos 5 maiores estados produtores

Estado Produtor Total de Unidades Produtoras
Sao Paulo 209
Minas Gerais 67
Mato Grosso do Sul 22
Goias 73
Mato Grosso 15
TOTAL 386

Fonte: Unido da inddstria de cana-de-acticar — UNICA (2012).

Diante desse cendrio, € perceptivel que a estrutura do setor sucroalcooleiro em Goias
encontra-se em expansao vertiginosa. A drea colhida no mesmo periodo cresceu 315,7%, o
que significa o 3° lugar no ranking nacional, para a drea plantada. O expressivo aumento na
producdo € resultado da instalacdo de dezenas de usinas do setor sucroenergético, atendendo
ao crescimento da demanda pelos derivados do produto, como etanol e agucar. Nas ultimas
décadas, a expansdo da cana-de-agicar, nos municipios goianos, € o reflexo de novos projetos
industriais do setor, com o objetivo de suprir a demanda de outros paises e abastecer o
mercado interno, principalmente atendendo a necessidade mundial de geracdo de energia
limpa. Tal situacio favorece a ocorréncia de um fendmeno importante que se caracteriza pela

substituicdo de culturas tradicionais em alguns municipios, devido a instalacdo de novas

usinas, como € o caso de Itumbiara, Paratina, Goiatuba e Acretina (SEPLAN, 2011).

Um raciocinio similar para a pecudria goiana, conforme informagdes oficiais do

governo do Estado de Goids e das principais entidades de classe de produtores rurais mostram
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a possibilidade de avango da cultura sobre as dreas de pastagens degradadas e pela diminuicao
da quantidade de pasto com a aplicagdo de novas tecnologias ligadas a criacdo bovina.
Entretanto, ao que parece, o movimento de expansao da cultura canavieira, por enquanto, tem
sido feito, prioritariamente, nas dreas de culturas agricolas. De acordo com Santos (2009), no
periodo de 2003/2008, do total da drea de expansio canavieira nos cerrados 60% aconteceram
sobre a drea da producdo agricola, 33% sobre as dreas de pecudrias e 4% sobre as dreas com

vegetacao nativa.

Conforme afirma Baccarin et al.,(2010), em Goids com a expansdo da cultura da cana-
de-acticar cresceu também a cultura de outras lavouras e ocorreu reducdo das areas de
pastagens. No mesmo estudo, fica claro que, conforme dados do censo agropecuario 1995/96
e 2005/2006, ndo ocorreram competicdo por area entre lavouras até entdo. O fato concreto é
que nao ha possibilidade de reversdo ou diminui¢io da ocupag¢do das dreas agricolas
tradicionais produtoras de graos pela cana-de-acucar em Goids. Nesse sentido, percebe-se que
a diminuicao das atividades produtivas, especificamente de graos em Goids, poderd impactar
fortemente nos sistemas agroindustriais de carnes do Estado, motivo pelo qual a ordenacdo do
espaco produtivo precisa embasar-se em uma politica agricola de longo prazo de organizacao
produtiva, nas esferas municipais, estaduais e federais, de modo a permitir que a expansio da
cultura de cana-de-agiicar que, na atualidade, parece soar como um “boom” econdmico

pujante ndo venha a se tornar uma catdstrofe na economia dos municipios goianos.

4.1.2 Os indicadores de produtividade do Estado de Goids relacionados ao setor
sucroalcooleiro (producao de cana-de-aciicar), pecuaria de corte bovina e pecudria

leiteira

A cana-de-acucar estd distribuida por 193 municipios goianos que estdao distribuidos
nas cinco Mesorregides Geogréficas definidas pelo IBGE. Ao analisar as mesorregides (ver
secdo 4.1), fica evidente a concentragdo em duas: a do Sul Goiano que, em 2010, concentrava
77,4% da producao e a mesorregiao do Centro Goiano que respondeu por 17,9%. As duas
mesorregioes representaram 95,3% da producdo estadual. No recorte municipal, os maiores
produtores naquele ano foram: Quirinépolis (7,7%), Santa Helena de Goids (6,7%), Porteirao
(4,6%) e Mineiros (4,2%). As particularidades produtivas desta cultura favoreceram sua
concentracdo em municipios goianos que tém especificidades, contemplando uma alta

producgdo concentrada em 24 (vinte e quatro) municipios goianos (Quadro 3) (IBGE, 2012).
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Quadro 3: Municipios Goianos com alta producdo de cana-de-actcar (drea plantada em hectares)

Municipio Area Plantada (ha)
Acredna 16.785
Anicuns 12.100
Bom Jesus de Goias 29.200
Chapadao do Céu 22.535
Edéia 15.860
Goianésia 14.500
Goiatuba 23.370
Gouvelandia 19.200
Inaciolandia 14.600
Itapuranga 10.612
[tumbiara 26.600
Jandaia 11.452
Jatai 18.000
Itumbiara 26.600
Maurilandia 13.130
Mineiros 21.101
Morrinhos 18.000
Nova Gléria 12.893
Paranaiguara 10.470
Porteirao 27.700
Quirindépolis 48.000
Rio Verde 14.300
Santa Helena de Goids 30.090
Turvelandia 17.160
Vila Propicio 22.490

Fonte: IBGE. Elaboracdo: SEGPLAN-GO/IMB/GSDIS —-2012.

A partir das informagdes coletadas e analisadas percebe-se que, dentre os 246
municipios goianos, apenas 24 deles possuem perfil de alta produtividade, ou seja, aqueles em

que a area de plantio da cana-de-agicar € superior a 10.000 hectares (ha). Diante dessa

realidade, constata-se em percentuais estatisticos que apenas 9,8% dos municipios fazem parte
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do grupo com alta produtividade e 90,2% com produgdo baixa, isto é, com drea de plantio
inferior a 10.000 hectares (ha). Conforme os resultados apresentados na secdo 5.2, que
explicita a sinclassificacdo temporal aplicada a produgdo de cana-de-agucar, pecudria bovina
de corte e leiteira em Goids, é possivel afirmar, com seguranca, que o processo de
classificacdo temporal realizado pela rede SOFM proposta € valido, preciso e demonstra a
realidade do perfil produtivo dos municipios goianos, em relacio a produtividade de cana-de-

acucar no Estado de Goias.

Quanto ao perfil produtivo que envolve a pecudria bovina de corte, os indicadores
oficiais, também, refletem o comportamento eficiente da rede SOFM no processo de
classificacdo temporal. O rebanho de corte bovino goiano em 2011 somou 21,744 milhdes de
cabecas, com aumento de 1,86%, ou seja, 396.769 animais a mais que em 2010. Em escala
municipal, Nova Crixds é o maior produtor goiano e o 10° no ranking nacional, com 710 mil
cabecas, seguido por Sao Miguel do Araguaia, com 572 mil cabecas, e na 26* posi¢do
nacional. O quadro 5 demonstra os municipios com alta produtividade relativa ao rebanho de

corte bovino (SEPLAN, 2012).

Quadro 4: Municipios Goianos com alta produ¢do do rebanho bovino de corte/ano 2010 (nimero de

cabecas).
Municipio Niimero de cabecas
Araguapaz 185.400
Aruana 266.935
Bela Vista de Goids 128.120
CaiapOnia 407.200
Catalao 173.000
Corumbaiba 154.500
Cristalina 150.400
Flores de Goias 133.827
Formosa 228.010
Goianésia 110.000
Goias 257.730
laciara 134.000
Ipameri 195.000
[tumbiara 164.200
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Jaragua 158.250
Jatai 321.370
Jussara 394.569
Luziania 172.000
Montes Claros de Goids 290.500
Morrinhos 295.000
Nova Crixds 744.960
Piracanjuba 215.000
Porangatu 340000
Quirin6polis 330.000
Rio Verde 400.000
Sao Domingos 139.000
Sao Miguel do Araguaia 570000

Fonte: IBGE. Elaborag¢dao: SEGPLAN-GO/IMB/GSDIS —2012.

Diante das informagdes disponibilizadas percebe-se que, dentre os 246 municipios
goianos, apenas 27 deles possuem alta produtividade, ou seja, aqueles em que o numero de
cabecas do rebanho bovino € superior a 100.000 cabecas (Quadro 4). Para essa varidavel de
producdo, constata-se em percentuais estatisticos que aproximadamente 11% dos municipios
fazem parte do grupo com alta produtividade e 89% com producdo baixa produgdo, isto &,

com numero de cabecas bovinas inferiores a 100.000 cabecas.

N

Em relacdo a produgdo leiteira bovina, os indicadores oficiais demonstram que a
classificagdo temporal realizada pela rede SOFM foi correta e precisa. Em Goids, no ano de
2011, a produgdo de leite chegou a 3,482 bilhdes de litros, um acréscimo de 9% sobre o ano
anterior. Foram ordenhadas 2,615 milhdes de vacas em todo o Estado, representando 12% do
efetivo total de bovinos. Dos cinco maiores municipios brasileiros produtores de leite, dois
sdo goianos: Jatai, 3" posicdo no ranking nacional com 141,4 milhdes de litros, seguido do
municipio de Morrinhos, em 4° lugar, com 128,8 milhdes de litros de leite. O Quadro 5,

demonstra os municipios com alta producao leiteira (SEPLAN, 2012).
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Quadro 5: Municipios Goianos com alta producio de leite/ano 2010 (mil litros).

Municipio Quantidade de litros
Anicuns 38.400
Bela Vista de Goids 31.330
Catalao 79.380
Crixas 20.700
Goids 27.636
Inhumas 31.450
Ipameri 62.370
Itaberai 27.000
Itapuranga 27.060
[tumbiara 37.600
Jaragud 28.000
Jatai 119.256
Jussara 25.284
Luziania 68.590
Mineiros 58.964
Morrinhos 112.007
Niquelandia 27.000
Orizona 75.000
Paratna 24.669
Piracanjuba 114.313
Pirenépolis 32.000
Rio Verde 78.800
Sdo Miguel do Araguaia 29.000
Trindade 50.010

Fonte: IBGE. Elaboracdo: SEGPLAN/IMB/GSDIS —2012.

A partir das informagdes coletadas e analisadas percebe-se que, dentre os 246
municipios goianos, apenas 24 deles possuem alta produtividade, ou seja, aqueles em que a
producdo leiteira foi superior a 20.000 litros. Para essa varidvel de producdo, constata-se em
percentuais estatisticos que aproximadamente, 10% dos municipios fazem parte do grupo com

alta produtividade e 90% com baixa producdo, ou seja, inferior a 20.000 litros produzidos por
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ano. Portanto, o perfil produtivo dos municipios goianos para os indicadores de produgdo da
cana-de-actcar, pecudria de corte e leite mostram que hd um quantitativo grande de
municipios com baixa producdo e pequena quantidade de grandes produtores (SEPLAN,

2012).

Esse comportamento pode ser representado por meio de grificos denominados
histogramas. O histograma mostra a representacdo de dados quantitativos agrupados em
classes de frequéncia que permite distinguir a forma, o ponto central e a variacdo da
distribuicao, amplitude e simetria dos dados (WADSWORTH, 1986, p.300). Pode-se
exemplificar a drea plantada de cana-de-agucar (em ha)(Grafico 1) referente aos anos de 1995
e 2010. No eixo horizontal (x) estdo indicados os intervalos do quantitativo da produgdo e, no
eixo vertical (y) estdo representadas as frequéncias (quantidade de municipios). O

comportamento foi similar para a pecudria bovina de corte e leite.

Grifico 1: Frequéncia de distribui¢cdo da producdo de cana-de-actcar (em ha).
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Fonte: Autor (2013).

E notério que hd uma grande quantidade de pequenos produtores (pico préximo de
zero em relagdo ao eixo horizontal (x)) e poucos municipios com alta producdo. Mais
precisamente, conforme dados oficiais (IBGE, 2012), cerca de apenas 10% dos municipios
goianos sdo considerados grandes produtores (produgdo superior a 10.000 hectares de area

plantada para a cana-de-agucar)
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4.2. Etapas da pesquisa

Para o desenvolvimento da pesquisa estabeleceu-se trés etapas que serdo descritas a

seguir:

1* Etapa: a coleta dos dados compreendeu a primeira etapa. Os dados coletados (atributos de
producdo de cana-de-agicar, rebanho bovino e producdo leiteira) referentes aos 246
municipios do Estado de Goiés foram disponibilizados a partir do Banco de Dados Agregados

— Sistema IBGE de Recuperacdo Automatica (SIDRA). As informacdes foram acessadas e

retiradas do site (http://www.sidra.ibge.gov.brf)| Os dados referentes a drea de plantio da

cultura de cana-de-acucar (em hectares), o quantitativo do rebanho bovino goiano (em nimero
de cabecas) e a quantidade de leite produzido no Estado (em litros), adquiridos para o

desenvolvimento deste trabalho referem-se aos anos de 1995 e 2010 (anexos 1, 2 e 3);

2" Etapa: para a realizar o estudo de deteccdo de mudancas da produgdo agropecudria em
Goids, utilizou-se os softwares: SOFM: Deteccao de Mudancas (DBF — 2 tempos),
MATLAB 7.10.0 R2010a (MATrix LABoratory) e ArcGis 10.1, que serdo referenciados a
seguir. A partir da deteccio de mudancas aplicada aos dados coletados do Sistema
SIDRA/IBGE serd possivel avaliar os perfis de variacOes produtivas relacionadas a cana-de-
acucar, pecudaria bovina de corte e leiteira dos municipios do Estado de Goids referente aos
anos de 1995 e 2010. O emprego desta técnica utilizando dados do setor agropecudrio
permitird a caracterizacdo dos municipios goianos em relacdo ao seu comportamento

produtivo temporal.

3* Etapa: Finalmente, foram utilizadas as andlises estatisticas resultantes do processo de
deteccao de mudanca temporal, para avaliar a acurdcia das classificagdes realizadas e espera-

se ser possivel descrever, com detalhes, as caracteristicas dos agrupamentos encontrados.


http://www.sidra.ibge.gov.br/
http://www.sidra.ibge.gov.br/
http://www.sidra.ibge.gov.br/
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4.3 — Interface e descricao dos softwares utilizados na pesquisa
4.3.1 - DMB - SOFM: Deteccao de Mudancas Bitemporal:

Figura 8. DMB - SOFM: RNA utilizada no processo de deteccdo de mudangas referente as variagdes

produtivas utilizadas na pesquisa.

Detecgdo de Mudangas Bitemporal em DBF utilizando Mapas Auto Organizdveis de Kohonen @

Entrada de Dados
i Tempo 1: - Tempo 2:

Abrir DBF | Cana_1995_2010_2_DBF4.0BF fca_1995 Li [ca_z010 e

Parametros de Treinamento:

‘Pardmetros: i~ Dimenstes: i~ Valores Iniciais: i~ Taxa de Decaimento (%): | Janela de Estatus:
Limite de Ciclos; |1000 Altura: JS Aprendizagem: Jl Aprendizagem: ]l},:l Quantidade de Ciclos para

Erro Maximo (%) |2 \Largura: |2 vizinhanca: |3 Vizinhanga: |01 Mostrar Janela: 100

- aida de Dados

CA_1995 |CA_2010 -
il {} 0 3| Inicializar Rede SOM
1 5 20

2300 13400 Iniciar Treinamento

| 0 a

80 24
W 100 0 Detectar Mudancas
: 0 0
| 150 200 Exportar Rede
a 0 0

15 10
: 1o 20 Fiatae 20N
| 55 70
1 0 10

Fonte: Protétipo desenvolvido para a pesquisa adaptado de SILVA (2003).

Uma rede auto-organizavel (SOFM) assemelha-se aos conceitos de auto-organizacao
cerebral. O cérebro € um sistema organizado que aprende espontaneamente, sem a
necessidade de um professor. Tal rede também pode ser denominada de memoria associativa
por competi¢do ou Rede de Kohonen. Ela € constituida por duas camadas (uma de entrada e
uma competitiva), como mostrado na Figura 9. Cada neur6nio da camada de entrada vai
estabelecer uma dimensao do padrdo de entrada e distribuir esse componente para a camada
competitiva. Com o atual conhecimento sobre as redes de Kohonen, acredita-se mais na regra
de aprendizado de Hebb, onde se percebe que quando um neurdnio A, de forma continua,
ajuda a disparar um neurdnio B, a eficicia da associacdo entre esses dois neurdnios vai

aumentar progressivamente (HEBB, 1949).
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Figura 9. Exemplo da topologia de uma rede de Kohonen. Os neurdnios da camada de entrada estdo
ligados a todos os neur6nios da camada de saida (competitiva) através de pesos. J4 os neurdonios da
camada de saida estdo ligados a alguns neurdnios da mesma camada, e estes constituem a sua
vizinhanca.

tﬁ" /{f Jgh; ?

b\‘ ,r

?
5% T
i.

’:‘.ﬁz

Neurdnios de saida

Neurdnios de entrada

Fonte: Adaptado de LIPPMANN (1987).

Um mapa auto-organizdvel, conforme explica (LIPPMANN, 1987) ¢ treinado
utilizando uma aprendizagem hibrida composta por aprendizagem Hebbiana (Baseada no
postulado de aprendizagem de Hebb (HEBB, 1949), que diz: “se dois neurdnios em ambos os
lados de uma conexdo sdo ativados sincronicamente e simultaneamente, entdo a forca daquela
conexao € seletivamente aumentada"). Este processo de treinamento € feito in loco, ajustando
o peso das conexdes baseado nas atividades dos neurdnios e competitiva, na qual os neurénios
da camada pds-sindptica competem entre si, com base em uma medida de similaridade com o
sinal de entrada. O neurdnio mais similar a esse sinal é considerado vencedor. Tal neurdnio,
por sua vez, excita os neur6nios proximos a ele. A Distancia Euclidiana €, usualmente,

utilizada como medida de similaridade para descobrir o neuroénio vencedor.

Cada neurdnio na camada competitiva recebe a soma ponderada das entradas e tem
uma vizinhanga de k neurdnios, vizinhanga esta que pode ser organizada em 1, 2 ou n (valor)
dimensdes. Ao receber uma entrada, alguns neurdnios serdo excitados o suficiente para
disparar. Cada neur6nio que dispara pode ter um efeito excitatério ou inibitério em sua
vizinhanga. A partir dai, ocorre a inicializacdo dos pesos sindpticos e seguem trés mecanismos

basicos:
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a — Competicao: Para cada padrido de entrada, os neurdnios da grade competem entre si,
calculando a distancia euclidiana entre seus pesos sindpticos e os valores do padrdo de
entrada, sendo considerado o neurénio vencedor aquele que possuir a menor distdncia

(Aprendizagem Competitiva). O neur6nio vencedor é dado pela Equacdo (4.1):

((x) =argmin [l x —w; | 4.1)

O vencedor determinard a localizacdo do centro da vizinhanga dos neur6nios a serem
treinados (excitados). Outra possibilidade € encontrar o vetor de pesos mais proximo ao vetor
de entrada x, ou equivalentemente, mais semelhante usando distancia euclidiana representada

pela Equacdo (4.2):

Il x(t) — wy, (&) I = min; | x(£) — w;(t) |l 4.2)

No qual v € o indice do neur6nio vencedor. A unidade vencedora tem sua saida fixada
em 1, enquanto as unidades que perderam a competicao para aquele padrdo de entrada tem
suas respectivas saidas fixadas em 0 (RUMELHART e ZIPSER, 1985). Fundamentalmente

existem trés elementos que caracterizam o aprendizado competitivo:

1° Existe um conjunto de neurdnios idénticos, ligados por valores de conexdes sindpticas de

valores distribuidos de modo aleatdrio;
2° Existe um valor Maximo bem definido para ativacao dos neuronios;

3° Existe um mecanismo que permite que os neurdnios entrem em competi¢io pelo direito de

permanecerem excitados.

No aprendizado competitivo, entradas com semelhangas tendem a excitar o mesmo

neurdnio na saida (BARRETO, 1998).

b — Cooperacao: O neurdnio vencedor determina uma &area ou a vizinhanga topoldgica, na
qual os neur6nios vao cooperar entre si (Aprendizagem Hebbiana), ou seja, os vizinhos do

neurdnio vencedor sdo selecionados e excitados através de uma fun¢do de vizinhanga.

¢ — Adaptacao Sinaptica: uma vez que a area de vizinhanga esta determinada, os neurdnios

vao cooperar entre si de modo a atualizarem seus pesos sindpticos, sendo que os mais
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proximos do neurdnio vencedor sofrem modificacdes mais significativas em relagdo aos
neurdnios mais distantes. Em suma: Os neurdnios excitados ajustam seus pesos sindpticos
quando um neurdnio vence uma competi¢ao. Nao apenas ele, mas também todos os neurénios

localizados em sua vizinhanga serdo ajustados, de acordo com a fun¢do mostrada na Figura

10.

Figura 10. Saida dos elementos da vizinhanca do neur6nio vencedor, para efeito de ajuste dos pesos
sindpticos. Perceba que os elementos mais préximos sdo ajustados positivamente e os mais distantes
sdo inibidos. Os elementos muito distantes recebem um pequeno ajuste positivo de forma a evitar que
os neurdnios afastados nunca sejam ajustados.

Neurdnio

4 vencedor

Fonte: Adaptado de BRAGA (2000).

A funcdo Gaussiana € utilizada para determinar o modo pelo qual sera feita a
atualizac@o dos pesos dos neurdnios na vizinhanga. O neurdnio vencedor estard localizado no
centro da vizinhanga. A Equacdo (4.3) representa o célculo da excitacio de um neur6nio j,

sendo d a distancia entre o neurdnio j € o neurdnio vencedor i.

2

by = exp(—3.15) (4.3)

202

No qual ¢ representa a “largura real” da vizinhanga topologica. Mensura-se o grau no
qual com o qual neurdnios excitados na vizinhanga participam do processo de aprendizagem

(HAYKIN, 1999).
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Portanto, a rede neural (SOFM) € utilizada no agrupamento de dados semelhantes,
aplicada quando nada se conhece sobre o conjunto dos dados (BASHEER; HAJMEER, 2000).
As redes de Kohonen sdo utilizadas para solucionar problemas de classificacao diversos. Um
ponto problematico relacionado a elas: o sistema € considerado uma caixa secreta, sem
certeza de convergéncia para redes de dimensdes maiores, além do que o treinamento pode ser

demorado quando o conjunto de dados a ser classificado for muito grande.

4.3.1.1 — Parametros de Treinamento utilizados na pesquisa

A etapa de treinamento de um SOFM requer a selecao de parametros livres que
direcionardo o processo de treinamento cujo resultado final representa um conjunto de
neurdnios que caracterizam os grupos de dados encontrados nas amostras selecionadas para

esta fase (amostras de treinamento). Tais parametros sdo discutidos abaixo:

A — Dimensoes da rede: A SOFM utilizada no trabalho apresentou dimensdes variadas, isto
€, a altura e a largura da rede com numero variavel de neur6nios. O padrdo adotado manteve a
mesma quantidade de neurdnios nas dimensdes altura e largura, ou seja, 3 x 3 com 9
neurdnios, 5 x 5 com 25 neurdnios, 10 x 10 com 100 neurdnios e assim sucessivamente. B
importante ressaltar que o tamanho da SOFM deve ser coerente em relagdo ao conjunto de
amostras que se pretende utilizar. Caso seja muito pequena a classificacdo poderd acontecer
de forma truncada, uma vez que a quantidade de neurdnios reduzida a forcard na utilizagcdo de
todos os neurdnios. Nesse caso, havera risco da rede ser induzida ao erro. Situagdo contraria
ocorre quando a rede € muito grande em relagdo ao conjunto de dados amostrais. Sempre que
isso acontece, poderd haver grande niimero de neurdnios que ficardo inativos, o que indicard
esforco desnecessdrio durante a classificacdo. O ideal é que haja liberdade para o ajuste da
RNA com um nimero de neur6nios que apresente coeréncia em funcdo dos dados utilizados
na pesquisa. Ressalta-se que, a utilizacdo de redes neurais que apresenta um ndmero muito
grande de neurdnios, pode ndo necessariamente ser sindnimo de resultados mais confidveis.
Isso porque a RNA pode ser extensa e possuir n neurdnios que ficardo inativos ou que nao

serdo excitados.

B — Taxas iniciais de aprendizagem e vizinhanca e funcoes de decaimento de

aprendizagem e vizinhanca: De acordo Haykin (2001, p. 75), aprendizagem é o fator

fundamental numa rede neural, pois dela dependerd o seu desempenho e sucesso. Tafner
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(1996) afirma que o mapa de Kohonen € uma RNA competitiva, ndo supervisionada e traz
como saida uma representacdo discreta dos padrdes de entrada que estdo agrupados por
similaridade. A rede € considerada competitiva porque os neurdnios pertencentes a camada de
saida competem entre si para que, em um determinado momento, um unico neurdnio
represente de modo eficaz a informagao recebida pela camada de entrada da rede. O vencedor,
juntamente com seus vizinhos, terd seus pesos reajustados para responder de forma eficiente
ao estimulo recebido. Todo o conhecimento da rede SOFM estd baseado nos pesos das
conexdes sindpticas (TAFNER, 1996). Logo, a rede aprende por meio de ajustes de pesos e,

quando o processo se repete, aumenta o grau de instru¢do da RNA.

O nivel de aprendizagem da rede segue um padrdo decrescente e constante. Isso
significa que, apds vdrias repeti¢des, atingiu-se a menor distincia euclidiana entre o vetor de
entrada e seus pesos correspondentes o que proporciona uma melhor resposta para

determinados padrdes de entradas (FREITAS et. al., 2003).

Para Haykin (2001, p. 493) € ideal que o fator de aprendizagem seja iniciado com
valores mais baixos, proximos a 0,1 e que decrescam com o passar do tempo. Ao final, devem
ser mantidos valores maiores que 0,01. A pesquisa adotou como critério de treinamento
estabelecer valores médximos para o fator aprendizagem, ou seja, iniciar com taxa de
aprendizado proximo a 100% e decrescer a cada ciclo do processo. Em estudos realizados
sobre as taxas iniciais ideais de aprendizagem de uma rede SOFM ¢ valido utilizar elevadas
taxas iniciais e decrescer no decorrer do treinamento (WETMORE, 2005). Apds o inicio do
treinamento foram determinadas taxas baixas para a fun¢do de decaimento do aprendizado,
isto €, em torno de 0,01. O objetivo é mensurar se a RNA € capaz de realizar o agrupamento
dos dados apresentados seguindo um padrao de classificagcdo, independente dos parametros de

treinamento utilizados.

Em relacdo ao parametro vizinhanca ndo hd uma regra especifica ou pré-estabelecida
para ser utilizada. Tal escolha pode ser empirica e depende da necessidade para a qual a rede
estd sendo treinada. H4 uma consideracdo importante a ser ressaltada: reduzir o raio de
vizinhanga durante o treinamento € essencial, pois favorece a orientacdo e estabilizacdo da
aprendizagem da rede. De acordo com Haykin (2001, p.493), a funcdo de vizinhanca deve
inicialmente incluir quase todos os neurdnios da rede centrada no neurdnio vencedor, e entao
diminuir lentamente com o tempo. Durante a fase de ordenacao, € permitido que a vizinhanca

se reduza a um valor pequeno de apenas um neur6nio vizinho em torno do neurdnio vencedor
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ou ao proprio neurdnio vencedor. O tamanho da vizinhanca pode variar durante o periodo de
treinamento. O padrdo usual é comecar com uma definicdo maior da vizinhanca, e estreita-la
conforme o treinamento procede (KOHONEN, 1997). Na pesquisa o raio de vizinhanca
utilizado foi proporcional ao tamanho da rede e para os ajustes finos a vizinhanga utilizada foi

igual a 1.

C - Ajuste fino ou Convergéncia: Esta é a fase de sintonia fina do mapa durante o
treinamento e, geralmente, acontece com a utilizacdo de cem a mil ciclos extras (KOHONEN,
1997). Esse processo € desenvolvido apds a fase de treinamento global e depende diretamente
da quantidade de neurdnios ou o tamanho da rede. Vale enfatizar que a convergéncia de uma
rede SOFM deve acontecer com uma taxa de aprendizado pequena (decrescente), ou seja, em
torno de 0,02 ou 0,01. Para que haja confiabilidade no processo de treinamento, a taxa de
vizinhanca também deve ser pequena ou proxima de zero (KOHONEN, 1997). Para o
trabalho desenvolvido, a busca pela convergéncia da rede ocorreu utilizando taxa de
decaimento do aprendizado em torno de 0,01 e vizinhanca igual a 1. Para o treinamento da
rede, nessa fase a taxa de aprendizagem variou de 0,3 a 0,1 e o parametro vizinhanca foi igual

al.

D — Ciclos: Para a rede SOFM, define-se como ciclo a uma Unica apresentacdo a rede de
todos os padrdes a serem treinados. Isso significa uma apresentacdo de todos os n pares
(entrada e saida) do conjunto de treinamento no processo de aprendizado. Se ha, por exemplo,
246 padrdes, um ciclo é compreendido por uma Unica apresentacdo ao mapa dos 246 padrdes
(KOHONEN, 2001). E importante dizer que a ordenagio topolégica de uma rede SOFM
acontece nos ciclos iniciais, porém, a precisdo do mapa dependerd do nimero de ciclos
durante a fase de convergéncia ou ajuste fino. Nao hd regra especifica para determinar o
numero de interacdes ou ciclos, mas a literatura indica que quinhentos ciclos por neurénio sao
suficientes para se obter resultados estatisticos esperados (KOHONEN, 1997). Logo, € ideal
estimar a quantidade de ciclos em func¢do do nimero de neurdnios da rede. Na pesquisa foi
adotado como parametro iniciar o treinamento com mil ciclos e, gradualmente, decrescer a
quantidade avaliando o comportamento da rede em relacdo aos dados apresentados a ela

(HAYKIN, 2001).
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4.3.2 — Matlab 7.10.0 R2010a (MATrix LABoratory)

Figura 11. Interface do MATLAB 7.10.0.
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Fonte: Autor (2013).

O MATLAB ( Matrix Laboratory ) € um software voltado para calculos numéricos,
andlise de dados, cdlculo com matrizes, construcdo de grificos e implementacdo de
algoritmos. Com esse software foram produzidas as figuras que demonstram o
comportamento da rede SOFM durante o processo de classificacdo temporal. Os resultados
obtidos com a utiliza¢io da rede neural SOFM foram testados com a adogio do Indice de
Similaridade Intra Grupo (Ig;¢) (descrito na se¢do 5 do trabalho) para mensurar o grau de
proximidade das amostras de um mesmo grupo e avaliar o comportamento da rede neural e
sua capacidade de fazer a classificacdo e a separacdo dos grupos de municipios com
indicadores de produgdo similares. A utilizagdo deste indice foi imprescindivel para a
finalizacdo e validacdo dos resultados conclusivos da pesquisa. A ideia principal em um
processo de agrupamento de dados refere-se ao fato de que dados de um mesmo grupo devem

possuir mais caracteristicas comuns entre si do que com dados de outro grupo. Nesse sentido,
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o agrupamento consiste na divisdo dos dados, com base na similaridade entre eles (JAIN e
DUBES, 1988). A seguir, uma discussao tedrica sobre agrupamento de dados para facilitar a

compreensdo do indice supracitado (Igg).

4.3.2.1 Agrupamento de dados

Andlise de agrupamento € o termo utilizado ao conjunto de técnicas computacionais
cujo objetivo seja o de separar objetos em grupos, baseando-se nas caracteristicas que estes
objetos possuem. A ideia primordial consiste em selecionar em um mesmo grupo objetos que

sejam similares de acordo com algum critério pré-determinado.

A andlise de dados compreende um conjunto de métodos estatisticos destinados ao
tratamento de n série de dados, ou que considere a andlise de duas ou mais varidveis
simultaneamente (HAIR et al., 2006). Na atualidade, analisar dados de forma quantitativa ja
ndo é um processo complicado, porque com o avanco das técnicas computacionais, € possivel

extrair as informagdes, quantificd-las e qualifica-las de maneira rapida e eficiente.

Dentre os principios basicos das técnicas de andlise estatistica pode-se enumerar: a-
reducdo das dimensdes dos dados; b- andlise pela proximidade geométrica dos mesmos
(PEREIRA, 2010). Ao considerar um espaco de duas ou n dimensdes, € possivel tracar uma
reta entre dois pontos para representar a distancia entre eles. Conhecer as distincias entre
dados € um ponto essencial para realizar analises de agrupamento. Para tal, as distancias entre
os objetos sdo calculadas, com todas as varidveis possiveis e, finalmente, sdo realizados os
agrupamentos (PEREIRA, 2004). Quanto mais proximos entre si estiverem os objetos, maior
serd a facilidade em agrupa-los. Para agrupar objetos semelhantes selecionam-se, por meio de
técnicas estatisticas, centros de referéncia (centroides). Quanto mais proximo do centro, maior
a probabilidade de uma varidvel pertencer a determinado grupo. Entre os métodos mais
conhecidos para determinacdo de distancias estdo: (1) distancia Euclidiana; (2) distancia de

Mahalanobis; e (3) distancia de Minkowsky (Mingoti, 2005).

E vilido ressaltar que a pesquisa utilizou a distancia Euclidiana para realizar o

agrupamento dos dados.

Hipoteticamente, a Figura 12 mostra um conjunto de dados antes do agrupamento

(Figura 12 (a)) e diferentes modos de separd-los em grupos. Cada cor corresponde a um
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grupo: na Figura 12 (b) os dados estdo separados em dois grupos; na Figura 12 (c) os dados

estdo separados em quatro grupos.

Figura 12: Agrupamento de um conjunto de dados (a) dados originais; (b) divisdo em dois grupos; (c)
divisdo em quatro grupos. Cada grupo estd indicado por uma cor diferente.

®e_0o ()
()
0® ® () ® @) ° o ®
() () @) ®
@) (@)
@ p @
() o @
@
(a) Dados iniciais (b) Dois grupos (c) Quatro grupos

Fonte: Adaptado de JAIN e DUBES (2013).

No processo de agrupamento de dados ha etapas que compdem o agrupamento:

1 O pré-processamento e selecio de variaveis: consiste em identificar as varidveis ou
atributos mais importantes do conjunto de dados inicial. Seja houver um conjunto com n
dados, o resultado serd uma matriz n x d, no qual d representa o nimero de atributos ou
varidveis. Logo, um dado vai corresponder a um ponto no espaco d-dimensional, e o objetivo
serd 1dentificar um conjunto de dados nesse espaco d-dimensional (JAIN e DUBES, 1988);

2 Medidas de similaridade: consiste em quantificar a proximidade entre dois dados. H4
vdarios modos de calcular a similaridade ou dissimilaridade entre pares de dados. Uma forma
muito comum € feita por meio da distancia Euclidiana, que serd discutida a seguir;

3 Algoritmos de agrupamento: consiste em definir o modo que se deseja realizar o
agrupamento de dados (H4 diversas técnicas que podem ser empregadas);

4 Validacdo e andlise de resultados: consiste em avaliar a qualidade dos clusters
encontrados uma vez que nao eram conhecidos inicialmente (Esse processo € feito por indices

estatisticos ou por comparag¢ao com outros algoritmos).

4.3.2.2 Medidas de similaridade

Medir a similaridade dos dados significa criar uma matriz que represente de modo
quantitativo a proximidade entre os elementos de um conjunto de dados. Isso pode significar

dissimilaridade (distancia) ou similaridade entre duas varidveis. Nesse caso, quanto menor a
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dissimilaridade ou maior similaridade entre duas varidveis, mais proximas estas se encontram.

Tal matriz denomina-se matriz de proximidade (EVERITT et al., 2001).

Tais medidas podem variar de acordo o tipo e representacdo dos dados (bindrio,
discreto ou continuo). E necessério estabelecer uma escala de importancia de uma varidvel em
relacdo as demais. Por exemplo, uma varidvel pode representar o percentual de rejeicdo de um
candidato em um processo eleitoral (o valor da varidvel serd aferido de 0 a 100) ou indicar a
distancia entre dois municipios (nesse caso o valor absoluto da varidvel € de grande
relevancia) (JAIN e DUBES, 1988). A seguir serdo descritas algumas medidas utilizadas para

calculo de similaridade entre dois dados e entre dois grupos.

4.3.2.3 Similaridade entre dados do mesmo grupo

A proximidade entre dois dados x; e x,, € representada por d(x;,x,,). Uma forma de
mensurar a similaridade entre varidveis continuas é por meio da distancia entre elas. A

distancia como métrica deve satisfazer as condi¢des:
1 — d(x;, Xw) =0;

2* — d(x;,xy) = 0,se e somente se X; = Xy;

3= d(x;, xw) = d(xw, x;);

4"— d(x;, %) < d(x;,x,) +d(x));

onde x;, x,,,Xx; € X.

A distancia mais aplicada para calcular similaridade ente dois dados € a distancia de
Minkowski. Esta € calculada pela Equagdo (4.4), onde d corresponde ao nimero de varidveis

do dado.

A %) = [ Zioa (|3 = |7 @4

ondep > 1.

Sendo p = 2, calcula-se a distancia euclidiana, representada pela Equacao (4.5). Esta é

utilizada quando as varidveis possuem valores continuos para avaliar a proximidade dos
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dados.

distancia Euclidiana, p = 2

d(x;,x,) = \/Zzﬂ(lxi—xwl)z (4.5)

A seguir segue uma representacdo da Equacdo (4.6) para o célculo da distancia

Euclidiana.

Figura 13. Célculo da distancia Euclidiana.

X
A
X1z [ ] (4.6)
A
4
X,

v

X2 g

< 2 >
Xll XZI

Fonte: Adaptado de (JAIN e DUBES, 1988).

O cdlculo da distancia Euclidiana € dado por:

V4% + 22 =4,472
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4.3.3 — ArcGis 10.1 (ArcMap)

Figura 14. Interface do ArcGis 10.1 (ArcMap).
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Fonte: Autor (2013).

O ArcGIS € um pacote de softwares de SIG — Sistema de Informacdes Geograficas,
voltado para a elaboracdo de mapas, consultas e andlises geocomputacionais, entre outras
funcionalidades. Dentro do ArcGIS hd o ArcMap, comumente chamado de ArcGIS. Ele € o
desktop GIS do pacote, um software de interface grafica, que permite a sobreposicdo de
planos de informacdo vetoriais e matriciais, além de objetos gréaficos, fontes (letras) e figuras,
com a finalidade de mapeamento tematico. Também permite pesquisas e andlises espaciais,

criagdo e edi¢cdo de dados, padronizacio e impressdao de mapas (SANTOS, 2009).

Os mapas tematicos gerados e dispostos no trabalho para mostrar o resultado do
processo de deteccdo de mudancgas dos dados relativos aos perfis de variacdes produtivas da
cana-de-actcar, pecudria bovina de corte e leiteira dos municipios do Estado de Goids,

referente aos anos de 1995 e 2010, foram produzidos com a utiliza¢do do pacote ArcGIS 10.1.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Indices de Anélise utilizados na pesquisa

Para fins de anélises comparativas é importante que os resultados obtidos possam estar
dispostos de forma padronizada para facilitar a interpretacdo e evitar distor¢des ou andlises
incorretas a partir de um conjunto de dados. Nesse sentido, padronizar os dados significa
colocd-los em uma mesma faixa de valores. Tal procedimento visa evitar que uma dimensao
se predomine em relacdo as demais e também busca-se uma padronizacdo para fins de

analises de diferentes resultados encontrados.

Neste sentido, a presente pesquisa utiliza indices para andlise e selecdo de melhores
configuragcdes de SOFMs. Ambos foram normalizados pelo método Maximo — Minimo
Equalizado para calcular os padrdes de erro durante o processo de classificagdo temporal em
termos percentuais (BEVINGTON, 1992). Nesse caso, utilizam-se valores madximo € minimo
para normalizar linearmente os dados entre [0, 1]. A Equacdo (5.1) define o método de

normalizagdo (nor) acima descrito:

_ x—min(x)
nor = max(x)— min(x) (.1

Havendo necessidade de indicar valores relativos em termos percentuais basta

multiplicar por 100. Logo, um erro de 0,1 € equivalente a 10%.

5.1.1 Similaridade Intra Grupos — SIG

Como descrito anteriormente, quanto maior a similaridade entre as amostras de um
mesmo grupo maior serd a confiabilidade da classificacdo. O SIG é calculado com base nos
pesos das redes SOFM treinadas e nos conjuntos de treinamento, de modo que, a partir de
indices percentuais de ajuste de peso dos neurOnios, € possivel verificar se os dados de um
mesmo grupo apresentam ou ndo alta similaridade. Apresentam-se, a seguir, 0S passos para

calcular o SIG:
1° passo: Calcular o Erro de Classificagdo da Amostra (ECA):

Define-se por ECA o erro de ajuste entre uma amostra € o neurdnio que a classifica,
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sendo obtido através do cdlculo da distancia Euclidiana (Equagdo 5.2), ja descrita (Secdo

4.3.2.3).

D N2
d(x,c) = —Z‘=1(’;‘ €0 (5.2)
Entdo, tem se a Equacgdo (5.3):
ECA (Xj,c) = d(Xj,c) (5.3)

onde:

X, Xj: vetor de amostra (valor numérico);

c: vetor do centroide do grupo de x (valor numérico);

D: dimensao dos dados (amostra e centroide) (valor numérico);

J: indice de uma amostra (valor numérico).

Segue abaixo, uma exemplificacdo do célculo da Distancia Euclidiana para um caso

hipotético com dois padrdes:

Padrao com 2 dimensoes (X, Y)

Distancia Euclidiana entre os padroes P1 e P2 (D=2)

> d (P1,P2) = (Xp; — Xp1)?+ (Ypy — Ypy)?

D

2° passo: Calcular a Similaridade IntraGrupos (SIG).

Diante disso, a similaridade intragrupos (SIG) € definida pela medida de ajuste entre

as amostras e o centroide de um grupo (Equacdo 5.4).

SiG (C,) = ?:1 ECA (Xj ,Cw)/k 5.4)
onde:

constante k = quantidade de amostras classificadas por C,,,
constante w = indice de um grupo

O SIG foi utilizado para mensurar o grau de similaridade entre as amostras e os
centroides, por meio da afericao individual de cada centroide (grupo) em relacdo ao conjunto

de amostras classificadas por ele. A seguir, para fins de compreensdo, se considerarmos o
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exemplo abaixo, o Quadro 6 demonstra o consumo de milho e soja em 20 cidades

aleatoriamente. Ao definir o range das varidveis de classificacdo, sdo estabelecidos os

centroides (Quadro 7). Depois de realizada a classificacdo, os grupos sdo definidos a partir

dos centroides. Logo, a similaridade intragrupos (SIG) € definida pela medida de ajuste entre

as amostras e o centroide de um grupo (ECA).

Quadro 6: Consumo de milho e soja em 20 cidades.

e centroides.

Quadro 7: Defini¢ao do range de classificacio

Range das variaveis de classificaciao:

Maximo = 1000
Maximo = 5000

1°- Centroide C;: (350, 750)
2°- Centroide C,: (850, 2200)

: (520, 4500)

Fonte: Autor (2013).

Figura 15: Representa¢do do ECA e do SIG.

A B C
CIDADE | MILHO SOJA

1 A 35 40 Milho: Minimo =0
2 B 60 68 Soja: Minimo = 32
3 C 200 500
4 D 1000 5000
5 E 0 59
6 F 56 600
7 G 87 53

H
3 I 2(6) 22 3°- Centroide Cz
10 J 13 87
11 K 16 37
12 L 47 25
13 M 39 13 Fonte: Autor (2013).
14 N 500 90
15 0 200 98
16 P 450 47
17 Q 20 32
18 R 70 222
19 S 55 45
20 T 78 58

SIG(C,)

SIG (C3)

SIG (Cy)

X2 - soja X2 soja
] C3 (] -
\ ECA(X],C3)
4500 fr---+--------
|
4
2200 feeeene- /ﬁ) : ”
1 - : - C2
C1 .
750 [ eSS
: : ' ECA(x,¢2)
. b
350 || 520 || 850 X1- milho

Fonte: Adaptado de SALVINI e CARVALHO (2001).

X1- milho
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A partir disso, calcula-se o Indice de Similaridade Intra Grupo (Ig;¢) representado por:

SIG(ci)—min{X}
AX

Isig(ci) = (5.5)

onde:

AX = max{X} — min{X}

De acordo com a Equacdo 5.5, 0 < Ig;q <1, sendo que valores proximos de zero
indicam alta similaridade entre as amostras de um grupo e valores préximos a um indicam

baixa similaridade entre as amostras de um grupo.

Diante do exposto, a pesquisa adotou a SIG e o Indice de Similaridade Intra Grupos
(Isig) para avaliar classificagdo temporal realizada utilizando dados relativos a produgdo dos
municipios goianos. Para uma andlise técnica e estatisticamente aceitivel, quanto menor
forem os valores percentuais encontrados para o Ig;g, melhor serdo os resultados, pois
indicam alto grau de similaridade entre as amostras classificadas por um neurdnio e seu

centroide.

5.2 Asinclassificacdo temporal aplicada a producao de cana-de-acicar, pecuaria bovina

de corte e leiteira em Goias

Em qualquer dimensdo de classificacdo, ja discutida anteriormente, € importante
ressaltar que classificar significa buscar o reconhecimento de componentes em func¢do de um
critério estabelecido, separando em grupos que apresentam aspectos ou padroes de
similaridade. A ideia final serd a producdo de um mapa de mudanga com grupos ou temas
definidos em termos quantitativos para serem analisados e interpretados de acordo com a

necessidade e inten¢do da pesquisa.

As andlises e os resultados obtidos foram alcangados utilizando dados relativos a
producdo de cana-de-acucar, pecudria bovina de corte e leiteira, com base nos indicadores
produtivos dos 246 municipios goianos, disponibilizados pelo IBGE, ano 1995 e 2010. A
classificacdo proposta foi realizada utilizando como ferramenta uma rede neural artificial do
tipo SOFM que possui como principio basico de funcionamento uma aprendizagem nao

supervisionada. Nesse formato de aprendizagem, a rede neural deverd ser treinada
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normalmente, porém, como ndo houve supervisdo externa, consequentemente, ndo ha

exemplos rotulados da func¢do a ser apreendida pela RNA para conduzir o seu treinamento. Na

fase de treinamento de SOFMs foram adotados parametros (Tabela 1) referenciados na

literatura.

Tabela 1: Pardmetros de treinamento da rede SOFM.

Treinamento da Rede SOFM

Parametros

Critérios

Dimensoes da rede: altura e largura.

Conforme a literatura, o tamanho de uma rede
SOFM deve ser adequado ao volume de
dados amostrais que se pretenda utilizar na
pesquisa. O pesquisador deve ser cuidadoso
em um aspecto: redes pequenas em que todos
os neurdnios sejam utilizados pode provocar
uma classificacdo for¢ada e os resultados
obtidos serdo passiveis de erros. A utilizagdo
de redes com ndmero grande de neurdnios no
qual haja indmeros neurdnios inativos
também se torna desnecessdria. O ideal serd
ajustar as dimensdes da SOFM ao volume de
dados e, com margem para que existam mais
neurdnios ativados e poucos inativos, ou seja,
a rede trabalhard com uma margem de folga
para que a classificacdo ocorra o que se
traduzira em resultados precisos
(KOHONEN, 1982).

Taxas iniciais de aprendizagem e vizinhanga

A literatura faz referéncia a estes parametros
destacando um aspecto primordial: na fase de
ordenacdo ou auto-organizacdo, os valores
iniciais para taxa de aprendizagem devem
comecar com um valor maior e decrescer
gradualmente, permanecendo acima de 0,01.
Isso se faz necessdrio para que os neurdnios
vencedores e seus vizinhos tenham
oportunidade de um aprendizado maximo até
atingir a um grau minimo de aprendizagem,
em que o processo se estabilize e nido haja
mais aprendizagem. No que se refere a taxa
de vizinhanca, o procedimento a ser seguido
deve ser: a inclusdo inicial de quase todos os
neurdnios na rede centrados no neurdnio
vencedor. Em seguida, deve-se reduzir o raio
lentamente com o passar do tempo. Esse
procedimento visa garantir que ndo somente o
neur6nio vencedor aprenda, mas todos os
seus vizinhos, de forma que a aprendizagem
da rede seja homogénea (HAYKIN, 2001).
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Funcdes de decaimento de aprendizagem e
vizinhanga

Para tais parametros, as pesquisas ja
realizadas levam as seguintes orientacdes: o
nivel de aprendizagem da rede segue um
padrdo decrescente e constante. Isso quer
dizer que, apds vdrias repeticdes, atingiu-se a
menor distancia euclidiana entre o vetor de
entrada e os pesos sindpticos dos vencedores
e seus vizinhos correspondentes, o que
proporciona uma melhor resposta para
determinados padroes de entradas. Esse
procedimento assegura que o processo de
aprendizagem seja continuo até que a rede
atinja um limiar e se estabilize (KOHONEN,
1997).

Ajuste fino ou convergéncia

Na literatura, essa fase do processo adaptativo
da rede ird permitir uma quantificacdo
estatistica apurada do conjunto de valores de
entrada, ou seja, ¢ uma fase que representa a
sintonia fina do mapa durante o treinamento.
Para se obter resultados satisfatorios dentro
de padrOes estatisticos, o pardmetro taxa de
aprendizagem precisa manter-se em um valor
pequeno durante a fase de convergéncia, nio
devendo cair a zero em nenhum momento.
Caso contrario, a rede podera ficar “presa” a
um nivel onde ndo ocorram  mais
modificagdes na matriz dos pesos (indicando
convergéncia) € mesmo assim ndo produzird
“bons” resultados. A funcdo de vizinhanca
deve conter somente os vizinhos mais
proximos de um neur6nio vencedor, podendo,
até mesmo, reduzir o nidmero de neurdnios
vizinhos mais préximos a um, ou mesmo a
zero (HAYKIN, 2001).

Quantidade de ciclos

Nao ha regra especifica para determinar o
nimero de interagdes ou ciclos a serem
utilizados em uma rede SOFM, mas a
literatura indica que, quinhentos ciclos por
neur6bnio sdo suficientes para se obter
resultados estatisticos esperados
(KOHONEN, 1997). Segundo Haykin (2009),
a fase de ordenacao pode exigir 1000 interagdes
ou mais e o ajuste fino deve ocorrer com um
nimero menor de neurdnios, nunca inferior a
cem (100).

Fonte: HAYKIN (2001); KOHONEN (1997); KOHONEN (1982). Elaborado por: Autor (2013).
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5.2.1 Experimentos de classificacao realizados com a rede SOFM

A fase de experimentacdo foi essencial para o processo de classificacdo. Os testes
foram realizados com os dados referentes aos indicadores de produtividade para a cana-de-
acucar, pecudria bovina de corte e leiteira, de todos os municipios goianos. Cada teste seguiu
o padrdo de treinamento da rede, utilizando os pardmetros ja descritos na Secdo 4.3.1.1 e
referenciados na Tabela 1. Para avaliar o comportamento da rede SOFM durante o processo
de classificacdo foi utilizado o indice Ig;g com o objetivo de mensurar se o agrupamento

realizado atendeu aos principios de similaridade intragrupo (Secao 4.3.2.1).

5.2.1.1 Parametros de treinamento da rede SOFM

As configuragdes adotadas para o treinamento da rede SOFM durante as andlises
relacionadas aos indicadores de produtividade de cana-de-agicar e rebanho bovino de corte e

leite dos municipios goianos estdo discriminados nas Tabelas 2, 3 e 4 abaixo relacionadas.

Tabela 2: Configuragdes de treinamento: cana-de-agucar.

Parametros de treinamento
Configuracdes Dimensées | Ciclos Taxa Raio de Decaimento
aprendizagem | Vizinhanca
CO3 3x3 1000 1 2 0,01
CC3 3x3 500 0,3 1 0,01
CO5 5x5 1000 1 3 0,01
CCs 5x5 500 0,3 1 0,01
CO7 7x7 1000 1 4 0,01
CC7 Tx7 500 0,3 1 0,01
CO9 9x9 1000 1 5 0,01
CcC9 9x9 500 0,3 1 0,01
COl11 11x11 1000 1 6 0,01
CCl11 11x 11 500 0,3 1 0,01
CO13 13x 13 1000 1 7 0,01
CC13 13x 13 500 0,3 1 0,01
CO15 15x 15 1000 1 8 0,01
CC15 15x 15 500 0,5 2 0,01
CO17 17x 17 1000 1 9 0,01
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CC17 17x 17 500 0,5 2 0,01
CO19 19x 19 1000 1 10 0,01
CC19 19x 19 500 0,5 1 0,01

Fonte: Autor (2013).

As configuracdes demonstradas na Tabela 2 referem-se aos testes realizados com os

indicadores de producdo para a cana-de-acucar, sendo a sigla CO e CC respectivamente, cana

fase ordenacdo e cana fase convergéncia. Portanto, CO3 significa cana fase ordenacdo em

rede com dimensao 3 x 3 e CC3 indica cana fase convergéncia em rede de mesma dimensao e

assim sucessivamente.

Tabela 3: Configuracdes de treinamento: rebanho bovino de corte.

Parametros de treinamento

Configuragbes Dimensées | Ciclos Taxa Raio de Decaimento
aprendizagem | Vizinhanca
RO3 3x3 1000 1 2 0,01
RC3 3x3 500 0,3 1 0,01
RO5 5x5 1000 1 3 0,01
RC5 5x5 500 0,3 1 0,01
RO7 7x7 1000 1 4 0,01
RC7 7x7 500 0,3 1 0,01
RO9 9x9 1000 1 5 0,01
RC9 9x9 500 0,3 1 0,01
RO11 11x11 1000 1 6 0,01
RCI11 11x11 500 0,3 1 0,01
RO13 13x13 1000 1 7 0,01
RC13 13x 13 500 0,3 1 0,01
RO15 15x 15 1000 1 8 0,01
RC15 15x 15 500 0,3 1 0,01
RO17 17x 17 1000 1 9 0,01
RC17 17x 17 500 0,5 1 0,01
RO19 19x 19 1000 1 10 0,01
RC19 19x 19 500 0,3 1 0,01

Fonte: Autor (2013).
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As configuracdes demonstradas na Tabela 3 referem-se aos testes realizados com os
indicadores de producdo para o rebanho bovino de corte, sendo a sigla RO e RC
respectivamente, rebanho fase ordenacdo e rebanho fase convergéncia. Portanto, RO3
significa rebanho fase ordenacdo em rede com dimensdo 3 x 3 e RC3 indica rebanho fase

convergéncia em rede de mesma dimensdo e assim sucessivamente.

Tabela 4: Configuragdes de treinamento: rebanho bovino de leite.

Parametros de treinamento
Configuragdes |y ensges Ciclos Taxa Raio de Decaimento
aprendizagem | Vizinhanca
LO3 3x3 1000 1 2 0,01
LC3 3x3 500 0,3 1 0,01
LO5 5x5 1000 1 3 0,01
LC5 5x5 500 0,3 1 0,01
LO7 7x7 1000 1 4 0,01
LC7 7x7 500 0,3 1 0,01
LO9 9x9 1000 1 5 0,01
LC9 9x9 500 0,3 1 0,01
LO11 11x11 1000 1 6 0,01
LCl11 11x11 500 0,3 1 0,01
LO13 13x 13 1000 1 7 0,01
LC13 13x 13 500 0,3 1 0,01
LO15 15x 15 1000 1 8 0,01
LC15 15x 15 500 0,3 1 0,01
LO17 17x 17 1000 1 9 0,01
LC17 17x 17 500 0,5 1 0,01
LO19 19x 19 1000 1 10 0,01
LCI19 19x 19 500 0,3 1 0,01

Fonte: Autor (2013).

As configuracdes demonstradas na Tabela 4 referem-se aos testes realizados com os
indicadores de producdo para o rebanho bovino de leite, sendo a sigla LO e LC
respectivamente, leite fase ordenacdo e leite fase convergéncia. Portanto, LO3 significa leite
fase ordenacdo em rede com dimensao 3 x 3 e LC3 indica leite fase convergéncia em rede de

mesma dimensao e assim sucessivamente.
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Para cada indicador de producdo, a classificacdo temporal foi realizada obedecendo
duas etapas de treinamento da rede SOFM: ordenacdo ou auto-organizagdo e convergeéncia ou
ajuste fino. Para todos os testes realizados foram utilizados os parametros e suas variantes

conforme jé descritos e referenciados (Tabela 1).

5.2.1.2 Resultados obtidos para o processo de classificacao temporal

Os resultados alcangados foram avaliados a partir de anélises do indice Ig;g. Conforme
Secdo 5.1.1, o Igg reflete a dispersdo relativa das amostras dentro dos grupos gerados por
uma dada rede SOFM treinada. Desta forma, a qualidade de ajuste dos centroides ¢é
inversamente proporcional a este indice. A seguir, os Quadros 8 (drea plantada de cana-de-
acucar em ha), 9 (pecudria bovina de corte em cabecas) e 10 (pecudria bovina leiteira em
litros) demonstram os resultados obtidos com a classificagdo temporal para os indicadores de
producdo dos 246 municipios goianos. Para cada configuracdo testada, a rede indicou a
quantidade de neur6nios ativados e inativos. Isso permitiu avaliar o comportamento da rede

durante a classificacao.

Quadro 8: Resultados da classificagdo temporal (4rea plantada de cana-de-agicar (em ha)).

Configuracao Neuronios ativos Neuronios inativos SIG Isiq
CO3 9 0 1217 1%
CC3 9 0 1011 2%
CO5 23 2 702 1%
CC5 20 5 434 1%
CO7 33 16 404 1%
cC7 31 18 281 0,40%
CO9 41 40 265 0,40%
CC9 37 44 169 0,20%
COl1 70 51 115 0,10%
CC11 51 70 206 0,20%
CO13 75 94 104 0,80%
CC13 60 109 126 0,40%
CO15 68 157 137 0,60%
CC15 69 156 91 0,50%
CO17 91 198 101 0,50%
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CC17 68 221 86 0,20%
CO19 84 277 85 0,30%
CC19 77 284 6 0,30%
Fonte: Autor (2013).
Quadro 9: Resultados da classificagdo temporal ( pecudria bovina de corte (n° de cabecas)).
Configuracao Neurdnios ativos Neurdnios inativos SIG Isiq
RO3 8 1 20725 3%
RC3 9 0 17177 3%
RO5 23 2 10145 1%
RC5 23 2 7718 1%
RO7 46 3 5744 1%
RC7 31 18 5573 0,7%
RO9 45 36 3037 0,4%
RC9 36 45 2638 0,3%
RO11 86 35 2115 0,3%
RCI11 35 86 2924 0,4%
RO13 106 63 1837 0,2%
RC13 37 132 3417 0,3%
RO15 119 106 1649 0,3%
RC15 101 124 1274 0,4%
RO17 138 151 1431 0,2%
RC17 29 260 4818 0,4%
RO19 140 221 1103 0,2%
RCI19 51 310 1593 0,2%
Fonte: Autor (2013).
Quadro 10: Resultados da classificacao temporal (pecudria bovina leiteira (em litros)).
Configuracao Neurdnios ativos Neuronios inativos SIG Isig
LO3 8 1 2709 2%
LC3 9 0 3590 3%
LO5 25 0 1414 1%
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LC5 14 11 1122 0,7%
LO7 42 7 878 0,6%
LC7 26 23 677 0,4%
LO9 71 10 534 0,4%
LC9 39 42 457 0,2%
LO11 91 30 411 0,2%
LC11 28 93 662 0,2%
LO13 103 66 266 0,1%
LC13 53 116 435 0,06%
LO15 137 88 255 0,3%
LCI5 76 149 243 0,5%
LO17 139 150 184 0,2%
LC17 35 254 242 0,3%
LO19 155 206 175 0,4%
LCI19 34 327 602 0,2%

Fonte: Autor (2013).

Os resultados obtidos demonstram que o processo de classificacdo temporal realizado
para os trés indicadores de producdo dos municipios goianos mostrou-se aceitdvel para
padres de similaridade intra grupo. O Indice de Similaridade Intra Grupo (lg;¢) adotado
variou em um intervalo [0,1] e apresentou resultados baixos proximos a 0, o que indica que a
Similaridade Intra Grupos € alta. A partir disso, é possivel afirmar que a pesquisa obteve
resultados que confirmam a realidade dos municipios do Estado de Goids relativos a
produtividade de cana-de-actcar, quantitativo do rebanho bovino de corte e producdo bovina

leiteira.

O Gréfico 2 demonstra o comportamento da rede SOFM ao realizar a classificagao
temporal para a drea plantada de cana de acicar (em hectare). No eixo vertical estdo
representadas as diferentes dimensoes de redes (3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 17 e 19) utilizadas na
classificac@o e o eixo horizontal representa os dados de produgdo escolhidos para a pesquisa.
Em uma andlise geral, os resultados representados permitem inferir que a distribui¢do
estatistica dos grupos acompanha a dimensao dos dados, sendo a rede SOFM capaz de ajustar-
se a realidade dos mesmos. O comportamento da rede SOFM observado para a pecudria

bovina de corte e leite foi similar ao demonstrado para a cana de agucar.
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Griéfico 2: Diferentes dimensdes de redes e a distribui¢do estatistica dos dados (produgdo de cana em
ha).

Dimensao da Rede

5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
Producgao de cana-de-aglicar em hectares (ha)

& ProdugdaoCana (ha) EMCC3 XCC5 XCC7 @CC9 +CCl1 =CC13 —=CC15 ACC17 @CCl9

Fonte: Autor (2013).

O Griéfico 2 demonstra os dados de producdo de cana-de-agicar, indicando que ha um
maior quantitativo de municipios com baixa producdo e poucos municipios com elevada
produtividade. No eixo horizontal estd indicada a produ¢do em hectares e no eixo vertical
estdo indicadas as diferentes dimensdes de redes neurais testadas. Conclusivamente, em todas
as dimensdes de RNA utilizadas o comportamento manteve-se similar em relacdo ao padrdo

dos municipios goianos.

z.

E importante enfatizar que a representacdo do Griafico 2 demonstra que,
independentemente do tamanho da rede SOFM utilizada, o comportamento observado em
todos os testes foi similar para a distribuicao estatistica dos grupos em relacido a dimensao do
conjunto de dados das amostras pesquisadas. Portanto, a rede ajusta-se de forma coerente
diante da realidade dos dados e do perfil produtivo dos municipios goianos (fato ja verificado
pelos valores Igjg obtidos). Vale ressaltar que hd maior quantidade de municipios com baixa
producdo e menor quantidade com alta produtividade. Esse perfil ficou evidenciado na
distribuicdo dos grupos diante das classificacdes realizadas com redes de dimensodes variadas,
ou seja, em todas as configuracdes testadas, o método criou mais grupos de baixos produtores
e menos grupos de altos produtores, refletindo assim a distribui¢do estatistica dos conjuntos

de treinamento em suas configuracdes finais.
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5.2.1.3 Comportamento da Rede SOFM e Distribuicao por Grupo

As Figuras 16, 17 e 18 demonstram o comportamento da Rede SOFM e a Distribuicao
por Grupo, respectivamente para: a drea plantada de cana-de-agicar em hectares, pecudria de
corte em n° de cabecas e a producdo leiteira em litros para casos de classificagdes com redes
15 x 15. Outras configuragdes foram testadas e sdo apresentadas no apéndice B. As andlises
abaixo apresentadas servem a todas as dimensdes de rede utilizadas neste trabalho, pois, como
¢ de se esperar, o comportamento da rede ndo se alterou para diferentes geometrias. Os
demais testes realizados estdao dispostos no apéndice B.

Figura 16: Comportamento relativo 2 drea plantada de cana-de-agicar. A esquerda Rede SOFM 15 x

15 (classificacdo relativa a produtividade); a direita Distribuicdo por Grupo (Quantitativo de
municipios agrupados).

Rede SOM 15x15 Distribuigédo Por Grupo

30
300\
AN
a0 e

1801

Municipios (Qtde)

10

80

Linhas 0 0 Linhas 0 0

Colunas Colunas

Fonte: Autor (2013).
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Figura 17: Comportamento relativo a pecudria de corte em n° de cabecas. A esquerda Rede SOFM 15
x 15 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por Grupo (Quantitativo de
municipios agrupados).

Rede SOM 15x15 Distribuigdo Por Grupo

Pecuaria de Corte em n® de cabegas
Municipios (Qtde)

Linhas 0o Colunas Binhas 0o Colunas

Fonte: Autor (2013).

Figura 18: Comportamento relativo a producio leiteira em litros. A esquerda Rede SOFM 15 x 15
(classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribuicdo por Grupo (Quantitativo de municipios

agrupados)Rede SOM 15x15 Distribuigao Por Grupo

350
300}

180

Municipios (Qtde)

100+

a0.)..

Linhas 0 0o Linhas 0 0

Colunas Colunas

Fonte: Autor (2013).
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Ao analisar a Figura que representa a Rede SOFM ¢ possivel interpretar, a partir do
eixo vertical (z), que demonstra a drea plantada de cana-de-acticar em hectares, pecudria de
corte em n° de cabegas e a producao leiteira em litros, um comportamento padronizado, onde
as regides mais escuras da rede (baixos valores em z) refletem baixa producdo e as mais claras
(altos valores em z) demonstram alta produtividade. J4 a Figura que indica a distribui¢do por
grupo, demonstrando a quantidade de municipios no eixo vertical (z), a interpretacdo permite
afirmar que regides mais escuras refletem menor quantidade de municipios, enquanto as mais
claras indicam maior quantidade de municipios agrupados. O comportamento da rede SOFM
em relacdo a distribuicdo dos municipios por grupo indica que hd maior quantidade de
municipios relativos aos grupos relacionados com baixa producdo e menor quantidade de

municipios nos grupos vinculados a altas produtividades.

Mediante os resultados produzidos com a classificacdo temporal realizada pela rede
SOFM, uma pergunta importante deve ser feita e respondida: o comportamento e 0s
resultados fornecidos com a classificacdo temporal refletem a realidade dos municipios

goianos quanto ao perfil produtivo das culturas pesquisadas?

A resposta € positiva ou sim. A partir de inimeros indicadores oficiais divulgados pelo
IBGE e SEGPLAN - GO, verifica-se que o comportamento produtivo relativo a producao de
cana-de-actcar, pecudria bovina de corte e leiteira indica grandes variacdes de produtividade
entre os municipios. Logo, € possivel perceber que as configuracOes finais dos grupos
refletem a realidade goiana para os indicadores de producdo pesquisados, ou seja, maior
quantidade de municipios com baixa producdo e poucos municipios com elevada

produtividade.

5.2.1.4 Resultados da Sinclassificacao

A rede SOFM treinada para executar a sinclassificacdo dos dados da pesquisa
apresentada, demonstrou coeréncia em relacdo aos resultados obtidos. Ao realizar o
treinamento, levaram-se em consideracdo todos o0s parimetros necessiarios para o
funcionamento do software. As dimensdes (altura x largura) utilizadas para determinar a
quantidade de neurdnios foram flexiveis e os testes aconteceram com redes que possuiam
entre nove (9) a trezentos sessenta ¢ um (361) neurdnios. O uso de redes com dimensdes

variadas foi vélido, pois ficou perceptivel que todas apresentaram comportamento semelhante
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diante do conjunto de amostras de entrada apresentadas para que ocorresse a classificagao.

Os valores iniciais para as taxas de aprendizagem e vizinhanca utilizadas seguiram
referenciais bem descritos na literatura e na pesquisa (ver Secdo 5.2). Inicialmente, a
aprendizagem foi alta (100%) e a vizinhanca obedeceu a propor¢des de acordo com o
tamanho da rede testada, como por exemplo, uma rede 5 x 5 com vizinhanca inicial igual a 5 e
assim sucessivamente. A quantidade de ciclos utilizados durante o treinamento foi definida de
acordo com orientacdes sugeridas na literatura. Trabalhou-se com mil (1000) ciclos iniciais e,
durante a fase de convergéncia e ajuste fino, decresceu-se o nimero para quinhentos (500), até
chegar a um minimo de cem (100) ciclos. O decaimento da aprendizagem e vizinhanga seguiu
padrdes cientificos ja referenciados. Apds o inicio do treinamento foram determinadas taxas
baixas para o decaimento do aprendizado, isto €, iniciando com valores iguais 0,1 e
decrescendo até 0,01. Em relacdo a funcdo de decaimento da vizinhanga foi proporcional ao

decréscimo do decaimento da aprendizagem, ou seja, ndo inferior a 0,01.

Diante do exposto, os resultados obtidos com a classificagdo temporal, utilizando
dados relacionados a produgdo de cana-de-acuicar (4rea plantada em hectares), pecudria
bovina de corte (n° de cabecas) e leiteira (quantidade de litros) dos municipios goianos,
podem ser considerados satisfatorios para padrdes estatisticos, pois a rede SOFM conseguiu
realizar o agrupamento com base na similaridade dos dados e o seu comportamento
demonstrou precisdo, quando comparados aos indices oficiais disponibilizados pelo Governo
de Goids e pelo IBGE, relativos aos trés perfis de producdo pesquisados para os 246
municipios goianos. Logo, o comportamento da rede SOFM reflete a realidade dos dados
amostrais que indicam maior quantidade de municipios com baixa produtividade e menor

quantidade com alta produtividade.

5.3 Aplicabilidade e vantagens da utilizacao do método de classificacio proposto

Através da metodologia e ferramenta utilizada na pesquisa proposta, cabe ressaltar as

indimeras vantagens em sua aplicabilidade:

1 — A escalabilidade do método: o trabalho desenvolvido teve como édrea de abrangéncia os
municipios goianos, mas pode ser aplicada a qualquer estado, regido e/ou municipios
brasileiros. H4 a possibilidade de adotar uma escala que possa abranger microdimensoes a

macrodimensoes utilizando dados amostrais que envolvam padrdes diversificados como, por
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exemplo, indices econOmicos de safra agricola, de crescimento demografico, de

mapeamento de doengas em nivel endémico (restrito) ou epidémico (amplo), dentre outros;

2 — A reducido da dimensionalidade dos dados: a rede SOFM consegue realizar a
classificacdo, independente da quantidade dos dados amostrais fornecidos a ela. Isso
significa que, uma pesquisa de classificacdo que ora seria feita por compara¢do manual e
demandaria grande esforco fisico e tempo do pesquisador, pode ser feita com economia de

tempo e de custos tanto para quem pesquisa, quanto para o 6rgao financiador;

3 — A intercomunicacio entre softwares: a rede SOFM, ao ser treinada e utilizada,
consegue exportar os resultados em uma formatacdo padronizada de facil interacdo com
outros softwares que sdo capazes de transformar resultados numéricos em interfaces
cartogréficas (mapas) de simples interpretacdo visual. Nesse sentido, a pesquisa pode ser
desenvolvida em ambito multidisciplinar e envolver pesquisadores de diversas areas e

institui¢oes.

Diante do comportamento apresentado pela rede, € possivel afirmar que a utilizacao
dessa ferramenta tecnoldgica é vidvel e til para realizar classificagdo temporal aplicada a
diversos indicadores relacionados, ndo somente ao setor produtivo, mas em outras situacoes
como classificagdo temporal para densidade demografica de um municipio ou estado;
identificacdo de espécies nativas de uma determinada drea ecoldgica; mensurar niveis de
desmatamento de uma determinada regido; mapeamento dos indices de ocorréncia de uma
determinada doenga em um grupo populacional, dentre inimeras outras possibilidades que se
mostram favordveis para a realizacio de classificacao temporal com o objetivo de conhecer ou

monitorar determinada variavel desconhecida.

Outro ponto positivo relacionado a utilizacio da ferramenta demonstrada, refere-se ao
fato de que os dados gerados pela rede DMB — SOFM serem compativeis para utilizagdo em
outras ferramentas tecnoldgicas (softwares) como, por exemplo, o ArcGis (ArcMap) que sao
usados com frequéncia em Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG) e permitem a andlise,
gestdo ou representacdo do espaco e dos fendmenos que nele ocorrem. A partir dai, torna-se
possivel a produg¢do de mapas cartograficos que demonstram os diversos fendmenos que

ocorrem no planeta quer sejam por fatores naturais ou antrépicos. Destaca-se a ocorréncia de
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desmatamentos, queimadas, fenomenos meteoroldgicos (furacdes e tufdes), alagamento de
regides (lagos de usinas hidrelétricas), enchentes urbanas, ocupagdo urbana desordenada em

area de risco como encostas e ribeirinhas, dentre outros.

Mediante ao apresentado, pode-se concluir que a utilizacdo de ferramentas
computacionais com as redes neurais artificiais em uma abordagem metodolégica de
classificacdo ndo supervisionada como o modelo apresentado anteriormente, demonstra
apresentar inimeras vantagens € motivos que justifiquem sua utilizacdo. Dentre elas destaca-

Se:

1° Sdo capazes de executar tarefas que métodos lineares ndo conseguem em fungdo de seu

aspecto ndo linear;

2° A transformacdo das varidveis é automatica no decorrer do processo computacional da rede

sem a necessidade de interferéncia humana;

3° Se uma unidade neuronal artificial falhar, outra assume a fun¢do de dar continuidade ao

processamento dos dados;
4° Uma RNA aprende e ndo precisa ser reprogramada;
5° A sua utilizac¢do pode ser aplicada em diversas dreas do conhecimento cientifico;

6° Sdo capazes de aprender, armazenar e generalizar o conhecimento, tendo capacidade de

descrever o todo a partir de algumas partes;

7° Sdo capazes de realizar tarefas de alta complexidade em um curto espaco de tempo.

5.4 A deteccao de mudanca temporal relacionada a area plantada de cana-de-acucar,

rebanho de corte bovino e producao leiteira dos municipios goianos

O processo de deteccdo de mudanga temporal aplicado aos indicadores de producio
dos municipios goianos demonstrou, como se esperava, um comportamento que condiz com a
realidade do Estado de Goids. Buscando otimizar as analises e os resultados, as
demonstracdes que serdo feitas a seguir referem-se a uma rede de Kohonen de dimensdo 5 x
5, o que significa um total de vinte e cinco neurdnios. E importante lembrar que ji se

comprovou que a rede foi capaz de classificar os dados em diferentes dimensdes, logo, a
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escolha da dimensionalidade da RNA dependerd do quantitativo de dados que a pesquisa
contenha. No caso do trabalho realizado, percebeu-se que uma dimensdo 5 x 5 mostrou-se

suficiente para detectar mudangas.

5.4.1 A Detecciao de Mudancas para a Area Plantada de Cana-de-Acicar em Goias

Ao considerar a rede de dimensdo 5 x 5, a mesma agrupou os municipios em 25
categorias (classes/grupos) e, cada neurdnio ativado definiu um centroide ou peso referente ao
nivel de producdo municipal. Para a cana-de-acucar foram definidos os pesos e 0s grupos

conforme apresentados no Quadro 11:

Quadro 11: Relacdo grupo, centrdide e quantitativo de municipios classificados em 1995 e 2010.

Quantitativo Quantitativo
Grupos Centréides/Pesos Municipios Municipios
(classes) (ha) Classificados Classificados
(ano 1995) (ano 2010)
0 59 196 150
1 191 18 17
2 3103 2 5
3 6191 4 3
4 10364 9 1
5 434 2 9
6 1142 1 14
7 4115 1 2
8 8331 9 1
9 12133 1 5
10 2111 1 6
11 3118 1 6
12 5673 1 1
13 11341 - 2
14 15118 - 1
15 4483 - 5
16 5786 - 0
17 10402 - 3
18 17707 - 3
19 22285 - 5
20 6862 - 3
21 8820 - 1
22 16288 - 0
23 23689 - 1
24 31536 - 2

Fonte: Autor (2013).
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Ao considerar uma rede artificial com dimensdo 5 x 5, observa-se uma configuracao

tridimensional, representada pela Figura 19.

Figura 19: Comportamento relativo a drea plantada de cana-de-acucar.

Rede SOM 5x5

e

Area plantada em ha

(ki (. Colunas

Fonte: Autor (2013).
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Com base na representacdo da rede, é necessario explicar que cada centroide ou peso
determinou o agrupamento dos municipios pertencentes a um mesmo grupo, considerando o
indice de produgdo de cada municipio. Nesse sentido, a posicdo do grupo na rede apresenta

distribuicdo sequencial de 0 a 24, conforme apresentado na Figura 20:

Figura 20: Legenda de cor relacionada ao mapa de classificacao temporal (Figura 21).
Colunas

Linhas

Fonte: Autor (2013).

A classificacdo realizada para a area plantada de cana-de-agucar, indicada na Figura
21, mostra que os municipios representados com a mesma cor foram agrupados por um
mesmo centroide. A legenda acima, que indica os grupos nos quais os municipios foram
classificados, € interpretada levando-se em consideragdo a linha e a coluna onde o neur6nio
estd localizado. Por exemplo: o grupo 16 foi classificado por um neurdnio que estd disposto
na linha 3 e coluna 1; o grupo 8 foi classificado por um neurdnio localizado na linha 1 e
coluna 3 e, assim, sucessivamente. E importante ressaltar que as cores representadas na Figura

21 sdo correspondentes ao grupo no qual o municipio estd classificado (Figura 20).
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A detec¢do de mudangas foi realizada levando-se em consideragdo os dois tempos
simultaneos (1995 e 2010), representados pela Figura 23. Todas as cores, exceto a cinza,
representadas no mapa (a) da Figura 23 indicam as mudancgas descritas conforme a Figura 22
(mudanga). As cores, exceto a cinza, no mapa (b) da Figura 23 indicam as ndao mudangas de
grupos conforme a Figura 22 (n3o mudanca). A cor cinza indica, no mapa de mudanca (a), os
municipios em que ndo ocorreu mudanca (NC) do perfil produtivo. No mapa de ndo mudanca

(b) a cor cinza representa os municipios em que ocorreram mudangas (C) do perfil produtivo.

Figura 22: Legenda correspondente aos mapas de mudanga e ndo mudanga (Figura 23).

MUDANCA NAO MUDANGCA

[ Inc [N co->10 [ co>23 [ cs>6 [ | ce>18 [ o1 | |[ ¢
B co>1 [ | co>11 [ co>24 [l cs>1 [ c7>13 [ cio>19 | | neo
B co>2 [l co>12 [l >0 [l cs>5 M c7>15 B ci2>19 | | Nei

B co>: [ co>14 [ c1>s [ cs>8 [ cis>17 [ ci13->9
B co->4 [ c:o->15 [ c:1->10 [ c:s—>10 [ c:9>24 [ c:14->9
B co->5 [ co->18 [ c:2->3 [ cs—>11 [ c:1o->0 [ c:17->19
0 co>6 [ cio->19 [ c2>17 [ | ce>12 [ c:10->3

I co>7 [ coo->20 [ c5>0 [ c:6>15 [ c:10->5

I co>9 [ coo->21 [ c:5->1 [ cs>17 [ c:10->9

Fonte: Autor (2013).
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Quadro 12: Anélise de mudanga da producio para os municipios goianos

Grupos Centroéide N° de Municipios Cenario de Producao
(ha) Apresentado
0—-0 59 139 inalterado
1 —>1 191 6 inalterado
0—-1 59 — 191 9 crescente
0—-2 59 — 3103 5 crescente
0—-3 59 — 6191 1 crescente
0—4 59 — 10364 1 crescente
0—>5 59 — 434 6 crescente
0—-6 59 — 1142 9 crescente
0—>7 59 — 4115 2 crescente
0—9 59 — 12133 1 crescente
0—10 59 — 2111 4 crescente
0—11 59 — 3118 5 crescente
0—13 59 — 11342 1 crescente
0—14 59 — 15119 1 crescente
0—15 59 — 4483 2 crescente
0—18 59 — 17707 2 crescente
0—19 59 — 22285 2 crescente
0—20 59 — 6862 3 crescente
0—21 59 — 8820 1 crescente
0—23 59 — 23690 1 crescente
0—24 59 — 31536 1 crescente
1—-0 191— 59 7 decrescente
1—6 191— 1142 4 crescente
1—10 191— 2111 1 crescente
2—>3 3103 — 6191 1 crescente
217 3103 —10402 1 crescente
5—-0 434 — 59 2 decrescente
551 434 — 191 1 decrescente
556 434 — 1142 1 crescente
6—1 1142 — 191 1 decrescente
6—5 1142 — 434 1 decrescente
6—38 1142 — 8331 1 crescente
6— 10 1142 — 2111 1 crescente
6—11 1142 — 3118 1 crescente
6—12 1142 — 5673 1 crescente
6—15 1142 — 4483 1 crescente
6—17 1142 — 10402 1 crescente
6— 18 1142 — 17707 1 crescente
7—13 4115 — 11342 1 crescente
7—15 4115 — 4483 1 crescente
8—17 8331— 10402 1 crescente
9 —24 12133 — 31536 1 crescente
10—-0 2111 — 59 2 decrescente
10—-3 2111 — 6191 1 crescente
10— 5 2111 — 434 2 decrescente
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10—>9 2111 — 12133 2 crescente
10 — 15 2111 — 4483 1 crescente
10 — 19 2111 — 22285 1 crescente
12— 19 5673 — 22285 1 crescente
13—9 11342 — 12133 1 crescente
14 -9 15119 — 12133 1 decrescente
17— 19 10402 — 22285 1 crescente

Fonte: Autor (2013). NC = 145 municipios; C = 101 municipios.

Ao analisar o perfil da 4rea plantada (em ha) para a cana-de-agtcar é possivel perceber que,
dos 246 municipios goianos, 101 (41%) deles sofreram mudancas de cendrio e 145 (59%)
permaneceram inalterados (destes, 139 s@o do grupo NC:0 (cerca de 59 ha de édrea plantada) e 6 s@o
do grupo NC:1 (cerca de 191 ha de drea plantada)). As ndo mudangas (grupos NC) ocorreram com
os municipios das regides norte, noroeste, oeste e nordeste goiano, enquanto que as mudancgas
(grupos C) ocorrem no sudoeste, sul, centro, sudeste goiano e parte do entorno do Distrito Federal
(ver Figura 7). Constata-se ainda que, dos 101 municipios, 84 (83%) tiveram acréscimo da area
plantada. Apenas 17 (17%) municipios decresceram a drea de plantio. A andlise da mudanca da
producdo (Quadro 12) permite deduzir que 19 municipios possuiam pequena drea plantada e
tornaram-se grandes produtores, isto é, com drea de plantio acima de 10.000 hectares. Outra andlise
que pode ser feita diz respeito aos 62 municipios considerados pequenos produtores que elevaram a
area de plantio e continuaram com baixa producdo. Em ultima andlise € possivel constatar que 3
municipios (Goiatuba, Santa Helena de Goids e Turvelandia) ja considerados grandes produtores

aumentaram ainda mais a drea de plantio da cana-de-actcar.

De acordo com o Instituto Mauro Borges de Estatisticas e Estudos Socioeconémicos (IMB)
da Secretaria de Gestdao e Planejamento (SEGPLAN), no ano de 2010, o Produto Interno Bruto
(PIB) de Goids atingiu a cifra de R$ 97,576 bilhdes, com crescimento de 8,8%. O cultivo da cana-
de-acicar contribuiu de forma significativa para o crescimento da economia goiana (+10%)
(SEGPLAN, 2012). Logo, € justificavel o comportamento de crescimento e expansdo do cultivo da
cana nos municipios goianos, pois a rentabilidade e o incremento da atividade econdmica com a
cultura canavieira apresenta uma conjuntura de cendrio otimista e lucrativa ndo s6 para Goids como

para os Estados das Regides Centro-Oeste e Sudeste do Brasil.



5.4.2 A Deteccao de Mudancas para o Rebanho Bovino de Corte em Goias

99

Para o rebanho bovino de corte foram definidos os pesos e os grupos conforme apresentados

no quadro abaixo:

Quadro 13: Relagdo grupo, centréide e quantitativo de municipios classificados em 1995 e 2010.

Quantitativo Quantitativo
Grupos Centroéides/Pesos Municipios Municipios
(classes) (n° cabecas) Classificados Classificados
(ano 1995) (ano 2010)

0 20356 69 61

1 33141 26 25

2 54480 12 18

3 120062 8 3

4 151838 17 2

5 38436 24 5

6 42192 2 18

7 56080 4 2

8 151849 11

9 200925 13 6

10 56917 13 10

11 56423 1 0

12 76717 3 24

13 235540 8 2

14 296722 11 4

15 86831 4 12

16 101403 2 11

17 202298 2 5

18 333984 5 3

19 387401 6 3
20 123410 4 10
21 145420 2 5
22 263122 2 4
23 385642 - 0
24 486861 - 2

Fonte: Autor (2013).



100

Ao considerar uma rede artificial com dimensdo 5 x 5, observa-se uma configuracio

tridimensional, representada pela Figura 24:

Figura 24: Comportamento relativo ao rebanho bovino de corte.
Rede SOM 5:5

= i) a3} ~
/ ‘ ‘ s

(TR}
£

pecudria n® de cabegas

2

Kiohas B "o Colunas

Fonte: Autor (2013).
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Com base na representacdo da rede, é necessdrio explicar que cada centroide ou peso
determinou o agrupamento dos municipios pertencentes a um mesmo grupo, considerando o indice
de producdo de cada municipio. Nesse sentido, a posi¢do do grupo na rede apresenta distribuicao

sequencial de 0 a 24, conforme apresentado na Figura 25:

Figura 25: Legenda de cor relacionada ao mapa de clésslificagﬁo temporal (Figura 26).
olunas

A 1 2 3 4

Linhas

Fonte: Autor (2013).

A classificagdo realizada para o rebanho bovino de corte, indicada na Figura 26, mostra que
0s municipios representados com a mesma cor foram agrupados por um mesmo centroide. A Figura
25, que indica os grupos nos quais os municipios foram classificados, é interpretada levando-se em
consideracdo a linha e a coluna onde o neurdnio estd localizado. Por exemplo: o grupo 7 foi
classificado por um neurdnio que esta disposto na linha 1 e coluna 2; o grupo 15 foi classificado por
um neurdnio localizado na linha 3 e coluna 0 e, assim, sucessivamente. E importante ressaltar que
as cores representadas na Figura 26 sdo correspondentes ao grupo no qual o municipio estda

classificado (Figura 25).
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A deteccdo de mudancas foi realizada levando-se em consideracio os dois tempos

simultaneos (1995 e 2010), representados pela Figura 28. Todas as cores, exceto a cinza,

representadas no mapa (a) da Figura 28 indicam as mudancgas descritas conforme a Figura 27

(mudanga). As cores, exceto a cinza, no mapa (b) da Figura 28 indicam as ndo mudancas de grupos

conforme a figura 27 (ndo mudanca). A cor cinza indica, no mapa de mudanca (a), os municipios

em que ndo ocorreu mudanca (NC) do perfil produtivo. No mapa de ndo mudanca (b) a cor cinza

representa os municipios em que ocorreram mudangas (C) do perfil produtivo.

Figura 27: Legenda correspondente aos mapas de mudanga e ndo mudanca (Figura 28).

MUDANCA

[ Ine [ c2st0 |l cs>2 [l co>22 [l c15>8 [ c1e->24
Bco-' Ilc>2llcs>7 Bl cio>1 [ c:15>12 [ c:19->18
B co>> [ c2>1s [l cs>10 [ c:1o>12 [l c:15>16 [ c:19->24
B co>5 [ c2->16 [ cs>12 [ c:10>15 [ c16->3 [ c:20->8
B co>s [ c3>s [ ce>15 [ c:10->16 [ c:16>8 [ c20->21
B co>15 [l c3>15 I c7>2 [ c:1o>20 [ c:16>9 [ c:21>4
[ co>20 [l c3->16 [l c7>15 B c:12=2 [ c:16>10 [ c21->8
B ci>0 il c3>20 [ ce> [l c12>->3 I cis>12 [ c21-13
Bl ci2 Il cs>o [l ce>20 [ c12>10 [ c:16>17 [l c:21>16
B ci>s [l cs>' I cs>2 [ c12-15 ] c:16>20 [ c21->17
Bl ci>s [l cs>2 [l co>2 [ ci2->16 ] c:16>21 [l c22>14
Bl ci-2lcs>s I ce>: Il ci>2 Il c17>8 [ c22>17
B cz>0 [l cs>12[ | co>16 [l c13->22 [l c:17>0 [ c:22>18
B c2>1 i cs>0 [l co>17 Il c14>8 [ c:17->14 [ c:23->18
B c2>6 [ cs>1 [ co>21 ] 1556 [ ci1s>22 [ c23->19
B c:24->19

NAO MUDANCA

R c | | NC:10
B \co [ \c:12
I ne:t [ Ne:ta
I vc2 [l \c:1s
B ne3 [ | Neat
[ Ince I Nc:20
B nc:o [ nNe:22

Fonte: Autor (2013).
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Quadro 14: Anélise de mudanga da produgdo para os municipios goianos

Grupos Centroéide N° de Cenario de Producao
(n° cabecas) Municipios Apresentado

0—-0 20356 — 20356 49 inalterado
1—>1 33141 — 33141 5 inalterado
252 54480 — 54480 1 inalterado
353 120062— 120062 1 inalterado
6—6 42192— 42192 1 inalterado
9—-9 200925 — 200925 2 inalterado
10 —» 10 | 56917 — 56917 3 inalterado
12— 12 | 76717 — 76717 1 inalterado
14 — 14 | 296722 — 296722 2 inalterado
16 —» 16 | 101403 — 101403 1 inalterado
17 — 17 | 202298 — 202298 1 inalterado
20— 20 | 123410 — 123410 1 inalterado
22 — 22 | 263122 — 263122 1 inalterado
0—1 20356 — 33141 12 crescente
0—-2 20356 — 54480 1 crescente
0—5 20356 — 38436 2 crescente
0—6 20356 — 42192 2 crescente
0—15 20356 — 86831 2 crescente
0—20 20356 — 123410 1 crescente
1—-0 33141 — 20356 7 decrescente
1 -2 33141 — 54480 4 crescente
1—5 33141 — 38436 3 crescente
1—>6 33141 — 42192 6 crescente
1 —>12 33141 — 76717 1 crescente
2—0 54480 — 20356 1 decrescente
2 -1 54480 — 33141 2 decrescente
2—6 54480 — 42192 1 decrescente
2—10 54480 — 56917 1 crescente
2—12 54480 — 76717 4 crescente
2—15 54480 — 86831 1 crescente
2—16 54480 — 101403 1 crescente
3-8 120062— 151849 1 crescente
3—>15 120062— 86831 1 decrescente
316 120062— 101403 2 decrescente
3520 120062— 123410 3 crescente
5—-0 38436 — 20356 1 decrescente
5—1 38436 — 33141 3 decrescente
552 38436 — 54480 5 crescente
556 38436 — 42192 7 crescente
5—12 38436 — 76717 1 crescente
6—0 42192 — 20356 3 decrescente
6—1 42192 — 33141 2 decrescente
6—2 42192 — 54480 4 crescente
6—7 42192 — 56080 2 crescente
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6 — 10 42192 — 56917 3 crescente
6— 12 42192 — 76717 8 crescente
6—15 42192 — 86831 1 crescente
7—2 56080 — 54880 1 decrescente
7—15 56080 — 86831 1 crescente
8—9 151849 — 200925 2 crescente
88— 20 151849 — 123410 1 decrescente
8 — 21 151849 — 145420 1 decrescente
9—>38 200925 — 151849 1 decrescente
9—-13 200925 — 235540 1 crescente
9—16 200925 — 101403 1 decrescente
9—17 200925 — 202298 1 crescente
9 —21 200925 — 145420 1 decrescente
9—22 200925 — 263122 1 crescente
10> 1 56917 — 33141 1 decrescente
10 - 12 | 56917 — 76717 4 crescente
10 > 15 | 56917 — 86831 1 crescente
10 - 16 | 56917 — 101403 3 crescente
10 —» 20 | 56917 — 123410 1 crescente
12 -2 76717 — 54480 2 decrescente
12—-3 76717 — 120062 1 crescente
12— 10 | 76717 — 56917 2 decrescente
12— 15 | 76717 — 86831 5 crescente
12—>16 | 76717 — 101403 1 crescente
12 —20 | 76717 — 123410 1 crescente
13— 22 | 235540 — 263122 1 crescente
14 — 8 296722 — 151849 1 decrescente
15— 6 86831 — 42192 1 decrescente
15— 38 86831 — 151849 3 crescente
15— 12 | 86831 — 76717 3 decrescente
15— 16 | 86831 — 101403 1 crescente
16 -3 101403 — 120062 1 crescente
16 — 8 101403 — 151849 1 crescente
16 -9 101403 — 200925 1 crescente
16 - 10 | 101403 — 56917 1 decrescente
16 —» 12 | 101403 — 76717 2 decrescente
16 —» 17 | 101403 — 202298 1 crescente
16 - 20 | 101403 — 123410 2 crescente
16 - 21 | 101403 — 145420 1 crescente
17— 8 202298 — 151849 1 decrescente
17—9 202298 — 200925 1 decrescente
17 — 14 | 202298 — 296722 1 crescente
18 — 22 | 333984 — 263122 1 decrescente
18 —5 24 | 333984 — 486861 1 crescente
19 — 18 | 387401 — 333984 1 decrescente
19 — 24 | 387401 — 486861 1 crescente
20— 8 333984 — 151849 2 decrescente
20 — 21 | 333984 — 145420 2 decrescente
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21 -4 145420 — 151838 2 crescente
21 — 8 145420 — 151849 1 crescente
21 — 13 | 145420 — 235540 1 crescente
21 —> 16 | 145420 — 101403 1 decrescente
21 — 17 | 145420 — 202298 1 crescente
22 — 14 | 263122 — 296722 1 crescente
22— 17 | 263122 — 202298 1 decrescente
22 — 18 | 263122 — 333984 1 crescente
23 — 18 | 385642 — 333984 1 decrescente
23 — 19 | 385642 — 387401 1 crescente
24 — 19 | 486861 — 387401 2 decrescente

Fonte: Autor (2013). NC = 69 municipios; C = 177 municipios.

Ao analisar o perfil do rebanho bovino de corte é possivel perceber que, dos 246 municipios
goianos, 177 (72%) sofreram mudancas de cendrio e 69 (28%) permaneceram inalterados (destes,
49 sao do grupo NC:0 (cerca de 20.356 cabecgas), 5 do grupo NC:1 (cerca de 33.141 cabecas), 1 do
grupo NC:2 (cerca de 54.480 cabecas), 1 do grupo NC:3 (cerca de 120.062 cabecas), 1 do grupo
NC:6 (cerca de 42.192 cabecas), 2 do grupo NC:9 (cerca de 200.925 cabecas), 3 do grupo NC:10
(cerca de 56.917 cabecas), 1 do grupo NC:12 (cerca de 76717 cabecas), 2 do grupo NC:14 (cerca de
296.722 cabecas), 1 do grupo NC:16 (cerca de 101.403 cabecas), 1 do grupo NC:17 (cerca de
202.298 cabecas), 1 do grupo NC:20 (cerca de 333.984cabecas) e 1 do grupo NC:22 (cerca de
263.122 cabecas). As ndo mudangas (grupos NC) ocorreram com alguns municipios das regides sul,
sudoeste, Metropolitana de Goiania, noroeste, nordeste, centro goiano e Entorno do Distrito
Federal, enquanto que as mudangas (Grupos C) ocorrem em todas as regides do Estado de Goias
(ver Figura 7). Portanto, constata-se que dos 177 municipios com mudancas de cendrio, 122 (69%)
tiveram acréscimo no rebanho bovino. Enquanto 55 (31%) municipios decresceram o nimero de

cabecas do rebanho bovino de corte.

Foi possivel saber, por meio da andlise da mudanca de producdo (Quadro 14), que 13
municipios que eram considerados pequenos produtores aumentaram o rebanho acima de 100.000
cabecas e tornaram-se grandes produtores. No perfil dos grandes produtores, hd 21 municipios que
mesmo com a diminui¢do do rebanho, o seu quantitativo de cabecas o mantiveram como grande
produtor. Ha 34 municipios que eram considerados pequenos produtores e reduziram o quantitativo
do rebanho. Outra andlise possivel de ser feita refere-se a 28 municipios que eram considerados
grandes produtores e aumentaram ainda mais o quantitativo do rebanho. Em uma tltima anélise é
possivel constatar que 81 municipios goianos eram considerados pequenos produtores €, mesmo

ampliando o rebanho permaneceram com o quantitativo de cabecas abaixo de 100.000, o que os
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manteve com perfil de pequenos produtores.

O Estado de Goids, em 2010, mantinha-se entre os maiores produtores de rebanho bovino do
Brasil, com 21,348 milhdes de cabegas, o que representa 10,2% de participacdo (4° lugar no ranking
nacional)(IBGE, 2010). A pecudria bovina de corte contribuiu de forma significativa para o
crescimento da economia goiana (+14%)(SEGPLAN, 2012). Portanto, € justificivel que mesmo
diante do comportamento de crescimento e expansdo do cultivo da cana-de-acticar nos municipios
goianos, os nimeros para o rebanho sdo impressionantes e perfazem uma propor¢ao de quase 4
bovinos por habitante, o que demonstra que a atividade continua sendo atrativa e rentdvel aos

pecuaristas.

O cendrio posto indica que nas regides sul e sudoeste de Goids onde a cana-de-agicar sofreu
vertiginosa expansio, o rebanho apresentou diminuicdo em quase todos os municipios. Logo, é
possivel afirmar que a cultura canavieira mostra-se como competidora em relagdo ao rebanho
bovino em Goids. Contudo, uma explicacdo pode ser dada para o fato de o quantitativo do rebanho,
em termos gerais, continuar em crescimento. Conforme dados do censo agropecudrio,
disponibilizados pelo IBGE, na década de 1980, a taxa de lotacdo de pasto em Goids era de 0,71
cabeca/hectare e, em 2006, essa taxa passou para mais de 1,01 cabecas por hectare (IBGE, 2012).
Isso permite inferir que, com menor drea de pasto para a pecudria, em razdo da substituicdo pela
lavoura de cana-de-agicar, a alternativa foi aumentar a taxa de lotacdo de bovinos nos
estabelecimentos. Esse processo manteve a estabilidade do rebanho e corrobora para que a pecudria
se mantenha forte e lucrativa ndo s6 para o Estado de Goids como para todos os Estados da Regido

Centro-Oeste do Pais.
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Para a producdo leiteira em Goids foram definidos os pesos e os grupos conforme

apresentados no quadro abaixo:

Quadro 15: Relagdo grupo, centrdide e quantitativo de municipios classificados em 1995 e 2010.

Quantitativo Quantitativo
Grupos Centroéides/Pesos Municipios Municipios
(classes) (em litros) Classificados Classificados
(ano 1995) (ano 2010)

0 9586 4 6

1 11791 - 1

2 17072 4 11

3 29871 - 8

4 46748 4 13

5 7392 2 4

6 8507 3 6

7 11824 1 3

8 22061 5 14

9 32735 1 8

10 4606 20 12

11 5469 11 12

12 7859 4 12

13 13620 11 13

14 16034 5 6

15 2375 25 13

16 4046 22 23

17 6935 4 8

18 10481 4 5

19 11657 4 4
20 806 65 18
21 2573 23 17
22 6041 13 13
23 8598 8 10
24 9689 3 6

Fonte: Autor (2013).
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Ao considerar uma rede artificial com dimensdo 5 x 5, observa-se uma configuragao

tridimensional, representada pela Figura 29:

Figura 29: Comportamento relativo a produgao leiteira.

Rede SOM 5x5

¥ 10 ;

10\.'.,.....

(us}
L

pecudria leiteira n® litros

Linhas 0 o

Colunas

Fonte: Autor (2013).
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Com base na representacdo da rede, é necessdrio explicar que cada centroide ou peso
determinou o agrupamento dos municipios pertencentes a um mesmo grupo, considerando o indice
de producdo de cada municipio. Nesse sentido, a posi¢do do grupo na rede apresenta distribuicao

sequencial de 0 a 24, conforme apresentado na figura 30:

Figura 30: Legenda de cor relacionada ao mapa de classificacdo temporal (Figura 31).
Colunas

Linhas

Fonte: Autor (2013).

A classificacdo realizada para a producdo leiteira, indicada na Figura 31, mostra que os
municipios representados com a mesma cor foram agrupados por um mesmo centroide. A Figura 30,
que indica os grupos nos quais os municipios foram classificados, € interpretada levando-se em
consideracdo a linha e a coluna onde o neurdnio estd localizado. Por exemplo: o grupo 6 foi
classificado por um neurdnio que esta disposto na linha 1 e coluna 1; o grupo 24 foi classificado por
um neurdnio localizado na linha 4 e coluna 4 e, assim, sucessivamente. E importante ressaltar que
as cores representadas na Figura 31 s@o correspondentes ao grupo no qual o municipio esta

classificado (Figura 30).
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A deteccio de mudancas foi realizada levando-se em consideracio os dois tempos

simultaneos (1995 e 2010), representados pela Figura 33. Todas as cores, exceto a cinza,

representadas no mapa (a) da Figura 33 indicam as mudancgas descritas conforme a Figura 32

(mudanga). As cores, exceto a cinza, no mapa (b) da Figura 33 indicam as ndo mudancas de grupos

conforme a Figura 32 (ndo mudanca). A cor cinza indica, no mapa de mudancga (a), os municipios

em que ndo ocorreu mudanca (NC) do perfil produtivo. No mapa de ndo mudancga (b) a cor cinza

representa os municipios em que ocorreram mudancas (C) do perfil produtivo.

Figura 32: Legenda correspondente aos mapas de mudanca e ndo mudanga (Figura 33).
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Quadro 16: Andlise de mudanga da produgdo para os municipios goianos.

Grupos Centroéide N° de Municipios | Cenario de Produciao
(em litros) Apresentado
252 17072 — 17072 1 inalterado
4 -4 46748 — 46748 4 inalterado
8—8 22061 — 22061 1 inalterado
10— 10 4606 — 4606 1 inalterado
11 > 11 5469 — 5469 1 inalterado
12— 12 7859 — 7859 1 inalterado
14 — 14 16034 — 16034 1 inalterado
15— 15 2375 — 2375 1 inalterado
16 — 16 4046 — 4046 2 inalterado
20— 20 806 — 806 18 inalterado
21 - 21 2573 — 2573 4 inalterado
22 — 22 6041 — 6041 1 inalterado
0—-2 9586 — 17072 1 crescente
0—-3 9586 — 29871 1 crescente
0—13 9586 — 13620 1 crescente
0—17 9586 — 6935 1 decrescente
2—38 17072— 22061 2 crescente
2—>9 17072— 32735 1 crescente
5—1 7392 — 11791 1 crescente
5—4 7392 — 46748 1 crescente
6—2 8507 — 17072 2 crescente
6—3 8507 — 29871 1 crescente
7—8 11824 — 22061 1 crescente
8—4 22061— 46748 2 crescente
8—9 22061— 32735 2 crescente
9 -4 32735— 46748 1 crescente
10—>0 4606 — 9586 1 crescente
10— 6 4606 — 8507 1 crescente
10 — 8 4606 — 22061 1 crescente
10— 12 4606 — 7859 4 crescente
10— 13 4606 — 13620 4 crescente
10— 14 4606 — 16034 1 crescente
10— 16 4606 — 4046 3 decrescente
10 — 17 4606 — 6935 1 crescente
10 —» 21 4606 — 2573 1 decrescente
10 — 22 4606 — 6041 1 crescente
10 —» 23 4606 — 8598 1 crescente
11 -0 5469 — 9586 1 crescente
11 - 13 5469 — 13620 3 crescente
11 - 14 5469 — 16034 1 crescente
11 —» 15 5469 — 2375 1 decrescente
11 - 19 5469 — 11657 2 crescente
11 - 23 5469 — 8598 2 crescente
12— 8 7859 — 22061 1 crescente
12— 17 7859 — 6935 1 decrescente
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12 —> 22 7859 — 6041 1 decrescente
13 >4 13620 — 46748 2 crescente
13— 6 13620 — 8507 1 decrescente
13— 8 13620 — 22061 4 crescente
13—>9 13620 — 32735 1 crescente
13— 10 13620 — 4606 1 decrescente
13 —> 16 13620 — 4046 1 decrescente
13— 24 13620 — 9689 1 decrescente
14 —» 2 16034 — 17072 1 crescente
14 -3 16034 — 29871 2 crescente
14 — 4 16034 — 46748 1 crescente
15—0 2375 — 9586 1 crescente
15—5 2375 — 7392 1 crescente
15— 10 2375 — 4606 1 crescente
15 —> 11 2375 — 5469 2 crescente
15— 13 2375 — 13620 3 crescente
15— 16 2375 — 4046 7 crescente
15— 17 2375 — 6935 2 crescente
15— 19 2375 — 11657 1 crescente
15— 21 2375 — 2573 4 crescente
15— 22 2375 — 6041 2 crescente
16 — 0 4046 — 9586 1 crescente
16 > 2 4046 — 17072 1 crescente
16 — 5 4046 — 7392 1 crescente
16 —» 6 4046 — 8507 2 crescente
16 — 10 4046 — 4606 3 crescente
16 —» 11 4046 — 5469 1 crescente
16 — 12 4046 — 7859 2 crescente
16 — 14 4046 — 16034 1 crescente
16 —» 17 4046 — 6935 1 crescente
16 — 18 4046 — 10481 1 crescente
16 - 19 4046 — 11657 1 crescente
16 — 22 4046 — 6041 3 crescente
16 — 23 4046 — 8598 1 crescente
16 — 24 4046 — 9689 1 crescente
17— 2 6935— 17072 1 crescente
17—9 6935— 32735 1 crescente
17— 23 6935— 8598 2 crescente
18— 0 10481 — 9586 1 decrescente
18 — 5 10481 — 7392 1 decrescente
18— 38 10481 — 22061 1 crescente
18—9 10481 — 32735 1 crescente
19 -3 11657 — 29781 1 crescente
19 -4 11657 — 46748 2 crescente
19 -9 11657 — 32735 1 crescente
20— 5 806 — 7392 1 crescente
20— 6 806 — 8507 1 crescente
20— 7 806 — 11824 1 crescente
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20— 10 806 — 4606 4 crescente
20— 11 806 — 5469 8 crescente
20— 12 806 — 7859 3 crescente
20— 15 806 — 2375 9 crescente
20— 16 806 — 4046 4 crescente
20— 17 806 — 6935 1 crescente
20— 18 806 — 10481 2 crescente
20 — 21 806 — 2573 8 crescente
20— 22 806 — 6041 5 crescente
21 -3 2573 — 29871 2 crescente
21 — 8 2573 — 22061 1 crescente
21 — 10 2573 — 4606 2 crescente
21 —> 12 2573 — 7859 1 crescente
21 — 13 2573 — 13620 1 crescente
21 — 15 2573 — 2375 2 decrescente
21 — 16 2573 — 4046 6 crescente
21 — 23 2573 — 8598 2 crescente
21 - 24 2573— 9689 2 crescente
22— 2 6041 — 17072 1 crescente
22 -3 6041 — 29871 1 crescente
22— 6 6041 — 8507 1 crescente
22 > 8 6041 — 22061 1 crescente
22 —> 14 6041 — 16034 1 crescente
22 — 17 6041 — 6935 1 crescente
22 — 18 6041 — 10481 2 crescente
22— 23 6041 — 8598 2 crescente
22 — 24 6041 — 9689 2 crescente
23— 0 8598 — 9586 1 crescente
23 > 2 8598 — 17072 3 crescente
23 > 7 8598 — 11824 2 crescente
23 —> 12 8598 — 7859 1 decrescente
23 - 13 8598 — 13620 1 crescente
24 — 8 9689 — 22061 1 crescente
24 —>9 9689 — 32735 1 crescente
24 — 14 9689 — 16034 1 crescente

Fonte: Autor (2013). NC = 36 municipios; C = 210 municipios.
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Ao analisar o perfil da produgdo leiteira € possivel perceber que, dos 246 municipios

goianos, 210 (85%) sofreram mudancas de cendrio e 36 (15%) permaneceram inalterados (destes, 1
do grupo NC:2 (cerca de 17.072 litros), 4 do grupo NC:4 (cerca de 46.748 litros) , 1 do grupo NC:8
(cerca de 22.061 litros), 1 do grupo NC:10 (cerca de 4.606 litros), 1 do grupo NC:11 (cerca de 5.469
litros), 1 do grupo NC:12 (cerca de 7.859 litros), 1 do grupo NC:14 (16.034 litros), 1 do grupo
NC:15 (cerca de 2.375 litros), 2 do grupo NC:16 (4.046 litros), 18 do grupo NC:20 (cerca de 806
litros), 4 do grupo NC:21(cerca de 2.573 litros) e 1 do grupo NC:22 (cerca de 6.041 litros). As
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mudancas (C) detectadas ocorreram em todas as regidoes do Estado, sem excecdes. Enquanto que as
ndo mudancas (NC) concentram-se no nordeste goiano e alguns municipios distribuidos
principalmente nas regides sul, sudoeste, sudeste, noroeste e parte do Entorno do Distrito Federal
(ver Figura 7). Portanto, constata-se que, dos 210 municipios com mudangas, 194 (92%)
apresentaram crescimento na producao leiteira. Enquanto 17 (8%) municipios reduziram a producao

de leite.

Apés a andlise da mudanca de producdo (Quadro 16), foi possivel perceber que 33
municipios que eram considerados pequenos produtores aumentaram a produc¢do leiteira acima de
20.000 litros/ano e tornaram-se grandes produtores. Outra andlise possivel de ser feita refere-se a 5
municipios (Itumbiara, Mineiros, Rio Verde, Silvania e Pontalina) que eram considerados grandes
produtores e aumentaram ainda mais a producdo do leite. H4 ainda, 17 pequenos produtores que
diminuiram a produc¢do. Em uma dltima andlise € possivel constatar que 156 municipios goianos
eram considerados pequenos produtores e, mesmo ampliando a produgdo leiteira permaneceram
produzindo menos de 20.000 litros de leite/ano, o que os manteve com perfil de pequenos

produtores.

O Estado de Goids, em 2010, mantinha-se entre os maiores produtores de leite do Brasil,
com produgdo de 3,194 bilhdes de litros, o que representava 10,4% de participacdo (4° lugar no
ranking nacional)(IBGE, 2010). A pecudria e o agronegdcio contribuem com, aproximadamente,
12,84% da composicdo do Produto Interno Bruto (PIB) do Estado. Nesse caminho, a cadeia
produtiva do leite, em 2012, movimentou cerca de R$ 3 bilhdes, o que confirma ser a produgdo
leiteira significativa para o crescimento da economia goiana (SEGPLAN, 2012). Portanto, €
justificdvel que mesmo diante do comportamento de crescimento e expansdo do cultivo da cana-de-
acticar nos municipios goianos, os nimeros para o leite também impressionem, demonstrando que a

atividade continua sendo atrativa e rentavel aos pecuaristas, em todos os 246 municipios goianos.

O cendrio demonstrado para a producdo leiteira nos municipios goianos demonstra que
mesmo diante da entrada da cultura de cana-de-agucar principalmente nas regides sul e sudeste do
Estado, a cadeia produtiva do leite mostra-se forte e com crescimento para o setor produtivo. As
possiveis mudangas relacionadas ao setor agropecudrio em Goids nos leva a perceber que a pecudria
de corte e leiteira, por ser uma atividade tradicional e antiga, ndo se mostra ameacada em fun¢do do
cultivo da cana-de-actcar. Pode-se exemplificar com o municipio de Quirinépolis, atualmente, o
que possui a maior drea de plantio para a cana-de-agucar. Ao analisar o perfil produtivo do rebanho

bovino de corte e a producdo leiteira, o0 mesmo continua sendo grande produtor, o que indica que a
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expansdo da drea plantada de cana-de-agucar provocou modificagdes no espago do rebanho sem,

contudo, ameacar a criagdo bovina e a producao do leite.
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6 CONCLUSOES

O objetivo primordial da pesquisa que era mensurar a eficdcia da aplicacdo de detec¢do de
mudangas temporais, como proposta metodoldgica, para caracterizar o setor produtivo da cana-de-
aclcar, pecudria bovina de corte e leiteira dos municipios goianos, foi alcangado. Nesse sentido,
este trabalho prop0s o uso de um processo de sinclassificagdo com a utilizagdo de uma rede neural

artificial ndo supervisionada do tipo SOFM.

As redes SOFM sao conhecidas como sistemas de aprendizado competitivo nao
supervisionado que conseguem extrair caracteristicas a partir de um conjunto de dados de
treinamento. A partir de uma camada bidimensional de neurdnios, representada por um conjunto de
pesos iniciais, o algoritmo de treinamento do SOFM realiza uma auto-organizacao destes neuronios
de forma que os mesmos passem a representar caracteristicas do conjunto de treinamento utilizadas
(KOHONEN, 1982). A escolha desta metodologia foi direcionada com o intuito de comprovar se a
rede conseguiria caracterizar os dados e classificid-los de forma coerente. Tal hipétese foi
confirmada, conforme pode ser verificado nas andlises apresentadas e discutidas nas Secdes 5.2, 5.3

e 5.4 do trabalho.

Na Secao 5.2 foi realizado o processo de sinclassificacdo, com os dados de produgdo, para a
cana-de-agucar, pecudria bovina de corte e de leite. O processo compreendeu trés passos basicos: o
treinamento da rede, a ordenacdo e convergéncia da mesma. Como parametro de andlise
estabeleceu-se o Indice de Similaridade Intra Grupo (Ig;g), no qual a similaridade entre
componentes de um mesmo grupo foi mensurada e os valores encontrados, em um intervalo de 0 a
1, deveriam ser os menores possiveis, ou seja, quanto mais proximos de 0, menor o Igg,
demonstrando elevado grau de semelhanga entre os componentes de um mesmo grupo. Na pratica, a
rede neural demonstrou ser capaz de identificar tal similaridade e fazer a classificagdo de forma
correta. Outra conclusdo feita foi a de que a RNA utilizada € sensivel aos dados de entrada e estavel.
Ou seja, independente de sua dimensdo, seus pesos finais apresentam distribuicdes de valores

coerentes. Na Secao 5.3 discutiu-se a aplicabilidade e as vantagens da utilizacdo do método testado.

O mesmo pode ser aplicado em diferentes situagdes e contextos de pesquisa quantitativa e
qualitativa. Finalmente, na Secdo 5.4 realizou-se o processo de deteccdo de mudangas para os trés
conjuntos de dados produtivos de Goids. Os cendrios apresentados nos mapas gerados demonstram
que o método de sinclassificacdo € vélido para a realidade goiana e reflete o real comportamento

dos municipios do Estado, quanto aos seus perfis de producao.
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Em sintese, a classificacdo temporal realizada mostrou que independente das dimensdes da
rede, o algoritmo de aprendizagem demonstra ser capaz de capturar os dados e agrupd-los de forma
coerente e precisa em relacdo aos indices oficiais, disponibilizados pelo Governo de Goids e pelo
IBGE, relativos aos trés perfis de producdo pesquisados, para os 246 municipios goianos. Logo, o

intuito de agrupar por nivel de similaridade Intra Grupo foi alcancado.

Conforme jé apresentado na Sec¢do 4.3.1, o protétipo desenvolvido possui interfaces de fécil
manuseio de dados relacionais, vetoriais e de tratamento de mapas auto-organizdveis (rede SOFM).
Por meio do protétipo desenvolvido, foi possivel comprovar a funcionalidade do algoritmo de
aprendizagem, para realizar as classificagdes propostas. As pesquisas de Kohonen (1997, 1982) e
Haykin (2001) foram vitais para direcionar a selecdo dos pardmetros livres do algoritmo de
treinamento dos classificadores utilizados na fase de sinclassificacdo. Uma vez que nao ha uma
forma deterministica para a selecdo dos parametros livres dos SOFMs, as diretrizes de selecdo

adotadas foram importantes na obten¢do de auto-organizacdo das redes utilizadas.

Os testes laboratoriais permitiram comprovar que o comportamento da classificacdo foi
preciso e demonstra a real situacdo dos municipios pesquisados, em relacio aos indicadores de: drea
plantada de cana-de-agucar, numero de cabecas do rebanho de corte e a quantidade em litros de leite
utilizados. Tais dados foram disponibilizados pela plataforma do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) e as andlise mostraram que a maioria dos municipios goianos sdo considerados
pequenos produtores e hd alguns municipios que se destacam pela elevada produgdo, tanto para a

cana-de-agucar, pecudria bovina de corte e leite (ver Segao 4.1.3).

Em qualquer ambito, quer seja publico ou privado, um processo de classificagdo temporal
pode ser aplicado em dreas diversificadas como, por exemplo, na seguranga publica, na satde, na
educacgdo, na economia, dentre outros. A partir dai, torna-se possivel a implementacdo de politicas
publicas ou privadas que possibilitem melhorias na qualidade de vida das pessoas, em diversas
circunstancias. Como exemplos de aplicabilidade ao processo de classificagdo destaca-se: a
utilizacdo do software DMB — SOFM em andlise de dados que contemplem todos os municipios
brasileiros, para avaliar o grau de expansdo da cultura canavieira ou qualquer outro indicador de
producio; aplicar o modelo de rede neural produzido em pesquisas voltadas ao campo educacional,
abordando classificacio temporal, para mensurar o nivel de aprendizagem escolar entre os discentes
de uma determinada série; usar o modelo produzido em classificacido temporal, para dados de outros
setores produtivos em Goids, ndo apenas para o tempo pesquisado, mas gerar informagdes a partir

de outras temporalidades, de acordo com o nivel de interesse; utilizar o modelo de rede DMB —
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SOFM, dentro das Ciéncias Bioldgicas, para classificar e quantificar espécies, doengas e fendmenos
bioldgicos em geral; usar a rede para propor uma classificacdo relacionada aos indicadores de
qualidade da 4gua de um rio, represa ou nascentes, dentre outros. Logo, é necessdrio afirmar que o
protétipo utilizado na pesquisa apresenta-se como um recurso tecnoldgico de ficil manuseio,
utilizacdo e possa estar disponivel a qualquer publico que tenha interesse em desenvolver pesquisas

quantitativas e qualitativas, em diversas areas do conhecimento.

Outra conclusao que pode ser feita, quanto ao processo de deteccdo de mudancas realizado e
disposto na Secdo 5.4 da pesquisa, refere-se a sua validagcdo, importancia e aplicabilidade. Para os
indicadores de produgdo pesquisados, apds andlise comparativa da classificacdo feita em relacdo
aos dados oficiais do IBGE e da SEGPLAN, é possivel dizer que os mapas resultantes do processo
de deteccdo de mudanca condizem com a realidade dos municipios goianos. Nesse sentido, foi
possivel validar o processo realizado. Quanto a importancia e aplicabilidade, conforme j4 discutida
no paragrafo anterior, novamente reitera-se para as inimeras possibilidades de utilizacdo do método
em diversas dreas do conhecimento, como na matematica, biologia, geografia, geologia, fisica,

quimica, dentre outras.

Portanto, conhecer as dimensdes da terra para mensurar ou classificar o tamanho de areas
degradadas provocadas pela antropizacio, quantificar e mapear regides ocupadas por safra agricola
ou pecudria, identificar e classificar espécies nativas de uma determinada drea geogréfica, dentre
inimeras possibilidades, € fato que as ferramentas tecnoldgicas utilizadas na pesquisa sdo eficazes
para auxiliar na protecdo ambiental do planeta, ser util em planos de desenvolvimento urbanos e/ou

rurais e, sobretudo, vidveis para ajudar no desenvolvimento humano, em diferentes espacos.

Vé-se que essa pesquisa pode ser utilizada ndo somente para os dados apresentados, mas
também em outros setores produtivos do Estado de Goids, demais Estados e para o Pais. Ainda
nesta perspectiva, o método proposto pode ser integrado com Sistemas de Informacdes Geogréficas
(SIG) para implementar um sistema capaz de reduzir a dimensdo dos dados apresentados, fornecer
respostas rdpidas e precisas para os problemas levantados, minimizar custos de pesquisa e tornar a

tecnologia aliada ao homem em avancgos cientificos, sociais, ambientais e tecnoldgicos.
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6.1 Trabalhos Futuros

O desenvolvimento deste trabalho e a vasta informag¢ao obtida em todo o processo de construcao da
pesquisa, a coleta de dados, a utilizacdo dos softwares e a andlise dos resultados tornaram-se fonte
de incentivo, reflexdo e estimulo para o desenvolvimento de novos projetos. Portanto, a partir deste

trabalho, pode-se estabelecer como trabalhos futuros:

a — Ajustar ou complementar o algoritmo SOFM de modo que seja aplicado em pesquisas que
contemplem um aspecto multitemporal. Ou seja, aplicar a rede neural artificial em andlises que
adotem uma série temporal continua que permita avaliar a classificacdo e a detec¢do de mudancas
em um aspecto multitemporal possibilitando um estudo mais detalhado do cenério que se pretende

pesquisar..

b — Aplicar o0 método em andlises simultineas de multiplos indicadores de produgdo de forma
concomitante (andlise multivariada). A pesquisa pode fornecer informacdes tteis aos setores
produtivos privados e publicos para direcionar investimentos em regides que possuam perfil ideal

para uma determinado conjunto de producdes em detrimento de outras.

6.2 Publicacoes do autor relacionadas ao trabalho
6.2.1 Capitulos de livros publicados
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ANEXOS

Anexo 1 — Producdo de cana-de-agiicar em hectares referentes aos 246 municipios do Estado de Goias,
coletados a partir do Banco de Dados Agregados — Sistema IBGE de Recuperacdao Automadtica (SIDRA).

GEOCOD Cidade UF Cana_1995 Cana_2010
5200050 | Abadia de Goids GO 0 0
5200100 | Abadidnia GO 5 20
5200134 | Acredna GO 2300 13400
5200159 | Adelandia GO 0 0
5200175 | Agua Fria de Goids GO 80 24
5200209 | Agua Limpa GO 100 0
5200258 | Aguas Lindas de Goias GO 0 0
5200308 | Alexania GO 150 200
5200506 | Aloandia GO 0 0
5200555 | Alto Horizonte GO 15 10
5200605 | Alto Paraiso de Goids GO 100 20
5200803 | Alvorada do Norte GO 55 70
5200829 | Amaralina GO 0 10
5200852 | Americano do Brasil GO 1040 2200
5200902 | Amorinépolis GO 25 10
5201108 | Andpolis GO 20 40
5201207 | Anhanguera GO 0 30
5201306 | Anicuns GO 2572 12100
5201405 | Aparecida de Goiania GO 32 5
5201454 | Aparecida do Rio Doce GO 0 558
5201504 | Aporé GO 10 3668
5201603 | Aracu GO 183 827
5201702 | Aragarcas GO 0 0
5201801 | Aragoiania GO 20 30
5202155 | Araguapaz GO 15 20
5202353 | Arendpolis GO 20 20
5202502 | Aruana GO 0 0
5202601 | Aurilandia GO 0 0
5202809 | Avelindpolis GO 0 827
5203104 | Baliza GO 0 0
5203203 | Barro Alto GO 900 5500
5203302 | Bela Vista de Goids GO 190 10
5203401 | Bom Jardim de Goids GO 40 100
5203500 | Bom Jesus de Goids GO 2030 22000
5203559 | Bonfin6polis GO 0 0
5203575 | Bondpolis GO 0 20
5203609 | Brazabrantes GO 1396 651
5203807 | Britania GO 0 0
5203906 | Buriti Alegre GO 0 700
5203939 | Buriti de Goids GO 0 0
5203962 | Buritindpolis GO 40 32
5204003 | Cabeceiras GO 45 40
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5204102 | Cachoeira Alta GO 0 2500
5204201 | Cachoeira de Goias GO 0 0
5204250 | Cachoeira Dourada GO 0 6000
5204300 | Cagu GO 0 7431
5204409 | Caiapdnia GO 80 70
5204508 | Caldas Novas GO 0 0
5204557 | Caldazinha GO 30 20
5204607 | Campestre de Goids GO 10 0
5204656 | Campinacu GO 70 30
5204706 | Campinorte GO 0 160
5204805 | Campo Alegre de Goids GO 2200 400
5204854 | Campo Limpo de Goids GO 0 0
5204904 | Campos Belos GO 90 150
5204953 | Campos Verdes GO 5 3
5205000 | Carmo do Rio Verde GO 1580 4300
5205059 | Castelandia GO 838 3350
5205109 | Cataldo GO 150 800
5205208 | Caturai GO 186 1742
5205307 Cavalcante GO 150 50
5205406 | Ceres GO 1800 500
5205455 Cezarina GO 25 10
5205471 Chapadao do Céu GO 15 21035
5205497 | Cidade Ocidental GO 75 40
5205513 Cocalzinho de Goias GO 0 40
5205521 Colinas do Sul GO 50 10
5205703 | Cérrego do Ouro GO 25 35
5205802 | Corumba de Goias GO 120 80
5205901 Corumbaiba GO 180 20
5206206 | Cristalina GO 100 420
5206305 | Cristian6polis GO 0 10
5206404 | Crixas GO 30 15
5206503 | Crominia GO 0 0
5206602 | Cumari GO 0 50
5206701 | Damiandpolis GO 80 145
5206800 | Damolandia GO 19 28
5206909 | Davindpolis GO 0 40
5207105 Diorama GO 25 6
5207253 | Doverlandia GO 45 660
5207352 | Edealina GO 0 0
5207402 | Edéia GO 0 13088
5207501 Estrela do Norte GO 45 100
5207535 | Faina GO 0 15
5207600 | Fazenda Nova GO 0 0
5207808 | Firmindpolis GO 0 0
5207907 Flores de Goias GO 30 14
5208004 | Formosa GO 160 180
5208103 | Formoso GO 60 10
5208152 | Gameleira de Goias GO 0 25
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5208301 | Divindpolis de Goids GO 50 190
5208400 | Goiandpolis GO 5 0
5208509 | Goiandira GO 100 40
5208608 | Goianésia GO 14500 13500
5208707 | Goiania GO 0 50
5208806 | Goianira GO 156 953
5208905 | Goids GO 0 120
5209101 | Goiatuba GO 10850 20000
5209150 | Gouvelandia GO 0 18800
5209200 | Guap6 GO 40 15
5209291 | Guaraita GO 0 0
5209408 | Guarani de Goids GO 50 80
5209457 | Guarinos GO 40 30
5209606 | Heitorai GO 10 825
5209705 | Hidrolandia GO 75 20
5209804 | Hidrolina GO 35 1500
5209903 | Iaciara GO 50 80
5209937 | Inaciolandia GO 90 4770
5209952 | Indiara GO 1730 4897
5210000 | Inhumas GO 2738 6430
5210109 | Ipameri GO 4000 4800
5210158 | Ipiranga de Goids GO 0 2300
5210208 | Ipora GO 60 10
5210307 | Israelandia GO 20 S5
5210406 | Itaberai GO 890 8515
5210562 | Itaguari GO 0 28
5210604 | Itaguaru GO 0 0
5210802 | Itaja GO 12 0
5210901 | Itapaci GO 20 4000
5211008 | Itapirapua GO 0 0
5211206 | Itapuranga GO 0 3415
5211305 | Itaruma GO 0 3315
5211404 | Itaucu GO 96 794
5211503 | Itumbiara GO 5557 21800
5211602 | Ivolandia GO 30 5
5211701 | Jandaia GO 3699 11074
5211800 | Jaragua GO 0 0
5211909 | Jatai GO 880 18000
5212006 | Jaupaci GO 16 0
5212055 | Jesupolis GO 672 0
5212105 | Joviania GO 0 201
5212204 | Jussara GO 55 40
5212253 | Lagoa Santa GO 0 0
5212303 | Leopoldo de Bulhdes GO 20 25
5212501 | Luziania GO 1000 180
5212600 | Mairipotaba GO 0 0
5212709 | Mambai GO 70 60
5212808 | Mara Rosa GO 30 15
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5212907 | Marzagao GO 0 0
5212956 | Matrincha GO 0 0
5213004 | Maurilandia GO 3016 10440
5213053 | Mimoso de Goids GO 50 15
5213087 | Minacu GO 65 10
5213103 | Mineiros GO 65 22260
5213400 | Moipora GO 13 0
5213509 | Monte Alegre de Goids GO 110 110
5213707 Montes Claros de Goias GO 0 24
5213756 | Montividiu GO 0 11500
5213772 | Montividiu do Norte GO 50 0
5213806 | Morrinhos GO 92 14700
5213855 | Morro Agudo de Goids GO 15 100
5213905 Mossamedes GO 0 735
5214002 | Mozarlandia GO 0 0
5214051 Mundo Novo GO 0 60
5214101 Mutunépolis GO 50 10
5214408 | Nazario GO 0 2316
5214507 | Nerdpolis GO 0 0
5214606 | Niquelandia GO 70 65
5214705 Nova América GO 23 300
5214804 | Nova Aurora GO 370 120
5214838 | Nova Crixas GO 0 0
5214861 Nova Gléria GO 1864 6500
5214879 | Nova Iguacu de Goids GO 15 5
5214903 Nova Roma GO 150 220
5215009 | Nova Veneza GO 135 225
5215207 | Novo Brasil GO 0 15
5215231 Novo Gama GO 0 25
5215256 | Novo Planalto GO 40 10
5215306 | Orizona GO 200 300
5215405 Ouro Verde de Goias GO 6 20
5215504 | Ouvidor GO 0 30
5215603 | Padre Bernardo GO 180 90
5215652 | Palestina de Goias GO 0 0
5215702 Palmeiras de Goias GO 110 446
5215801 Palmelo GO 0 0
5215900 | Palmindpolis GO 30 110
5216007 | Panama GO 430 1000
5216304 | Paranaiguara GO 0 9900
5216403 | Paradna GO 60 7550
5216452 | Perolandia GO 0 2165
5216809 | Petrolina de Goias GO 260 0
5216908 | Pilar de Goias GO 30 20
5217104 | Piracanjuba GO 60 0
5217203 Piranhas GO 40 18
5217302 | Pirendpolis GO 2400 0
5217401 Pires do Rio GO 25 0
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5217609 | Planaltina GO 100 36
5217708 | Pontalina GO 0 3500
5218003 | Porangatu GO 30 20
5218052 | Porteirdo GO 0 25140
5218102 | Portelandia GO 8 850
5218300 | Posse GO 160 200
5218391 Professor Jamil GO 0 0
5218508 | Quirin6polis GO 0 43200
5218607 | Rialma GO 0 3000
5218706 | Riandpolis GO 0 1300
5218789 | Rio Quente GO 0 0
5218805 | Rio Verde GO 1450 10500
5218904 | Rubiataba GO 0 6561
5219001 Sanclerlandia GO 0 45
5219100 | Santa Barbara de Goias GO 5 232
5219209 | Santa Cruz de Goias GO 0 100
5219258 | Santa Fé de Goids GO 15 20
5219308 Santa Helena de Goias GO 12723 35640
5219357 | Santa Isabel GO 0 3100
5219407 | Santa Rita do Araguaia GO 8 0
5219456 Santa Rita do Novo Destino GO 0 3040
5219506 | Santa Rosa de Goias GO 0 0
5219605 Santa Tereza de Goias GO 55 10
5219704 Santa Terezinha de Goias GO 20 8
5219712 | Santo Antdnio da Barra GO 0 3540
5219738 Santo Antdnio de Goias GO 214 965
5219753 Santo Anténio do Descoberto GO 100 30
5219803 | Sdo Domingos GO 60 100
5219902 Sao Francisco de Goids GO 2020 0
5220009 | Sao Jodo d'Alianga GO 170 70
5220058 Sao Joao da Paratna GO 0 0
5220108 Sédo Luis de Montes Belos GO 0 0
5220157 Sao Luiz do Norte GO 45 9000
5220207 | Sao Miguel do Araguaia GO 35 10
5220264 | Sao Miguel do Passa Quatro GO 0 20
5220280 Sao Patricio GO 0 1300
5220405 Sao Simao GO 0 3460
5220454 Senador Canedo GO 43 43
5220504 | Serranépolis GO 7618 10771
5220603 Silvania GO 120 240
5220686 | Simolandia GO 0 60
5220702 | Sitio d'Abadia GO 87 98
5221007 | Taquaral de Goids GO 0 193
5221080 | Teresina de Goias GO 30 12
5221197 | Terezopolis de Goids GO 0 0
5221304 | Trés Ranchos GO 0 40
5221403 | Trindade GO 475 274
5221452 | Trombas GO 35 10




139

5221502 | Turvania GO 0 3000
5221551 | Turvelandia GO 11581 12000
5221577 | Uirapuru GO 15 6
5221601 | Uruacu GO 75 2700
5221700 | Uruana GO 0 1500
5221809 | Urutai GO 300 0
5221858 | Valparaiso de Goids GO 0 0
5221908 | Varjao GO 40 60
5222005 | Viandpolis GO 80 30
5222054 | Vicentindpolis GO 0 1000
5222203 | Vila Boa GO 30 4612
5222302 | Vila Propicio GO 0 18000

Anexo 2 — Producio do rebanho bovino de corte em niimero de cabecas referentes aos 246 municipios do
Estado de Goids, coletados a partir do Banco de Dados Agregados — Sistema IBGE de Recuperacio

Automatica (SIDRA).

GEOCOD Cidade UF Rebanho 1995 Rebanho 2010
5200050 Abadia de Goids GO 0 16400
5200100 Abadiania GO 39100 45000
5200134 Acretna GO 115000 88000
5200159 Adelandia GO 12740 14500
5200175 Agua Fria de Goids GO 52100 45448
5200209 Agua Limpa GO 46540 59000
5200258 Aguas Lindas de Goiés GO 0 4700
5200308 Alexania GO 36000 45000
5200506 Aloandia GO 15000 17100
5200555 Alto Horizonte GO 40000 44000
5200605 Alto Paraiso de Goias GO 13700 33409
5200803 Alvorada do Norte GO 32625 45000
5200829 Amaralina GO 0 84000
5200852 Americano do Brasil GO 17490 21500
5200902 Amorin6polis GO 39000 54900
5201108 Andpolis GO 82700 74000
5201207 Anhanguera GO 3760 4700
5201306 Anicuns GO 94210 113000
5201405 Aparecida de Goidnia GO 10000 10030
5201454 Aparecida do Rio Doce GO 64000 60390
5201504 Aporé GO 185000 198000
5201603 Aracu GO 23800 20000
5201702 Aragarcas GO 24000 29200
5201801 Aragoiania GO 20500 19000
5202155 Araguapaz GO 170000 185400
5202353 Arendpolis GO 80000 100900
5202502 Aruana GO 195000 266935
5202601 Aurilandia GO 51000 68500
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5202809 Avelin6polis GO 21890 27200
5203104 Baliza GO 46000 67600
5203203 Barro Alto GO 90000 47250
5203302 Bela Vista de Goids GO 112000 128120
5203401 Bom Jardim de Goids GO 91000 155700
5203500 Bom Jesus de Goids GO 100000 65800
5203559 Bonfin6polis GO 7700 10200
5203575 Bondpolis GO 0 130000
5203609 Brazabrantes GO 13200 14800
5203807 Britania GO 91450 161750
5203906 Buriti Alegre GO 68900 86900
5203939 Buriti de Goids GO 33850 26150
5203962 Buritin6polis GO 9762 17000
5204003 Cabeceiras GO 49000 33960
5204102 Cachoeira Alta GO 140000 150000
5204201 Cachoeira de Goids GO 26300 24900
5204250 Cachoeira Dourada GO 37800 31300
5204300 Cagu GO 170000 189840
5204409 Caiapdnia GO 371000 407200
5204508 Caldas Novas GO 66630 100000
5204557 Caldazinha GO 10000 23400
5204607 Campestre de Goids GO 41000 26300
5204656 Campinacu GO 46000 70100
5204706 Campinorte GO 30000 43500
5204805 Campo Alegre de Goids GO 48500 70500
5204854 Campo Limpo de Goids GO 0 15000
5204904 Campos Belos GO 41490 60500
5204953 Campos Verdes GO 6200 38000
5205000 Carmo do Rio Verde GO 48000 34000
5205059 Castelandia GO 30000 15000
5205109 Catalao GO 127500 173000
5205208 Caturai GO 23850 22300
5205307 Cavalcante GO 44000 60162
5205406 Ceres GO 45000 23500
5205455 Cezarina GO 24800 45500
5205471 Chapadao do Céu GO 32500 18600
5205497 Cidade Ocidental GO 20000 17850
5205513 Cocalzinho de Goids GO 69000 88000
5205521 Colinas do Sul GO 14000 26000
5205703 Corrego do Ouro GO 45000 70922
5205802 Corumbd de Goids GO 46000 56000
5205901 Corumbaiba GO 98980 154500
5206206 Cristalina GO 140000 150400
5206305 Cristiandpolis GO 13500 16000
5206404 Crixdas GO 100000 215000
5206503 Crominia GO 33000 34000
5206602 Cumari GO 37000 68500
5206701 Damiandpolis GO 14500 22550
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5206800 Damolandia GO 11700 14000
5206909 Davinépolis GO 20500 33200
5207105 Diorama GO 47000 67900
5207253 Doverlandia GO 230000 275830
5207352 Edealina GO 53000 65000
5207402 Edéia GO 107600 81550
5207501 Estrela do Norte GO 24000 23100
5207535 Faina GO 310000 153925
5207600 Fazenda Nova GO 115000 123000
5207808 Firmindpolis GO 56000 51300
5207907 Flores de Goids GO 123000 133827
5208004 Formosa GO 188000 228010
5208103 Formoso GO 31500 55000
5208152 Gameleira de Goids GO 0 21800
5208301 Divinépolis de Goids GO 32617 50000
5208400 Goiandpolis GO 17600 13000
5208509 Goiandira GO 29000 52000
5208608 Goianésia GO 106000 110000
5208707 Goiania GO 65000 27700
5208806 Goianira GO 10200 21000
5208905 Goids GO 250000 257730
5209101 Goiatuba GO 176500 110600
5209150 Gouvelandia GO 50000 50300
5209200 Guapéd GO 58000 60010
5209291 Guaraita GO 44500 21200
5209408 Guarani de Goids GO 29758 51000
5209457 Guarinos GO 19500 32500
5209606 Heitorai GO 27260 28000
5209705 Hidrolandia GO 71000 77500
5209804 Hidrolina GO 40000 43000
5209903 laciara GO 61500 134000
5209937 Inaciolandia GO 46000 50600
5209952 Indiara GO 88320 80050
5210000 Inhumas GO 61000 71500
5210109 Ipameri GO 99000 195000
5210158 Ipiranga de Goids GO 0 22300
5210208 Ipora GO 88000 104600
5210307 Israelandia GO 48000 49600
5210406 Itaberai GO 152730 141000
5210562 Itaguari GO 17960 19300
5210604 Itaguaru GO 28230 26200
5210802 Itaja GO 207000 174290
5210901 Itapaci GO 51000 78300
5211008 Itapirapua GO 350000 263500
5211206 Itapuranga GO 106000 130400
5211305 Itaruma GO 297000 290600
5211404 Itaucu GO 46950 48500
5211503 Itumbiara GO 180000 164200
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5211602 Ivolandia GO 66000 104000
5211701 Jandaia GO 71280 84000
5211800 Jaragua GO 120500 158250
5211909 Jatai GO 430000 321770
5212006 Jaupaci GO 37500 41300
5212055 Jestpolis GO 9000 12100
5212105 Joviania GO 53000 34500
5212204 Jussara GO 450000 394569
5212253 Lagoa Santa GO 0 46530
5212303 Leopoldo de Bulhdes GO 33600 38000
5212501 Luziania GO 139000 172000
5212600 Mairipotaba GO 34500 44000
5212709 Mambai GO 6530 7000
5212808 Mara Rosa GO 130000 148000
5212907 Marzagio GO 10680 23500
5212956 Matrincha GO 120000 124185
5213004 Maurilandia GO 40000 23500
5213053 Mimoso de Goias GO 40000 52500
5213087 Minagu GO 63500 98000
5213103 Mineiros GO 302000 307000
5213400 Moipora GO 39000 46300
5213509 Monte Alegre de Goids GO 70000 127000
5213707 Montes Claros de Goias GO 260000 290500
5213756 Montividiu GO 70000 50600
5213772 Montividiu do Norte GO 46000 80000
5213806 Morrinhos GO 204280 295000
5213855 Morro Agudo de Goids GO 20500 32400
5213905 Mossamedes GO 76500 91435
5214002 Mozarlandia GO 181700 180540
5214051 Mundo Novo GO 190000 208160
5214101 Mutunépolis GO 50000 75000
5214408 Nazario GO 33730 36500
5214507 Ner6polis GO 20000 22500
5214606 Niquelandia GO 145000 235000
5214705 Nova América GO 16000 23750
5214804 Nova Aurora GO 18000 31500
5214838 Nova Crixas GO 435000 744960
5214861 Nova Gloéria GO 18500 26700
5214879 Nova Iguacu de Goids GO 30000 37000
5214903 Nova Roma GO 32900 70000
5215009 Nova Veneza GO 12300 20200
5215207 Novo Brasil GO 118600 95795
5215231 Novo Gama GO 0 4890
5215256 Novo Planalto GO 56000 90000
5215306 Orizona GO 87000 153000
5215405 Ouro Verde de Goids GO 13500 31500
5215504 Ouvidor GO 16000 28500
5215603 Padre Bernardo GO 110000 125300
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5215652 Palestina de Goias GO 116000 100390
5215702 Palmeiras de Goias GO 124800 156300
5215801 Palmelo GO 2600 3200
5215900 Palminé6polis GO 37000 50770
5216007 Panama GO 22000 33600
5216304 Paranaiguara GO 80000 89600
5216403 Paratna GO 212720 188800
5216452 Perolandia GO 31000 24000
5216809 Petrolina de Goias GO 57500 75000
5216908 Pilar de Goias GO 45000 76000
5217104 Piracanjuba GO 215850 215000
5217203 Piranhas GO 138000 216000
5217302 Pirendpolis GO 189200 144500
5217401 Pires do Rio GO 62500 91500
5217609 Planaltina GO 42500 77919
5217708 Pontalina GO 129200 142500
5218003 Porangatu GO 272000 340000
5218052 Porteirao GO 0 23500
5218102 Portelandia GO 32000 22780
5218300 Posse GO 55185 108000
5218391 Professor Jamil GO 38980 42000
5218508 Quirin6polis GO 380000 330000
5218607 Rialma GO 32000 22200
5218706 Riandpolis GO 17000 15400
5218789 Rio Quente GO 8110 21500
5218805 Rio Verde GO 500000 400000
5218904 Rubiataba GO 58000 75500
5219001 Sanclerlandia GO 94250 80395
5219100 Santa Barbara de Goids GO 21200 19200
5219209 Santa Cruz de Goias GO 40500 72500
5219258 Santa Fé de Goias GO 160100 132145
5219308 Santa Helena de Goias GO 70000 54800
5219357 Santa Isabel GO 60000 61300
5219407 Santa Rita do Araguaia GO 70000 61950
5219456 Santa Rita do Novo Destino GO 0 49800
5219506 Santa Rosa de Goias GO 21000 25810
5219605 Santa Tereza de Goias GO 39000 52000
5219704 Santa Terezinha de Goias GO 50000 92000
5219712 Santo Anténio da Barra GO 37000 31500
5219738 Santo Antdnio de Goias GO 17500 15900
5219753 Santo Anténio do Descoberto GO 37000 32400
5219803 Sdo Domingos GO 100212 139000
5219902 Sao Francisco de Goids GO 23000 38700
5220009 Sdo Jodo d'Alianga GO 70000 65961
5220058 Sao Joao da Paratna GO 29900 28090
5220108 Sao Luis de Montes Belos GO 120000 114000
5220157 Sao Luiz do Norte GO 55000 24000
5220207 Sao Miguel do Araguaia GO 318000 570000
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5220264 Sao Miguel do Passa Quatro GO 27800 33000
5220280 Sao Patricio GO 0 17050
5220405 Sdo Simdo GO 30000 31200
5220454 Senador Canedo GO 15500 18690
5220504 Serrandpolis GO 250000 205410
5220603 Silvania GO 140000 103000
5220686 Simolandia GO 11737 23000
5220702 Sitio d'Abadia GO 14200 33000
5221007 Taquaral de Goids GO 17632 29000
5221080 Teresina de Goids GO 7500 8589
5221197 Terezopolis de Goids GO 12500 12000
5221304 Trés Ranchos GO 9700 17000
5221403 Trindade GO 82500 73500
5221452 Trombas GO 35000 42000
5221502 Turvania GO 60000 72200
5221551 Turvelandia GO 30000 42600
5221577 Uirapuru GO 43000 86000
5221601 Uruagu GO 80000 112000
5221700 Uruana GO 48000 55600
5221809 Urutai GO 36500 51500
5221858 Valparaiso de Goids GO 0 400
5221908 Varjao GO 33350 47300
5222005 Viandpolis GO 44500 54500
5222054 Vicentindpolis GO 42000 34350
5222203 Vila Boa GO 48000 44280
5222302 Vila Propicio GO 0 84880

Anexo 3 — Producdo de leite em litros referentes aos 246 municipios do Estado de Goids, coletados a partir
do Banco de Dados Agregados — Sistema IBGE de Recuperagdo Automatica (SIDRA).

GEOCOD Cidade UF Leite 1995 Leite 2010
5200050 | Abadia de Goias GO 0 2218
5200100 | Abadiania GO 2958 9000
5200134 | Acretna GO 6460 10280
5200159 | Adelandia GO 1204 4490
5200175 | Agua Fria de Goids GO 4722 4148
5200209 Agua Limpa GO 8772 11885
5200258 | Aguas Lindas de Goids GO 0 553
5200308 | Alexania GO 2800 9900
5200506 | Aloandia GO 2800 2260
5200555 | Alto Horizonte GO 4860 9000
5200605 | Alto Paraiso de Goias GO 316 1521
5200803 | Alvorada do Norte GO 90 1200
5200829 | Amaralina GO 0 12500
5200852 | Americano do Brasil GO 1163 7402
5200902 | Amorinépolis GO 4212 7900
5201108 | Andpolis GO 5280 13500
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5201207 | Anhanguera GO 405 1404
5201306 | Anicuns GO 10756 38400
5201405 | Aparecida de Goiania GO 560 3098
5201454 | Aparecida do Rio Doce GO 5512 2245
5201504 | Aporé GO 4900 2699
5201603 | Aragu GO 4020 3550
5201702 | Aragarcas GO 1050 1850
5201801 | Aragoidnia GO 2830 4554
5202155 | Araguapaz GO 3730 8910
5202353 | Arendpolis GO 6360 9940
5202502 | Aruana GO 3130 2904
5202601 | Aurilandia GO 6150 6850
5202809 | Avelin6polis GO 1913 13500
5203104 | Baliza GO 1950 3890
5203203 | Barro Alto GO 8000 5820
5203302 | Bela Vista de Goids GO 13900 31330
5203401 | Bom Jardim de Goids GO 3150 13260
5203500 | Bom Jesus de Goids GO 9000 9420
5203559 | Bonfindpolis GO 1150 3650
5203575 | Bondpolis GO 0 8000
5203609 | Brazabrantes GO 2376 3100
5203807 | Britania GO 2781 2998
5203906 | Buriti Alegre GO 5250 8910
5203939 | Buriti de Goids GO 2272 5232
5203962 | Buritinépolis GO 90 595
5204003 | Cabeceiras GO 4301 4585
5204102 | Cachoeira Alta GO 15660 17600
5204201 | Cachoeira de Goids GO 2750 2400
5204250 | Cachoeira Dourada GO 3606 6000
5204300 | Cagu GO 4990 25380
5204409 | CaiapOnia GO 10500 22660
5204508 | Caldas Novas GO 14200 20400
5204557 | Caldazinha GO 1740 5029
5204607 | Campestre de Goids GO 7380 11800
5204656 | Campinacu GO 1400 6000
5204706 | Campinorte GO 3600 8400
5204805 | Campo Alegre de Goids GO 3825 17000
5204854 | Campo Limpo de Goids GO 0 3650
5204904 | Campos Belos GO 600 1818
5204953 | Campos Verdes GO 600 5500
5205000 | Carmo do Rio Verde GO 4570 7796
5205059 | Castelandia GO 2863 2800
5205109 | Catalao GO 14486 79380
5205208 | Caturai GO 3544 5850
5205307 | Cavalcante GO 935 1564
5205406 | Ceres GO 3970 8023
5205455 | Cezarina GO 3224 8170
5205471 | Chapadao do Céu GO 877 430
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5205497 | Cidade Ocidental GO 1550 4350
5205513 | Cocalzinho de Goias GO 5220 11500
5205521 Colinas do Sul GO 300 3700
5205703 | Coérrego do Ouro GO 6290 10716
5205802 | Corumba de Goias GO 3980 10200
5205901 Corumbaiba GO 7580 51330
5206206 | Cristalina GO 9850 19900
5206305 | Cristian6polis GO 1840 6300
5206404 | Crixas GO 3150 20700
5206503 | Crominia GO 6951 8865
5206602 | Cumari GO 3089 26440
5206701 | Damiandpolis GO 180 640
5206800 | Damolandia GO 1764 2600
5206909 | Davindpolis GO 1980 13600
5207105 | Diorama GO 3600 7100
5207253 | Doverlandia GO 8520 19180
5207352 | Edealina GO 16981 17202
5207402 | Edéia GO 12910 8552
5207501 Estrela do Norte GO 685 2100
5207535 | Faina GO 6375 20322
5207600 | Fazenda Nova GO 10000 15800
5207808 | Firminopolis GO 5700 11500
5207907 | Flores de Goias GO 2437 3346
5208004 | Formosa GO 17100 19840
5208103 | Formoso GO 800 4400
5208152 | Gameleira de Goids GO 0 7650
5208301 Divinopolis de Goids GO 380 1642
5208400 | Goianapolis GO 1450 2300
5208509 | Goiandira GO 2350 11680
5208608 | Goianésia GO 9000 18750
5208707 | Goiania GO 13200 4125
5208806 | Goianira GO 2275 3800
5208905 | Goias GO 6000 27636
5209101 Goiatuba GO 11500 31500
5209150 | Gouvelandia GO 6040 6100
5209200 | Guap6 GO 4500 8448
5209291 Guaraita GO 3768 4806
5209408 Guarani de Goias GO 220 720
5209457 | Guarinos GO 1444 3640
5209606 | Heitorai GO 2790 3950
5209705 | Hidrolandia GO 8590 16841
5209804 | Hidrolina GO 5000 7800
5209903 | Iaciara GO 1100 720
5209937 | Inaciolandia GO 5506 9000
5209952 | Indiara GO 13392 9936
5210000 | Inhumas GO 10000 31450
5210109 | Ipameri GO 11178 62370
5210158 | Ipiranga de Goids GO 0 6615
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5210208 | Ipora GO 14607 21400
5210307 | Israelandia GO 2600 3950
5210406 | Itaberai GO 15995 27000
5210562 | Itaguari GO 1419 7750
5210604 | Itaguaru GO 2363 5550
5210802 | Itaja GO 7800 6751
5210901 Itapaci GO 5116 14946
5211008 | Itapirapud GO 7800 22044
5211206 | Itapuranga GO 9270 27060
5211305 | Itaruma GO 14200 4972
5211404 | Ttaucu GO 5780 16381
5211503 | Itumbiara GO 25041 37600
5211602 | Ivolandia GO 3450 9130
5211701 Jandaia GO 9405 13574
5211800 | Jaragua GO 11200 28000
5211909 | Jatai GO 42024 119256
5212006 | Jaupaci GO 3190 4100
5212055 | Jesupolis GO 760 1820
5212105 | Joviania GO 9400 6960
5212204 | Jussara GO 12400 25284
5212253 | Lagoa Santa GO 0 2123
5212303 | Leopoldo de Bulhoes GO 5335 14000
5212501 Luziania GO 13500 68590
5212600 | Mairipotaba GO 5000 14319
5212709 | Mambai GO 250 310
5212808 | Mara Rosa GO 14000 19800
5212907 | Marzagio GO 2318 6715
5212956 | Matrincha GO 1850 9126
5213004 | Maurilandia GO 3685 5360
5213053 | Mimoso de Goids GO 1800 2790
5213087 | Minagu GO 1500 8300
5213103 | Mineiros GO 23450 58964
5213400 | Moipora GO 2750 3400
5213509 | Monte Alegre de Goids GO 900 2580
5213707 | Montes Claros de Goias GO 8750 13550
5213756 | Montividiu GO 5940 8490
5213772 | Montividiu do Norte GO 1100 5700
5213806 | Morrinhos GO 41425 112007
5213855 | Morro Agudo de Goids GO 2184 7300
5213905 | Mossamedes GO 4860 14076
5214002 | Mozarlandia GO 4520 7843
5214051 Mundo Novo GO 3822 5885
5214101 | Mutunépolis GO 1450 5500
5214408 | Nazario GO 3068 8975
5214507 | Nerdpolis GO 2000 4300
5214606 | Niquelandia GO 15000 27000
5214705 | Nova América GO 1550 5658
5214804 | Nova Aurora GO 1458 6400
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5214838 | Nova Crixas GO 6452 9072
5214861 | Nova Gléria GO 1676 4200
5214879 | Nova Iguacu de Goids GO 3500 8200
5214903 | Nova Roma GO 143 502
5215009 Nova Veneza GO 2539 3850
5215207 | Novo Brasil GO 3714 11226
5215231 | Novo Gama GO 0 1380
5215256 | Novo Planalto GO 1070 6000
5215306 | Orizona GO 11500 75000
5215405 | Ouro Verde de Goias GO 1120 5250
5215504 | Ouvidor GO 1573 10800
5215603 Padre Bernardo GO 7900 7817
5215652 | Palestina de Goias GO 5450 5746
5215702 | Palmeiras de Goias GO 19095 21808
5215801 | Palmelo GO 450 1500
5215900 | Palmindpolis GO 5023 9563
5216007 | Panama GO 3770 7300
5216304 | Paranaiguara GO 6098 10015
5216403 | Paraina GO 25267 24669
5216452 | Perolandia GO 1250 3264
5216809 | Petrolina de Goias GO 6100 16875
5216908 | Pilar de Goias GO 2784 9790
5217104 | Piracanjuba GO 48670 114313
5217203 Piranhas GO 9488 18640
5217302 | Pirendpolis GO 18000 32000
5217401 Pires do Rio GO 8318 26800
5217609 | Planaltina GO 3408 4946
5217708 | Pontalina GO 25031 35832
5218003 | Porangatu GO 8680 18000
5218052 | Porteirdo GO 0 5130
5218102 | Portelandia GO 3475 15706
5218300 | Posse GO 1100 2956
5218391 Professor Jamil GO 10200 7404
5218508 | Quirin6polis GO 44640 52250
5218607 | Rialma GO 2498 2850
5218706 | Riandapolis GO 1451 2565
5218789 | Rio Quente GO 1671 3641
5218805 | Rio Verde GO 38100 78800
5218904 | Rubiataba GO 8190 18360
5219001 Sanclerlandia GO 6880 9066
5219100 | Santa Barbara de Goias GO 2178 6800
5219209 | Santa Cruz de Goidas GO 6500 32000
5219258 | Santa Fé de Goias GO 4400 6122
5219308 Santa Helena de Goias GO 8978 12170
5219357 Santa Isabel GO 5562 9225
5219407 | Santa Rita do Araguaia GO 3441 4050
5219456 | Santa Rita do Novo Destino GO 0 6180
5219506 | Santa Rosa de Goids GO 1750 4000
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5219605 Santa Tereza de Goias GO 1300 5000
5219704 | Santa Terezinha de Goias GO 4350 15500
5219712 | Santo Antdnio da Barra GO 5000 7650
5219738 | Santo Antdnio de Goias GO 3929 10000
5219753 Santo Antdnio do Descoberto GO 1800 2480
5219803 | Sdo Domingos GO 700 2900
5219902 | Sao Francisco de Goias GO 2000 6200
5220009 | Sdo Jodo d'Alianga GO 2240 2459
5220058 Sao Joao da Paratna GO 4674 4378
5220108 Sédo Luis de Montes Belos GO 15000 14950
5220157 | Séao Luiz do Norte GO 4800 3400
5220207 | Sao Miguel do Araguaia GO 2750 29000
5220264 | Sao Miguel do Passa Quatro GO 4500 13800
5220280 | Sao Patricio GO 0 5040
5220405 | Sao Simio GO 2700 3720
5220454 | Senador Canedo GO 810 3234
5220504 | Serranépolis GO 10700 9189
5220603 | Silvania GO 22300 46500
5220686 | Simolandia GO 85 900
5220702 | Sitio d'Abadia GO 130 610
5221007 | Taquaral de Goids GO 1720 14200
5221080 | Teresina de Goias GO 200 391
5221197 | Terezépolis de Goids GO 1152 2180
5221304 | Trés Ranchos GO 1010 5100
5221403 | Trindade GO 15345 50010
5221452 | Trombas GO 800 3000
5221502 | Turvania GO 6300 9000
5221551 Turvelandia GO 2890 4950
5221577 | Uirapuru GO 1300 6250
5221601 | Uruacu GO 13000 20500
5221700 | Uruana GO 4897 14820
5221809 | Urutai GO 5100 14500
5221858 | Valparaiso de Goias GO 0 144
5221908 | Varjao GO 4760 6937
5222005 | Viandpolis GO 6956 18900
5222054 | Vicentindpolis GO 9000 8150
5222203 | VilaBoa GO 4585 3607
5222302 | Vila Propicio GO 0 10200
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APENDICES
APENDICE A - Algoritmos (cédigos) utilizados no MATLAB
1° TRANSFORMA

9% TRANSFORMA Transforma os dados tabulares gerados pelo DMB-SOM em dados matriciais
%

%

9%|MPesos, MQtde] = Transforma(pRede)

%

JoParametros de Entrada:

9% pRede: Matriz [Nx4] de pesos da camada de saida de uma rede SOM

%o pRede(:,1): Indice da linha do neurdnio de uma rede SOM

% pRede(:,2): Indice da coluna do neurdnio de uma rede SOM

% pRede(:,3): Quantidade de amostras classificadas pelo neur6nio
% pRede(:,4): Valor de peso do neurdnio (centréide)

% N =LxC.

%

JoParametros de Saida:

%  MPesos: Matriz [LxC] de pesos da camada de saida de uma rede SOM

% MQtde: Matriz [LxC] com quantidades de amostras classificadas por cada neurdnio de saida
%

%

%Direitos Autorais (2013):

% Eude de Sousa Campos

% Nilton Correia da Silva

%

function [MPesos, MQtde] = Transforma(pRede)
[pqtlin px] = size(pRede);
MPesos = zeros(max(pRede(:,1)), max(pRede(:,2)));
MQtde = zeros(max(pRede(:,1)), max(pRede(:,2)));
for pl = 1:pqtlin
MPesos(pRede(pl, 1), pRede(pl,2)) = pRede(pl,4);
MQtde(pRede(pl,1), pRede(pl,2)) = pRede(pl,3);
end

2° VISUREDE

%VISUREDE Visualizagdo em 3D de pesos e distribuicdo de amostras de uma
Y% rede neural SOM.

%

9%VisuRede(pPesos, pQt, paz, pel, plimZ)

%

9oParametros de Entrada:

%  pPesos: Matriz [LxC] de pesos da camada de saida de uma rede SOM

% pQt: Matriz [LxC] com quantidades de amostras classificadas por cada
% neur6nio de saida.



% paz: i&ngulo de azimute dos gréficos 3D
% pel: Angulo de elevagdo dos graficos 3D

% plimZ: Vetor[2] contendo os valores maximos do eixo Z dos graficos 3D.

%

%Direitos Autorais (2013):

% Eude de Sousa Campos
% Nilton Correia da Silva
%

function VisuRede(pPesos, pQt, paz, pel, plimZ)

%opaz = -37.5;

Yopel = 30;

[pqtlin pqtcol] = size(pPesos);
figure;

%Plotando pesos da rede:

subplot(1,2,1);

[x,y] = meshgrid([1:1:pqtlin]);

surf(x, y, pPesos); %(pPesos, []);

xlim([1 pqtlin]);

ylim([1 pqtcol]);

zlim([0 plimZ(1,1)]);

title(['Rede SOM ',num2str(pqtlin),'x', num2str(pqtcol)]);
view(paz, pel);

colormap(pink);

%Plotando distribui¢do por grupo
subplot(1,2,2);

surf(x, y, pQU);

xlim([1 pqtlin]);

ylim([1 pqtcol]);

zlim([0 plimZ(1,2)]);
title('Distribui¢do Por Grupo');
view(paz, pel);

colormap(pink);

%V oltar intervalo do eixo Z para automatico:
90zlim('auto");

end

3° IMPORTADADOS

9%IMPORTADADOS Script para importacao de dados tabulares gerados pelo DMB-SOM.

%

%

%Direitos Autorais (2013):

Y% Eude de Sousa Campos
% Nilton Correia da Silva
%

JoScript para:
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JoImportacao dos dados do formato original para formato matricial LxC
%Lembrete: Altere o nome das var. de saida conforme o caso:
[Som, Qtde] = Transforma(data);

%Contagem de neur6nios ativos € inativos:
[QtLin QtCol] = size(Qtde);

QtNeuronios = QtLin*QtCol

Qtlnativos = sum(sum(Qtde==0))
QtAtivos = QtNeuronios - Qtlnativos

9% Visualizacao em 3D:

VisuRede(Som, Qtde, -37.5, 30, [570000 350]);

4° SOMCOR

function pmap = somcor(ppesos, pativacao)
%UNTITLED Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here

%Maps de cores

pintervalo = [min(min(ppesos)) max(max(ppesos))];
Jopativacao(pativacao>0) = 1;
Joppesos(pativacao<=0) = -100;
%pimg = ppesos.*pativacao;
h = axes; %figure;

% imagesc(pimg, [0 255]);
pmap = pink;
colormap(pmap);
imagesc(ppesos,[pintervalo(1) pintervalo(2)]);
set(h,"’XAxisLocation','top");
xlabel('Coluna');
ylabel('Linha');

% i1mage(pimg);
pmap = pmap.*255;

end
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APENDICE B — Comportamento da Rede SOFM e Distribuicdo por Grupo

B.1 — Area plantada de cana-de-acicar em hectares (ha)

Figura 34: A esquerda Rede SOFM 5 x 5 (classificacdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).
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Figura 35: A esquerda Rede SOFM 7 x 7 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Figura 36: A esquerda Rede SOFM 9 x 9 (classificacdo relativa a produtividade); a direita Distribuicdo por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Figura 37: A esquerda Rede SOFM 13 x 13 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribuicio por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).
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Figura 38: A esquerda Rede SOFM 17 x 17 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Figura 39: A esquerda Rede SOFM 19 x 19 (classificag@o relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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B.2 — Pecuaria bovina de corte em nimero de cabecas

Figura 40: A esquerda Rede SOFM 5 x 5 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribuicdo por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Figura 41: A esquerda Rede SOFM 7 x 7 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribuicio por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Figura 42: A esquerda Rede SOFM 9 x 9 (classificacdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Figura 43: A esquerda Rede SOFM 13 x 13 (classificagao relativa a produtividade); a direita Distribuicao por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Figura 44: A esquerda Rede SOFM 17 x 17 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).
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Figura 45: A esquerda Rede SOFM 19 x 19 (classificacdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).
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B.3 — Pecuaria leiteira em litros

Figura 46: A esquerda Rede SOFM 5 x 5 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).
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Figura 47: A esquerda Rede SOFM 7 x 7 (classificacdo relativa a produtividade); a direita Distribuicdo por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).
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Figura 48: A esquerda Rede SOFM 9 x 9 (classificacdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).
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Figura 49: A esquerda Rede SOFM 13 x 13 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribuicdo por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).
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Figura 50: A esquerda Rede SOFM 17 x 17 (classificag@o relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).
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Figura 51: A esquerda Rede SOFM 19 x 19 (classificagdo relativa a produtividade); a direita Distribui¢do por
Grupo (Quantitativo de municipios classificados).
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Fonte: Autor (2013).



