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SINOPSE

Este trabalho apresenta uma andlise de clusterizagio de dreas minimas compardveis
(AMCs) para tragar um mapa de agrupamentos homogéneos a partir de uma
combinagao de varidveis climdticas, de caracteristicas do solo e de produgao agropecudria.
A metodologia permite a visualizacio de interagdes entre as diversas varidveis utilizadas,
identificando, por exemplo, padroes de coexisténcia, no nivel municipal, de diferentes
culturas agricolas. A discussao apresenta os algoritmos tradicionais sem contiguidade
(aglomerativo hierdrquico e k-means) e o algoritmo aglomerativo hierdrquico com
imposi¢ao de contiguidade. Busca-se, dessa forma, explorar diferencas entre as tipologias
construidas com diferentes abordagens, além de prover configuragoes alternativas de
agrupamentos. As metodologias discutidas permitem ainda a incorporagao de critérios
tradicionais de escolha do niimero de clusters, tais como estatisticas CCC, pseudo-F

e pseudo-1.

Palavras-chave: clusterizagio espacial; varidveis agropecudrias; algoritmos hierdrquicos;

k-means.
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1 INTRODUCAO

Areas territoriais extensas podem implicar diversidades econdmicas, culturais,
sociodemogrificas, comportamentais, climdticas e geogréficas. Dessa forma, a
formulagao de politicas publicas encontra obsticulos quando implementadas nas
diversas regides do pais, j4 que estas diversidades impoem diferentes intensidades de
aplicagao da politica, uma vez que existem dreas mais ou menos dependentes dessas
agoes. O Brasil, por ser um pais com grandes dimensdes territoriais, pode apresentar
dificuldades em implementar politicas publicas. O setor agropecudrio, principalmente,
sofre com essas dificuldades, ji que se estende por quase todo o territério nacional e é

afetado com alteragdes nos padroes locacionais.

De acordo com Diniz (2013), a partir de 1970, a regiao de Sao Paulo intensificou a
produgao de cana de agticar e laranja em detrimento da produgao de graos, a qual migrou
para estados das regides Sul e Centro-Oeste. Quanto ao rebanho bovino, entre 1970 e
2010, as regides Centro-Oeste e Norte tinham 24% do rebanho nacional, porcentagem
que saltou para 55% em 2010. Isso mostra o desafio que ¢ maximizar a aplicacio de

politicas puiblicas de forma a promover equidade entre diferentes regioes geograficas.

Uma forma de solucionar esse problema é aplicar politicas por municipios,
microrregiées ou mesorregides. Entretanto, mesmo nessas divisdes territoriais
encontram-se heterogeneidades diversas. Um conjunto de municipios pode ter
caracteristicas semelhantes, nio fazendo sentido analisd-los em separado. J4 as micro
e mesorregides podem ser grandes o suficiente para gerar grupos territoriais com

caracteristicas distintas.

Uma técnica comumente utilizada para identificar grupos homogéneos de
unidades observacionais ¢ a andlise de clusters (agrupamentos). A partir de varidveis
caracterizando cada unidade, essa metodologia busca identificar subgrupos similares
de observagoes. Com isso, é possivel: 7) a construgio de conjuntos homogéneos de
municipios que podem, por exemplo, receber tratamento similar em termos de politicas
publicas; e 77) a visualizagao de interacoes entre as varidveis, caracterizando cada unidade
observada. Portanto, as técnicas de clusters constituem uma ferramenta muito utilizada

para identificacio de padroes.
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Este trabalho visa aplicar andlises de clusterizagao de dreas minimas comparaveis
(AMCs) para tragar um mapa dessas dreas, contiguas e nao contiguas, com caracteristicas
homogéneas, a partir de determinadas varidveis agropecudrias. Este estudo priorizou
a utilizacado de AMCs, pois essa divisao territorial impée padronizagio na divisao
geogrifica das regides ao longo do tempo, caracteristica nio necessariamente presente
nas divisoes politicas municipais. Segundo Reis, Pimentel e Alvarenga (2008), entre
1872 e 2000, o nimero de municipios brasileiros saltou de 642 para 5.507, sendo
que nao necessariamente suas fronteiras foram respeitadas. Os autores definem as
AMCs como um agregado de municipios passiveis de comparagoes intertemporais de
forma significante, nao caracterizando uma divisao politica ou administrativa. Dado
que estamos utilizando AMCs com unidade geografica para a andlise de agrupamentos
neste artigo, pode-se empregar a mesma metodologia para outros periodos de tempo, e

se obterem agrupamentos compardveis.

O trabalho estd dividido em cinco se¢des, incluindo esta introdugao. A segunda
se¢do aborda a metodologia utilizada para formagio dos grupos homogéneos de
AMC:s (clusters) — essa discussao inclui os algoritmos tradicionais sem contiguidade
(aglomerativo hierdrquico e k-means) e o algoritmo aglomerativo hierdrquico com
imposi¢ao de contiguidade. A terceira se¢ao engloba a descri¢ao dos dados utilizados na
andlise. A quarta se¢ao apresenta os principais resultados oriundos da analise de clusters

empregada. A quinta segao é reservada para as conclusoes do trabalho.

2 METODOLOGIA

A clusterizagao de AMCs consiste no agrupamento' de AMCs homogéneas, sendo
que esse agrupamento pode ter como pressuposto a contiguidade ou nio das AMCs.
Neste artigo, consideram-se algoritmos a construgio de agrupamentos com e sem
restricoes de contiguidade entre as unidades geogrificas. Busca-se, dessa forma,
explorar diferencas entre as tipologias construidas com abordagens distintas, além de
prover variadas configuragées de agrupamentos que poderao ser utilizadas em diferentes

situagoes de politicas publicas.

1. Agrupamentos homogéneos serao também denominados clusters. O algoritmo ou processo de formacdo de clusters sera
denominado clusterizaggo.
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Inicialmente, apresenta-se uma descri¢ao sucinta dos algoritmos aglomerativos
de clusterizagio hierdrquica tradicionais e as modificagoes realizadas nesse método a
fim de incorporar a restricio de unidades geogréficas contiguas. Em seguida, discute-se
um outro método para construciao de clusters nao contiguos, que nao se baseia na
ideia de aglomeragao sequencial. Esse método é conhecido como k-means; uma de
suas principais diferencas em relagio aos métodos aglomerativos é que ele necessita,
a priori, que o numero de agrupamentos seja determinado. Por fim, sao apresentados
os métodos utilizados para determinar os agrupamentos de AMCs sem a restrigao de

contiguidade e com o pressuposto dessa restri¢ao.

2.1 Algoritmos aglomerativos de clusterizacao hierarquica

Dada a grande importincia do problema de clusterizagao de observagoes, pesquisadores
tém se dedicado a construgio de algoritmos computacionais que possam realizar
automaticamente a detec¢do de agrupamentos homogéneos de observacoes — uma
discussio ilustrativa é dada em Carvalho ez 2/. (2011). Hastie, Tibshirani e Friedman
(2001) apresentam uma descricao geral desses algoritmos, que podem ser divididos
em trés grandes categorias: 7) algoritmos combinatérios (combinatorial algorithms);
i) misturas de modelos (mixture models); e iii) busca por modas (mode secking). As Gltimas
duas categorias baseiam-se em alguma forma de modelos probabilisticos para o processo
gerador de dados. J4 os algoritmos combinatérios podem ser vistos basicamente como
regras heuristicas de busca dos melhores agrupamentos de observacoes. De maneira

geral, ndo existe um algoritmo que seja superior aos demais em todas as situagoes.

Este trabalho segue a dinAmica dos algoritmos combinatérios, os quais tém uma
estrutura de formagao aglomerativa de c/usters do tipo hierdrquica, conforme trabalho

de Khattree e Naik (2000). De maneira geral, essa estrutura segue os seguintes passos.

1) Seja uma base de IV clusters iniciais. Em geral, esses agrupamentos correspondem
simplesmente as unidades a serem agrupadas em grupos homogéneos (por
exemplo, municipios). Portanto, em geral, cada um desses IV clusters contém
apenas uma unidade inicialmente. A cada unidade 7 estd associado um vetor de
caracteristicas X, = [xl,’1 X, e xl,,m]. Essas caracteristicas podem ser socioeconomicas,
por exemplo.

2) Calcula-se a distincia entre todos os pares formados por elementos entre esses /N
clusters iniciais. DistAncia, nesse caso, pode ser qualquer métrica de dissimilaridade

9
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5)

(ou similaridade, dependendo do algoritmo) entre o conjunto de atributos
x,= [x,, X5 e xlm] Para uma discussio sobre as diversas métricas de dissimilaridade
e similaridade, ver Khattree e Naik (2000) e Berry e Linoff (1997). Entre as
diversas medidas de dissimilaridade possiveis, pode-se citar a medida de Ward,
que permite encontrar clusters de tamanhos nio muito diferentes® e pode ser
escrita como:

- — |2
X, —X
DK,L = " 1K Lll (1)
7_'_7
Ny Ny

Onde D, , é a medida de dissimilaridade (ou distincia) entre o cluster L e o cluster
K, X, e Xy sio os vetores correspondentes as médias dos vetores de caracteristicas de
todas as unidades (por exemplo, municipios) dentro dos cluster L e K, respectivamente,
corresponde & norma euclidiana. Outras medidas de dissimilaridade podem ser
consultadas em Carvalho ef 2/ (2009; 2011) e Charrad ez 2/ (2014).

e N, e N, sao as quantidades de unidades dentro dos c/usters L e K. A fungio |

Sejam / e J os dois clusters apresentando a menor distancia, ou dissimilaridade,
entre eles. Agrupa-se entdo o par / e / em um tnico novo cluster. O niimero de
clusters agora passa a ser N - 1.

Para os NV - 1 novos clusters, depois da jungao descrita no passo 3, calculam-se as
distancias entre todos os pares. Para o par com a menor distincia, agrupam-se os
elementos em um tnico novo cluster, de forma que o niimero de c/usters existentes
passe a ser NV - 2.

Repetem-se os passos 2 a 4 até se obter um tnico c/uster, que deverd conter todos
os IV clusters iniciais.

Ao fim do processo, ter-se-4 em mios uma drvore descrevendo a sequéncia

de agrupamentos em cada passo do algoritmo, sendo essa representagio por vezes

denominada dendograma. Para um nimero inicial de NV unidades observacionais na

base de dados, ao todo ocorrem /V - 1 jungées. Diversos soffwares estatisticos possuem

recursos graficos que permitem ao usudrio apresentar a drvore construida.

2. Conforme exposto em Carvalho et al (2009; 2011), a medida de Ward permite gerar clusters com menor variabilidade
total, tornando-os assim mais homogéneos. Utilizando-se outros critérios de dissimilaridade, o nimero de elementos dos
clusters pode variar de forma mais significativa.

10
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Algoritmos aglomerativos hierdrquicos em geral sio muito demandantes
computacionalmente. Na primeira iteragio do processo, o ntimero de pares de
observagdes possiveis é igual a NV x (/V- 1) / 2. Na segunda itera¢io, o nimero de pares
passa a ser (IV - 1) x (V- 2) / 2, o que ainda pode ser um numero elevado. Para
bases de dados com muitas observagoes, a implementacio de algoritmos hierdrquicos
torna-se impossivel. Nessas situagoes, diversas alternativas existem, como o sorteio de

uma subamostra das /V observacoes para posterior comparagio.

Para situacoes envolvendo unidades geograficas, como municipios ou setores
censitdrios, no entanto, o numero de unidades /V nio ¢é tao grande, e o algoritmo
original pode ser empregado com recursos computacionais comumente disponiveis.
Além disso, conforme o passo 2 descrito a seguir, em cada iteracio do algoritmo, o
ndimero de pares de observagdes comparadas nao mais serd /NVx (V- 1) / 2, para o caso de
comparagoes feitas apenas entre unidades geogréficas vizinhas. Isso reduz enormemente

o tempo de processamento.

O passo final é entao selecionar o niimero de clusters ou de grupos homogéneos.
Diversas medidas estatisticas para sele¢io do niimero de agrupamentos foram propostas,
sem haver necessariamente um consenso sobre qual medida utilizar. Algumas dessas
estatisticas sao a CCC, a pseudo-F e a pseudo-#* (ver Khattree e Naik, 2000). De maneira
geral, essas medidas estao associadas a um indicador de dissimilaridade agregada entre

todos os clusters construidos.

Por meio de um gréfico das medidas citadas versus o ntimero de clusters selecionado,
¢ possivel identificar aumentos expressivos (picos) no grau de dissimilaridade para
algum ntimero especifico de clusters. Esses picos no grau de dissimilaridade agregada
sugerem entao os pontos de parada no algoritmo de agregagao sequencial apresentados
nos passos 1 a 5 descritos anteriormente, indicando, portanto, quantos clusters utilizar.
Por sua vez, é interessante ter uma interpretacao plausivel para todos os c/usters formados,

pois permite combinar algoritmos computacionais robustos com o escopo do estudo.

2.2 Algoritmos de clusterizacao hierarquica espacial

No contexto deste trabalho, as unidades a serem agrupadas sio AMCs, que formario

clusters de AMCs homogéneas, para as quais politicas de desenvolvimento regional

11
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especificas possam ser propostas. Nesse caso, espera-se que os c/usters formados agreguem

AMCs homoggéneas e espacialmente vizinhas.

Jd a aplicagao direta de qualquer um dos algoritmos comumente encontrados na
literatura e disponiveis em pacotes estatisticos, muito provavelmente fornecerd grupos
homogéneos formados por AMCs que nio apresentem contiguidade entre elas. Dessa
forma, foram propostas algumas modificacoes no algoritmo de clusterizagdo, a fim de
incorporar explicitamente a restricao de contiguidade entre as AMCs que compdem

um mesmo cluster, conforme a seguir.

1) Seja C uma base inicial de /V unidades geograficas, que ja podem corresponder
a agrupamentos iniciais de subunidades (neste texto, essas subunidades
correspondem a AMC:s). Inicialmente, cada uma dessas /V observagoes consiste
em um cluster isoladamente e tem um conjunto de atributos [x, x,,..x ] Para
cada uma dessas NV unidades, encontra-se a lista de vizinhos, de acordo com
algum critério espacial. Nesse caso, foram definidas como vizinhas as AMCs
que contém pelo menos um lado (ou dois pontos) em comum, num sistema de
georreferenciamento. Esse tipo de contiguidade é conhecido como contiguidade
do tipo ook (Anselin, 1988; Anselin e Florax, 2000).°

2) Calcula-se a distincia entre todos os pares formados por elementos estritamente
vizinhos na lista de NV unidades, segundo medida de Ward descrita no passo 2 do
algoritmo hierdrquico tradicional. O niimero de pares testados nesse caso nio
¢ mais N x (V- 1) / 2, como no algoritmo hierdrquico tradicional, j4 que nem
todos os pares sio formados por unidades geogréficas vizinhas, reduzindo assim
consideravelmente o tempo de processamento.

3) Sejam /e J as duas unidades geogréficas vizinhas apresentando a menor distincia,
ou dissimilaridade, entre elas. Agrupa-se o par /e / em um nico cluster. O nimero
de clusters agora passa a ser NV - 1.

4) Na definigao do novo cluster, formado pelas unidades / e /, serio combinadas nio
somente as listas de atributos [x , x, ... x, ] mas também as listas de vizinhos.
Portanto, serd composta uma nova lista de AMCs vizinhas a partir da unido da

lista de vizinhos da AMC 7 com a lista de vizinhos da AMC J.

3. Alternativamente, poderiamos ter escolhido a vizinhanga do tipo queen. Nesse tipo de vizinhanga, duas unidades
geograficas séo consideradas vizinhas caso elas tenham pelo menos um ponto em comum. Em Carvalho et al (2009;
2011), os autores identificaram que a utilizacdo de vizinhanga do tipo queen pode incorrer em clusters que, apesar de
contiguos, apresentam formas muito irregulares. Por esse motivo, optou-se pela utilizacdo de vizinhanga do tipo rook.
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5) Para os IV - 1 novos clusters, depois da jung¢ao descrita nos itens 3 e 4, calculam-se
as distincias entre todos os pares de c/usters vizinhos. Nesse caso, dois clusters A e
B de AMC:s sdo considerados vizinhos quando houver pelo menos uma AMC em
A que é vizinho de uma AMC em B. Para o par de clusters com a menor distincia,
agrupam-se os elementos em um tnico novo cluster, de forma que o niimero de
clusters existentes passe a ser /V - 2. Ressalta-se que a distAncia entre clusters A e
B corresponde unicamente a dissimilaridade entre os atributos [x, %, . x, ]

im
Em geral, essas varidveis correspondem a caracteristicas socioeconémicas e nao
contém necessariamente informagdes sobre localizagao geografica. A similaridade
geogrifica jd estd explicitamente modelada quando sio agrupados somente
clusters vizinhos.

6) Repetem-se os passos 2 a 5 até se obter um tnico cluster, que deverd conter todas
as N unidades geogrificas originais.

Da mesma forma que no caso da clusterizagao hierdrquica tradicional, ao fim do
processo, tem-se uma drvore caracterizando os agrupamentos decorridos em cada passo
do algoritmo. Novamente, pode-se recorrer a alguns dos indicadores tradicionais (por
exemplo, CCC, pseudo-F e pseudo-*) para a escolha do niimero de agrupamentos mais
apropriado. Para defini¢ao dos clusters, utilizam-se critérios objetivos, subjetivos ou a

combinagio deles.

Uma explicagao a respeito dos diversos critérios de selegao do ntimero de clusters,
comumente utilizados em soffwares estatisticos, é apresentada em Charrad ez al. (2014).
A escolha do nimero de agrupamentos homogéneos via critérios subjetivos foi utilizada,
por exemplo, em Chein, Lemos e Assungao (2005), na qual foram selecionados cem
clusters para todo o territério brasileiro. Para esse estudo, utilizaram-se critérios objetivos,
com andlises a partir de inspe¢oes visuais, para detecgao do nimero de clusters de AMCs

homogéneas contl'guas.

2.3 Algoritmo de agrupamentos k-means

Osalgoritmos aglomerativos hierdrquicos correspondem a um dos tipos de metodologias
para se obter conjuntos homogéneos de observagoes em uma base de dados. H4 vdrios
outros algoritmos na literatura. Um dos métodos utilizados ¢ o algoritmo k-means.
Essa metodologia nao possui um cardter sequencial, da mesma forma que os algoritmos
hierdrquicos, ela possui um cardter iterativo para o qual temos que especificar o niimero

de agrupamentos a priori.
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O grifico 1 apresenta uma ilustracio dos passos no algoritmo k-means.
Inicialmente, parte-se de uma base de dados com um conjunto de varidveis, as quais
pretende-se encontrar grupos similares (no grifico 1, temos apenas duas varidveis, X
e Y). Especifica-se entao, a priori, um ntimero de agrupamentos para identificacao e
para cada um desses agrupamentos, seleciona-se uma semente para inicializacao do
algoritmo. Para mais detalhes sobre a escolha das sementes vide Hastie, Tibshirani e
Friedman (2001).

GRAFICO 1
llustracdo do algoritmo k-means para encontrar os grupos homogéneos
1A - Iteragédo 1 1B - Iteragdo 2 1C - Iteragdo 3
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Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucdo em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Inicialmente sao escolhidas trés sementes, uma vez que o ntmero de clusters
especificado, a priori, é igual a trés. Essas trés sementes s2o os pontos verde, vermelho e
azul da iteragdo 1 no gréfico 1A.

O préximo passo ¢ determinar, para cada observacio da amostra, qual a semente
mais proxima. Nesse caso, a no¢ao de proximidade pode ser qualquer métrica genérica de
dissimilaridade. A mais utilizada é a distAncia euclidiana. Outras distincias, entretanto,
podem ser incorporadas de acordo com a necessidade da aplicagio e da natureza das
varidveis. Em Carvalho ez /. (2009) sao apresentadas algumas distincias para o caso

de varidveis quantitativas, enquanto em Carvalho et a/. (2011), para varidveis bindrias.
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Na iteragao 2, grifico 1B, note que todos os pontos da amostra foram coloridos
em verde, vermelho ou azul, dependendo de qual semente é a mais préxima. Calcula-se
entdo o centroide de todos os pontos em cada cor. Esses centroides passam, portanto,

a Ser as novas sementes.

A partir das novas sementes, o algoritmo encontra novamente, para cada ponto
na amostra, qual a semente mais préxima. Nesse caso, a atribui¢ao de cores é refeita, de
acordo com as outras iteracoes, € novos centroides sio encontrados, redefinindo-se as
sementes. Esse processo iterativo procede até haver convergéncia. O algoritmo converge

quando a atribuigao de cores, devido as alteragdes de centroides, nao mais acontece.

Dado que ¢é necessdrio especificar o ndimero de agrupamentos de forma
antecipada, o algoritmo k-means nao permite o levantamento de indicadores para
sugestao do numero de agrupamentos a serem utilizados. Por sua vez, conforme veremos
mais adiante, para um mesmo numero de agrupamentos, o algoritmo A-means resulta
em medidas globais de homogeneidade da clusterizagao melhores do que o algoritmo

aglomerativo hierdrquico.

Por esses motivos, o procedimento geral foi utilizar o algoritmo aglomerativo
hierdrquico para sugerir o nimero de clusters, e definido esse niimero de agrupamentos,

executou-se o algoritmo k-means.

Na préxima subsegio, faremos uma discussio de métricas indicativas da

homogeneidade dos clusters gerados.

2.4 Medidas de homogeneidade para os clusters formados

Uma das medidas a serem realizadas entre os agrupamentos contiguos e os nao contiguos
¢ comparar o numero de agrupamentos no caso contiguo para se atingir o mesmo nivel

de homogeneidade dos agrupamentos nio contiguos.

Em geral, quando impomos a restri¢io de contiguidade, necessitamos de um
maior nimero de agrupamentos para obtermos o mesmo grau de homogeneidade.
Para estudar a diferenga entre o niimero de agrupamentos nos casos contiguos e nao

contiguos, para se atingir o mesmo nivel de homogeneidade, consideraremos o critério
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R. Dentro de cada agrupamento 4, considere a variabilidade quadratica dada por WSS,

(within sum of squares), calculada como:
N2
WSS = X X8, (%) — % ) 2)

Onde n,

clusters; X, ¢ o valor da varidvel j, na AMC 5 e Xy ; é a média da varidvel j para as AMCs

¢ o numero de AMC:s no cluster k; p é o nimero de varidveis para gerar os

no cluster k. A variabilidade total ¢ calculada pelo somatério das variabilidades dentro

de cada cluster. Portanto, a variabilidade total (WSS) pode ser obtida pela expressao:
WSS = YK_ WSS, 3)

No caso de apenas um cluster, a variabilidade total quadrada ¢é denominada

somatdrio total dos quadrados, TSS (zotal sum of squares), e tem expressio:
N
TSS = X, (x; — %) (4)

Onde 7 corresponde ao ntimero total de AMCs e X corresponde a média global

da varidvel j. A medida R* é entao dada pela expressao:

WSS (5)

Pode-se mostrar que o coeficiente R* varia de 0 a 1, sendo R* = 0 quando o
namero de clusters é igual a 1 e R* = 1 quando o nimero de clusters é igual a n. Quanto
mais homogéneos forem os clusters, menores serao os valores WSS, Se os valores das
varidveis nas AMCs em cada cluster fossem exatamente os mesmos, teriamos WSS, =
WSS, = ... = WSS, = 0, e nesse caso WSS = 0, resultando em R* = 1. Portanto, quanto

mais préximo o R* for de 1, mais homogéneos sio os clusters gerados.
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2.5 Agrupamentos sem a restricao de contiguidade

Os métodos que nao impoem contiguidade podem ser mais interessantes quando o
objetivo é destacar a grandeza de cada varidvel. Isso se deve ao fato de a contiguidade
imposta resultar em grupos menos homogéneos, ou, de outra forma, grupos em que
nem todas as unidades apresentam caracteristicas tao semelhantes, mas foram unidos

por serem vizinhos.

A formacio de agrupamentos homogéneos de municipios, com componentes
nao necessariamente contiguos, pode nio ser um problema em muitas das aplicagoes.
De fato, pode acontecer de um analista estar interessado justamente em identificar se
existem regides que sdo semelhantes em termos de atributos socioecondmicos, mas a

contiguidade nao ser a condigao preponderante.

Para a construgado de agrupamentos sem imposicdo da contiguidade,
utilizaram-se algoritmos tradicionais, do tipo k-means, e algoritmos aglomerativos

hierdrquicos, conforme detalhadamente discutido nas subsecoes anteriores.

2.6 Agrupamentos com a restricao de contiguidade

A intuigao do argumento para clusterizagdo de AMCs é que, por hipdtese, as varidveis
utilizadas serdo suficientes para descrever as caracteristicas das AMCs estudadas. Pode
acontecer, no entanto, que diversas outras varidveis que também sejam importantes
para a caracterizagdo das unidades geograficas nio estejam incluidas na base, o que

incorreria em alguma perda de informacio na andlise para o agrupamento de AMCs.

Dessa forma, espera-se que as varidveis ausentes na base de dados apresentem uma
forte correlagao espacial global, no sentido de que AMCs vizinhas tenham caracteristicas
semelhantes (Anselin, 1988; Anselin e Florax, 2000; Pace e Barry, 1997). Nesse caso, a
utiliza¢ao de algoritmos de clusteriza¢ao em que a contiguidade é imposta pode reduzir

a perda de informagio devido a auséncia de algumas varidveis na base.

Para construir os agrupamentos de AMCs homogéneas de forma contigua, este
trabalho utiliza a metodologia apresentada em Carvalho ez /. (2009; 2011), definida
a partir de modificacoes nos algoritmos tradicionais de clusterizagao hierdrquica,

conforme discutido nas subse¢oes 2.1 a 2.4.
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Algoritmos alternativos para clusterizagao espacial — ou seja, com clusters
compostos por unidades contiguas — estao descritos em Maravalle e Simeone (1995) e
Maravalle, Simeone e Naldini (1997). Estes autores propéem algoritmos baseados na
transformagao de um mapa em um grafo e na posterior redugao do grafo a uma drvore
geradora. Aplicacoes destes algoritmos de clusterizagdo a partir de grafos para o Brasil

estdo expostas em Assungao, Lage e Reis (2002) e Chein, Lemos e Assungio (2005).

Neste trabalho, entretanto, optou-se por modificar os algoritmos de clusterizagao
hierdrquica tradicionais, descritos em Khattree e Naik (2000) e Berry e Linoff (1997).
O objetivo é constituir uma abordagem mais intuitiva, na qual os passos dos algoritmos
ficam nitidos tanto para os usudrios quanto para os leitores. Em adigio, a nova
metodologia permite a incorporagao imediata de diferentes medidas de dissimilaridade

entre grupos homogéneos e critérios tradicionais de escolha do niimero de clusters.

3 BASE DE DADOS

Neste estudo foram utilizadas as bases de dados de 2012 da Produ¢io Agricola
Municipal (PAM) e da Produgio da Pecudria Municipal (PPM), ambas elaboradas pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e disponibilizadas em seu portal
para consulta. A PAM compreende as culturas de maior relevincia na lavoura brasileira,
tanto em produgio quanto no comércio. A PPM agrupa dados do setor pecudrio para

os municipios brasileiros, por exemplo, nimero de bovinos, suinos e caprinos.

Além disso, também foi utilizado um conjunto de bases de dados provenientes
do IBGE com o objetivo de retratar as caracteristicas do solo e do clima para o territério

brasileiro, conforme a seguir.

1) Caracteristicas fisicas: considera os aspectos do solo que podem influenciar no
desenvolvimento das plantas, como armazenamento de dgua e aeragio do solo.

2) Tipos de clima: descreve o nivel de umidade conforme o ndmero de meses com
baixa umidade.

3) Fertilidade: analisa os atributos quimicos do solo que podem ajudar ou restringir
o desenvolvimento das plantas, por exemplo, a concentragio de nutrientes
benéficos e de aluminio.
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4) Limitagoes do solo: considera as limitagdes naturais de cada tipo de solo, como a
disponibilidade de nutrientes e a caracteristica de relevo.

5) Seca: analisa a duragio e a distribuigao da seca ao longo dos meses.

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

7) Temperatura: classifica as 4reas de acordo com as temperaturas médias.

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

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

Uma descrigao detalhada das categorias utilizadas pode ser consultada no apéndice C.

A utilizagao desses bancos gerou um conjunto de 118 varidveis de andlise, nimero
elevado para construir um modelo e com grande probabilidade de alta correlagio entre
elas. Por esse motivo, foi efetuada uma andlise de componentes principais para redugao

de dimensionalidade do banco de dados.

A andlise de componentes principais permite, por exemplo, acomodar situagoes
nas quais diversas varidveis possuem alta correlacao entre elas. Selecionamos um
nimero de componentes que contabilizasse 99% da variabilidade das 118 varidveis
originais. Ao final, selecionamos 83 componentes — que foram entao utilizados como
varidveis para as andlises de agrupamentos.* Essa andlise é melhor detalhada em Hastie,
Tibshirani e Friedman (2001).

4 RESULTADOS

A figura 1 apresenta os passos para as andlises de agrupamentos, considerando-se um
conjunto de 83 componentes principais fisicos, climdticos e agropecudrios, conforme
descrito na se¢ao 3. Com base nestes 83 componentes, foram efetuadas andlises de
agrupamentos considerando-se trés metodologias: clusterizacao hierdrquica nao

espacial, k-means e clusterizagio hierdrquica espacial.

4. Todos os calculos foram efetuados utilizando-se o software livre R, e 0s mapas foram elaborados nos softwares
QuantumGis ou ArcGis.
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FIGURA 1

Analise de agrupamentos com diferentes metodologias
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Elaboracdo dos autores.

4.1 Identificacdo do nimero de clusters

A primeira metodologia abordada foi a andlise de agrupamentos aglomerativos hierdrquicos
nio contiguos. Para isso, utilizaram-se os critérios CCC, pseudo-F e pseudo-# a fim de
determinar o nimero de clusters. Nos dados em anilise, a medida pseudo-# foi a
que melhor elucidou o nimero de clusters a ser utilizado. Ao longo da sequéncia
aglomerativa de c/usters, pelo método hierdrquico, a medida pseudo-# indica juncoes de
dois clusters que sao relativamente diferentes entre si, ou seja, a medida pseudo-#* aponta
situagoes de jungao forgada de dois grupos de AMCs. Sugere-se ento utilizar o nimero

de agrupamentos imediatamente anterior a jungio dos grupos niao muito semelhantes.

Em geral, na sequéncia de aglomeragoes, a indicagio de jung¢des forgadas aparece
em diversos pontos. Isso significa que podemos selecionar nimeros diferentes de
clusters, mesmo usando apenas um tnico critério (no caso, o pseudo-#*). Neste artigo,
procuraram-se jung¢des forcadas em quatro pontos da sequéncia aglomerativa, o que
resultou na indicagio de quatro ndimeros diferentes de clusters a serem utilizados.

Os ntimeros sugeridos pela estatistica pseudo-1* foram 6, 8, 16 ¢ 21 clusters.

A segunda metodologia baseou-se no método k-means, o qual considerou a

mesma metodologia de agrupamentos sugeridos na primeira anélise. Sendo assim, em
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ambos os métodos nao espaciais, os nimeros de agrupamentos considerados foram os

mesmos, com diferen¢a apenas na composicio de cada cluster.

Por fim, na terceira metodologia, que utiliza o método de clusteriza¢ao hierdrquica
considerando contiguidade espacial, o resultado apresentou os seguintes nimeros de
clusters: 40, 47, 52 e 65. O motivo de se utilizar uma maior quantidade de agrupamentos
para o caso contiguo ¢ explicado pelo fato de os clusters espaciais implicarem restrigoes
de contiguidade, isto ¢, o algoritmo penaliza as AMCs nao contiguas, podendo formar,
em geral, uma maior quantidade de c/usters com menos AMCs em cada. Logo, para
se obter um nivel equivalente de homogeneidade agregada dos agrupamentos nao

espaciais, um maior niimero de c/usters é requerido pelos agrupamentos espaciais.

Os graficos 2 e 3 exibem, respectivamente, a variabilidade total (WSS) ¢ o R
em relagio ao niimero de clusters, para os trés métodos discutidos anteriormente. Estes
gréficos tém por objetivo ilustrar um comparativo entre as estatisticas de cada método

e auxiliar na interpretagao dos resultados.

GRAFICO 2

Comparacao do WSS dos clusters para diferentes métodos
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Elaboracdo dos autores.
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GRAFICO 3

Comparacao do R? dos clusters para diferentes métodos

0,9
08 —
- paecm=s

0,7 — m—

0.6 — /

0,5 —

04 —
03 —

00 T T T
1 51 101 151

= R? clusters espaciais = R? clusters ndo espaciais R? k-means clusters

Elaboracdo dos autores.

A partir de dez agrupamentos, os clusters espaciais possuem menor K* para um
mesmo numero de clusters. Antes disso, o R* para o método hierdrquico nao espacial
era menor que para o método hierdrquico espacial. Para o método k-means, no
entanto, o K* s6 é menor para quatro clusters e maior para todos os outros casos. Isto é
esperado em casos gerais, uma vez que a espacialidade limita os agrupamentos entre as
AMC:s e, portanto, tende a diminuir o R2. Observamos, por exemplo, que o R para o
método k-means, com 21 clusters, é igual a aproximadamente 38%. Este mesmo valor

aproximado pode ser observado, no método espacial hierdrquico, para quarenta clusters.

Pode-se notar também que, entre os métodos utilizados, o k-means apresenta
maior R”. Um dos motivos para isso é o fato de o método hierdrquico ser sequencial e,
portanto, depender, a cada passo, de agregagao dos passos dados anteriormente. Além
disso, o algoritmo hierdrquico é do tipo greedy, ou seja, juncoes em um determinado
passo nao levam em conta quais serdo as jungoes futuras. Ainda, destaca-se o fato de a
curva R ndo ser estritamente crescente para o caso k-means, que ocorre devido ao fato

de este método nao ser sequencial, ao contririo dos dois métodos hierarquicos.

Entre os quatro valores para o namero de c/usters sugeridos, decidiu-se utilizar
o valor igual a 21 clusters para os casos nio espaciais. Além de ser o valor apontado
pelas estatisticas no critério de parada, esse nimero fornece também andlises mais
interessantes pelas caracteristicas de homogeneidade em cada c/uster gerado, de acordo

com as varidveis selecionadas.
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Para o método espacial, optou-se por utilizar o nimero igual a quarenta clusters.
Novamente, este nimero foi sugerido pelos critérios de parada e, além disso, este caso
possui R bastante préximo aquele encontrado com 21 clusters para o método k-means,

permitindo assim certo grau de comparagio entre os métodos.

4.2 Resultados para clusters por métodos nao espaciais

As figuras a seguir apresentam os niimeros de c/uster sugeridos e seus respectivos mapas
para cada um dos métodos. Como mencionado anteriormente, tanto para o método
aglomerativo hierdrquico nao espacial quanto para o método k-means foi considerado
o mesmo nimero de agrupamentos. Dessa forma, nos mapas, é possivel visualizar a
composi¢io dos clusters formados em cada um dos métodos, assim como sua disposi¢io
geogréifica no territério nacional. As cores ilustram os clusters pela porcentagem de
floresta presente em cada mapa, com a cor mais amarelada significando uma menor e a

mais esverdeada uma maior porcentagem de floresta.

Nas anilises dos resultados, o foco foi mais concentrado no método A-means,
devido ao fato de os agrupamentos deste método terem apresentado um maior R*. Estas
andlises sao feitas a partir dos box-plots (diagramas de caixa) presentes no apéndice A,
de forma a obter os quartis de cada elemento, em cada c/uster e por varidvel. Os quartis
centrais, formados pelos valores entre 25% e 75%, mostram os valores nao discrepantes
da varidvel dentro de cada cluster. Portanto, decidiu-se utilizar a mediana, como medida
de centralidade, por ela ser robusta a observagoes extremas dentro de cada cluster.
E possivel, ainda, consultar, no apéndice D, os valores médios das principais culturas e

criagoes analisadas por cluster, assim como o numero de AMCs por cluster.

Entre os clusters para o método k-means, o cluster 5 se destaca, em termos de
mediana, em algumas das principais criagdes e culturas do setor agropecudrio, como as
criacoes de bovinos, suinos, ovinos e equinos, enquanto na agricultura sao relevantes as

culturas de sorgo, algodio, soja, milho, feijao e arroz.

23




Rio de Janeiro,marco de 2017

FIGURA 2

Clusters nao contiguos com o método aglomerativo hierarquico
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Elaboracdo dos autores.
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FIGURA 3
Clusters nao contiguos com o método k-means
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Elaboracdo dos autores.
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A figura 4 exibe a posicdo do cluster 5 no territério brasileiro. Nota-se que esse
cluster é formado por AMCs presentes nos estados do Mato Grosso, Mato Grosso do
Sul, Goids, Minas Gerais e Bahia. Apresenta, ainda, dominéncia de fertilidade baixa,
temperatura quente e subquente, clima semiimido e uso do solo voltado para drea

agricola e pastagem plantada.

FIGURA 4
Cluster nimero 5 — método k-means

Elaboragdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucao em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Outro cluster que se destaca é o cluster 1 (figura 5). Primeiramente, apesar de nao
se tratar de um método espacial, as unidades que o compdem sao bastante préximas,
apresentando contiguidade entre todas as AMCs, menos uma. Na produgio agricola,
as culturas de maior destaque foram arroz e mandioca, enquanto, na pecudria, as

principais criagoes foram as de bovinos e equinos.
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Como pode ser observado na figura 5, o agrupamento 1 localiza-se,
primordialmente, no estado do Pard. Suas caracteristicas climdticas sdo temperatura
quente e subquente e clima umido. Com relagao ao solo, sua fertilidade é média e o
seu uso ¢ destinado principalmente a drea de vegetacao florestal e a pastagem plantada.

FIGURA 5
Cluster nimero 1 — método k-means
1y QT
. o 3} V

-

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucdo em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Para as demais andlises, novamente, o estudo focou-se nos clusters que possuem
maior mediana em cada cultura ou criagdo entre as que ainda nio foram analisadas.
Para o setor de pecudria, o cluster 15 apresentou maior mediana na criagao de suinos
e galindceos. Em relagao aos ovinos, o cluster 19 exibiu maior mediana, seguido do

cluster 18, que, por sua vez, possui o maior valor méximo. Similarmente, para a criagio
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de caprinos, o cluster 16 apresentou maior mediana seguido pelo cluster 20, que, neste
caso, apresentou o valor mdximo. No que se refere ao setor de agricultura, o cluster 21 se
destaca na producio de trigo, com maior mediana e valor maximo de produgio. O cluster
17 apresentou maior destaque na produgio de cana-de-agucar e de laranja, enquanto
os clusters 8, 10 e 19 se destacaram, respectivamente, na produgio de mandioca, café e

castanha-de-caju.

Com os resultados obtidos nesta subsecao, pode-se observar, por meio dos box-plots,
o comportamento dos c/usters em relagao a produ¢io no setor agropecudrio e, assim,
diversas outras andlises podem ser feitas, como a relacio entre criagoes e culturas e as

caracteristicas fisicas e climdticas de cada cluster.

4.3 Resultados para clusters por métodos espaciais

Para o caso de clusterizacio espacial, considera-se, no modelo, a contiguidade entre as
AMC:s. A presenca de contiguidade torna endégenas ao modelo questoes geograficas,
além de levar em consideragao as caracteristicas descritas nas varidveis. Dessa forma,
como o algoritmo penaliza unidades nao contiguas e diferencas muito grandes nas
caracteristicas das AMCs, pode ocorrer a formagio de clusters pequenos. Com o
algoritmo hierdrquico espacial, metodologia encontrada em Carvalho ez 4/ (2009;
2011), os clusters contiguos sao definidos para utilizagao nesta andlise. Entre os niimeros
de clusters sugeridos pelos indicadores, optou-se por utilizar quarenta agrupamentos,
jd que o R* nesse modelo ¢ bastante préximo do R* para o método k-means com 21

clusters, discutido na subsecio anterior.

A figura 6 refere-se aos quarenta clusters encontrados para o método espacial.

Como o numero de clusters é relativamente grande, a andlise por mapas com cores
g

gradativas, como aqueles da subsegao anterior, fica com dificil visualizagio. Dessa

forma, utilizamos cores aleatérias no mapa para facilitar a visibilidade de contiguidade.

No apéndice B, estdo presentes os box-plots para o caso de clusterizagao espacial,
que apresentam uma andlise grifica das principais culturas e criagdes levadas em
consideragao no estudo. Dessa forma, pode-se observar por meio da mediana (medida
de centralidade) os principais valores nao discrepantes das varidveis dentro de cada

cluster analisado. Ademais, assim como para os métodos nao espaciais, no apéndice D
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encontram-se os valores médios das principais culturas e criacoes analisadas por cluster

e o numero de AMC:s por cluster.

FIGURA 6
Clusters — método espacial

Elaboracdo dos autores.

Entre os principais agrupamentos para o método espacial, o cluster 4 é o que
mais se destaca no setor agropecudrio, possuindo maior mediana em diversas culturas e
criagoes. No caso especiﬁco da agricultura, este cluster possui numeros expressivos nas
produgées de: 7) soja, sendo o agrupamento de maior relevincia; 7z) milho, novamente
o de maior mediana; 7ii) feijao, maior mediana, seguido pelos clusters 24 ¢ 21; iv) arroz,
com mediana maior, porém préxima a do c/uster 31, que por sua vez possui maior valor
méximo entre todos; ) algodao, sendo o de maior relevincia; e vZ) sorgo, mais uma vez

a Unica mediana a se destacar em relacio aos outros clusters.
Outra caracteristica relevante deste c/uster é a sua alta participagao na pecudria,

ressaltando-se a criagio de suinos e galindceos. Entretanto, diferentemente do caso
analisado para agricultura, na pecudria, as criagdes se mostraram com medianas mais
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préximas entre os agrupamentos. Em relacao s caracteristicas de clima e solo, também
expostas nos box-plots, observa-se que as principais finalidades do solo, em termos de
mediana, s3o as dreas de vegetagao florestal e as dreas agricolas com predominincia
de baixa fertilidade nessa tltima. O clima, por sua vez, mostrou-se predominantemente

semiimido e com temperatura quente e subquente.

A figura 7 exibe a disposi¢ao do cluster no Brasil, sendo ele localizado totalmente
no Mato Grosso. Por ser um agrupamento que demonstrou alta relevincia nas culturas e
criagoes, destacam-se as AM Cs que compoem esse cluster: Campo Novo do Parecis; Campos

de Julio; Diamantino; Lucas do Rio Verde; Nova Mutum; Sapezal; Sorriso; e Tapurah.

FIGURA 7
Cluster numero 4 — método espacial

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucao em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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E interessante notar que o cluster 4 é o destaque em produgio de sorgo e de milho,
ambos utilizados na composi¢io de racio usada na alimentagio bovina. Por sua vez, os
clusters 6 e 3 (em verde e marrom, respectivamente, na figura 8) sdo, justamente, os destaques,
em termos de mediana, na criacio de bovinos. Subentende-se que os c/usters que produzem
matéria-prima para a producio de um bem, como a ragio para o gado, podem estimular o

desenvolvimento de clusters préximos que se beneficiem da produgio dessa matéria-prima.

FIGURA 8
Clusters 3, 4 e 6 — método espacial

2
Sz
o

L

SN

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucao em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Ademais, cabe ressaltar os c/usters que apresentaram maior mediana nas culturas e

nas criagdes que nao foram mencionadas. Na agricultura, o c/uster 20 apresentou maior
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mediana na producdo de cana-de-agucar, seguido pelos clusters 37 e 38. Para a cultura
de café, o cluster de maior destaque foi o cluster 10 e, em seguida, o cluster 13. Em
relagao 2 mandioca, esta foi a cultura que apresentou medianas mais préximas entre os
agrupamentos analisados, possuindo como maior relevincia os clusters 1, 5, 21, 35 e 3.
O cluster 23 apresentou maior destaque na cultura de trigo. No setor de pecudria, para
a cria¢do de bovinos, os clusters de maior destaque foram o 3 e 0 6. Os agrupamentos
28, 25 e 36 apresentaram as maiores medianas para caprinos. Em relagao a criagao dos
ovinos, os clusters 36, 27 e 28 foram os de maior relevancia. J4 na criagio de equinos,

foram os clusters 3, 6 e 35, tendo os demais medianas relativamente préximas.

Os resultados anteriores, utilizando o método hierdrquico com contiguidade,
possibilitam aos analistas informacoes tteis acerca do padrio espacial investigado.
Especificamente neste trabalho, alguns padrées interessantes do setor agropecudrio
brasileiro sao identificados, permitindo, assim, a proposicao de politicas publicas
especificas para cada conglomerado segundo suas caracteristicas intrinsecas. Uma maior
énfase foi dada ao cluster 4 por ter se destacado em uma quantidade considerdvel de
culturas e criacoes. A relagao obtida entre os clusters 4, 6 ¢ 3 demonstra que futuros
estudos podem ser desenvolvidos utilizando a clusterizagio espacial, assim como
outras andlises podem ser realizadas observando a relacio entre as varidveis do setor

agropecudrio e as caracteristicas de solo e clima em cada cluster.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste artigo foi efetuar a identificacio de agrupamentos de AMCs para a
andlise de varidveis de produc¢ao agropecudria, fisicas e climdticas, possibilitando serem
tracadas diretrizes para o desenvolvimento de politicas publicas. O estudo realizado
por meio de agrupamentos traz diversas vantagens para a andlise dos dados, facilitando
sua observagao e minimizando problemas de dimensionamento, que podem ocorrer
tanto quando uma drea de estudo ¢ suficientemente grande e com caracteristicas muito
genéricas, de forma que nio reflita a realidade observada, quanto pequena demais,

impossibilitando a identifica¢ao de padroes mais abrangentes.
No estudo, foram adotados os métodos k-means, aglomerativo hierdrquico nao

espacial e o aglomerativo hierdrquico espacial. Por meio de uma andlise do pseudo-7, do
CCCedo pseudo-F, o resultado obtido foi uma sele¢ao de quatro configuracoes de clusters
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com tamanhos coincidentes para os métodos que nio impéem contiguidade, e outras
quatro configuragdes para o método espacial. Como o método k-means apresentou
consistentemente um K> maior que o método aglomerativo nao espacial, optou-se por

uma andlise conjunta do método £-means com o método hierdrquico espacial.

Para 0 método k-means, além de uma visao geral de sua aplicagio, ressaltou-se
o grupo de AMCs que inclui Unai (Minas Gerais), Nova Mutum e Sorriso (Mato
Grosso) e Rio Verde (Goids), e mais 27 AMCs, que compéem o cluster 5, pelo fato
de este cluster apresentar maior mediana em algumas das culturas consideradas, em
especial soja, milho, feijao, arroz, algodao e sorgo. Para a clusterizacao espacial, o grupo
de AMGC:s incluindo os municipios de Mato Grosso como Campo Novo do Parecis,
Campos de Judlio, Diamantino, Lucas do Rio Verde, Nova Mutum, Sapezal, Sorriso e
Tapurah recebeu mais foco. Ao observar os mapas contendo os clusters, nos deparamos
com o fato de as AMCs do agrupamento incluindo Nova Mutum, Sapezal, Sorriso e
Tapurah para o método espacial estarem contidas no agrupamento incluindo Unai,
Nova Mutum, Sorriso e Rio Verde para o método k-means. Por um lado, este ponto
reafirma o conceito de clusterizagio; por outro, evidencia as consequéncias decorrentes

da imposicio da necessidade de contiguidade.

Pode-se, portanto, de maneira mais completa, exibir as distribui¢oes das culturas
agricolas, e suas relacdes com caracteristicas fisicas e climdticas, ajudando em suas andlises
de alocagao. Com isso, este artigo coloca em foco questdes agropecudrias para as AMCs
brasileiras, de forma a servir como guia para politicas publicas de desenvolvimento
da agropecudria, podendo levar a politicas publicas direcionadas e espacializadas. Por
sua vez, utilizando-se outros conjuntos de varidveis, as metodologias discutidas aqui

poderao ser aplicadas a outros temas de interesse para anilise.

REFERENCIAS

ANSELIN, L. Spatial econometrics: methods and models. Dordrecth: Kluwer Academic, 1988.

ANSELIN, L.; FLORAX, R. Advances in spatial econometrics. Heidelberg: Springer-Verlag,
2000.

ASSUNCAOQ, R.; LAGE, J.; REIS, E. Anilise de conglomerados espaciais via drvore geradora
minima. Revista Brasileira de Estatistica, v. 63, n. 220, p. 7-24, 2002.

33




Rio de Janeiro,marco de 2017

BERRY, M.; LINOFE, G. Data mining techniques: for marketing, sales, and customer
support. New Jersey: John Wiley and Sons, 1997.

CARVALHO, A. X. Y. ez al. Spatial hierarchical clustering. Revista Brasileira de Biometria,
Sao Paulo, v. 27, n. 3, p. 412-443, 20009.

. Clusterizagao hierdrquica espacial com atributos bindrios. Revista Brasileira de
Biometria, Sao Paulo, v. 19, n.1, p.147-197, 2011.

CHARRAD, M. et al. Nbclust: an R package for determinig the relevant number of clusters in
a data set. Journal of Statistical Software, v. 61, n. 6, 2014.

CHEIN, E; LEMOS, M. B; ASSUN(;AO, J. J. Desenvolvimento desigual: evidéncias para o
Brasil. /7n: ENCONTRO NACIONAL DE ECONOMIA, 33., 2005, Natal, Rio Grande do
Norte. Anais... Natal: Anpec, 2005.

DINIZ, C. C. Dinamica regional e ordenamento do territério brasileiro: desafios e
oportunidades. Belo Horizonte: Cedeplar/UFMG, 2013. (Texto para Discussdo, n. 471).

HASTIE, T;; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J. The elements of statistical learning: data
mining, inference and prediction. Standford: Springer, 2001.

KHATTREE, R.; NAIK, D. N. Multivariate data reduction and discrimination with SAS
software. Cary: SAS Institut, 2000.

MARAVALLE, M.; SIMEONE, B. A spanning three heuristic for regional clustering.
Communications in Statistics — Theory and Methods, v. 24, p. 629-663, 1995.

MARAVALLE, M.; SIMEONE, B.; NALDINI, R. Clustering on trees. Computational
Statistics and Data Analysis, New York, v. 24, p. 217-234, 1997.

PACE, K.; BARRY, R. Sparse spatial autoregressions. Statistics and Probability Letters, v. 33,
p- 291-297, 1997.

REIS, E.; PIMENTEL, M.; ALVARENGA, A. I. Areas minimas compardveis para os
periodos intercensitdrios de 1872 a 2000. Rio de Janeiro: Ipea/Dimac, 2008. Mimeografado.

BIBLIOGRAFIA COMPLEMENTAR

IBGE — INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Produgio
agricola municipal. Rio de Janeiro: IBGE, 2012. v. 39.

. Produgéo da pecudria municipal. Rio de Janeiro: IBGE, 2012. v. 40.

34




oIy oY BTy

Clusterizacao Espacial e ndo Espacial: um estudo aplicado a agropecuaria brasileira

iscussao

Texto para
D

IZ Bl 4 5L B 1 E®LOEFETL Iz B 4 & B L B88LOC5FET L g gracroIl
TR T YT T T T T B T A IR | FTIT H H T H T  T H HAH T R AT B B R R B
-_—T T Cl — —— TTT T T F = e F e
i o o .
() L
[ + ] |
()
1 H + !
I
i T ] ! ! b
1 I 1
1 i + ! FE | 1
[ ]
I ! !
| 1
I 1 !
[ & [ 1 1
! W = * ! I = ! ! & =
[ z ! ! z ! [T =
[ E ! | ! g 1 [ 2
[ & 1 L 1 s 2 1 [ 2
| ! = \ | ! \ = 1 ! H £
1 1 1
[ Fa 1 L 1 1 [
1 ! 1 1 1 . &
i | | 1
o | L [ ! ! I
| | | 1
[ | [ ! 1 | T
P ! b i i Lo
1 | re [ ! e 1 \ !
1 1 1
1 1 " 1 1 . e
1
I I I
| | L 1
| | 1
L FE L Es
eanynaube woo snsadwes ogdmaban EloabE BEAIE WOD SEISID|4 epejued wabeisey
LY ROy owsLEnDY
(-2 - e BEELISTET [ BB LOSFET - EeLrasvez
T I R SR A SRR FTIT H H T H T  T H HAH P T I T T T S T B B B
B R T - o e T - - o e e e e o
e i | | S
1 1 I
1 i 1
1 ' 1 1 T
1 | i H I
o n 1 I
L | I 1 1L L 10
! T | o e
! 1 I 1 | !
[ [ ! o
| | o i [
_ _ ! L
| re | . e S
L z | ! z reE =
] " - ] 15 ]
E P ! 2 s =
[ 1
| 1 L
L [ 1
- 8 ! ! Fe |
[ I -
[ \ 1 B
[ | I I
[ \ 1
1 [ 1
I i
I - 1 [ ] I
1 8 1 [ e 1
1 1 [ 1
I 1 [ 1 B
1 H ! [ | 1
I [ I
I H L Lt 1
F L5 1 = 1
B &
|eaimeu wabeysey Ejooube eary E3sa10y ogdeysban ap easy

sueaw-y sjojd-xog
L'V 0214Y4D

Y 3D1AN3dVY

35




Rio de Janeiro,marco de 2017

CRLRCTUDY

CuAuEcuDY

R & 4 8 o u s8¢ o8B 4 S o 1 s8r9esPreT
TR AR N SN R A I TR T T TN T T T T B B B N S
= a=Teg= - (=] e
L 4
T
1
1
i
i
|
H -
| -
! : :
| L
[l I m
' |
' i !
| I 1
i " = " =
! : 5 | -m 5 m
| ' ' -
L i L 1
1 1
1 1
1 L 1
[ m 1
i i
1 1
! i
_ “ 8 | L
s 1 I 1
1 m 1
1 1
1 i
4 - L
00y oefiag m e
owswecnDY cwRwRonDY cuRuECnILY
1T 6 4 S oo W 6eLr9sSPETL 126 4 st o€ W EeL9S?PETL 1T o8 2 S o© L 6er9sPET
L1l N N TN T N ) TN T N T N N N N T T N N T T N Y S S )
- - — o O o - — - O v = - T o
-W . eTTTea @ ™ T . ._.ﬂ d i 8
i 1
i
1 . : I
1 1 1 H ! =
1 4 lm 1 ! L2
' ]
1 ..m
1
4
um ¥
-}
! H |m g
i ,.m 1 w
' i -
1 1 w
t ] 1
1 1 |
t 1 |
1 1 |
_ & “ - “ 5
1 1 1 W
' 1 |
' 1 |
1 1 1
1 - 1 1
{ m 1 | g
L 4 4 &
seande-ap-eue) oy efog

en

e

36




37

Clusterizacao Espacial e ndo Espacial: um estudo aplicado a agropecuaria brasileira

ISCUSSao

en

Texto para
D

owRwRoULY CuRwRIILY cuRugontY
R & 4 S8 o8 u sgresroT OB 4 S 8 B 88L9STET OB 4 S0 829 sTETL
PR T N N T T W N T S S T W S 0 A PR R B R B B B B SN A A A S A PO TR T T TN T S T T T M S B S
o o o - s [~ O —
H T ﬂd- T = T T
]
'
1
1 T
i i
m 4 -8 _
r 1
1
]
= 1 =
rE s i H
]
1 “ 1
1 1} ln
1 1 1
) 1 1
' - ' '
' 1 1
1 lm ] |
i 1 - |
] ] m |
] 1 1
) 1 1
1 1 1
) ) 1
] ] 1
1 lm 1 |m L
obiog eluesen nfe) ap eyueised
ouzwRouty R cuRuEoutY
1T 6 4 S © W 6eLr9sSPTETL 4 s € N 6°L9SPCTL 1T o8 2 SLo© L 6er9sPET
| I N N T N N N N - § 1 N N N N A T T N N T T N N
e - - e -
H SEEBETRT" BEERTE. T B
I HL_in H
] 114 4+ [ i ] 0
1 H I 1 H
! | T L = L
1 [ “
L 1 L
1 L H m
:m H !
H ]
L 1
i
LB
..mm g
| 1 i
1 1 1 “
' | i
1 | L 1
1 | m 1
1 1 1
1 | 1
1 | ]
1 lm 1 1
1 1 )
1 1 )
1 1 u 1
1 1 m 1
1 1 1
1 1 1
i | i
1 L 1
oepobly m eoolpuely obuy

e




Rio de Janeiro,marco de 2017

owaweoubY owsweouDY cuRwRInILY
B o& 4 8 o6 M egrssreT 2o& 4 § & B 8eL9sPCT 2 o8 4 § o W ser9sreT
TR AR S A S A S S S A A S AT A T S S S S S, TR S S A S S S A S A S A O S AT A
rTTT rT TTT [° o e me————— T_T - = o
EEBEE BT Tan ] — H _*wmmﬁ_ m 8- 72y
4 ! ]
m_D i T _ T Lol
! T i
1} 1 ) -
o - _ _ ¥ ; Pl g
S [ ! i H e ' H ] [
[l 1! 1 ! ' L (.
1 1 1 1}
[l - ] L 4
H Ll E : i H -B
1 Il ! 1 1 ]
I aE = I | & = n ]
i 1 s 1 8 = n
o FE oz | ‘ z P
HE = 1 E [ -
[ H \ 2 1
i E] H - [
i | ? [
LI L 1 - s 1 1
1 m ' £ o
'y H [ |m
" _ P
1 1
: g | |
“ _ -2 !
H ' | e | |m
e i i i
.—lm 1 L
sounbz sosoEUIED souinQ
CRRwECDY CnawEoDY Rty
& 4 S m eeLesPTCTL 128 4 s o€ M EeL9SPTCTL 2 8 4 S B L 6eL9SPETI
N T N N T N T T N T T ' 11 1N T N N N T T A T T A T A I I I T Y N N N T O T N T T n
TrTTTEas - - [ - T e - l B
= ioeTreTe ETEPYTT [y 1
i i
1
1 1 H [
H 1 1 | “nw
_ Lo L
! I |m i ¥
& 1
1 L i | ¥
. i g ! 8
H A 1 |
- “ = 1 = I ¥
i | 1 ] 1 B
i : " : ! .
vt = 1 |mn 4
Ha * _ : L2
| 2
o L8 | | ! -]
' | i
A : " ! |
[
B “ ! L1
H -
1 1 L i
. ! : E :
1
1 ] ] 1 g
! 1 ik
1 ._F 1 1 w
i 1 i
i 1 L

souude)

souing

soulnog

ALY WIN

eIy N

38




Clusterizacao Espacial e ndo Espacial: um estudo aplicado a agropecuaria brasileira

ISCUSSao

39

() 0534

Texto para
D

BRIy ARty CuawRCuLY
B & 4 8§ o B geresre o8 4 s 6 B 8eL9STCT 2o 4 0§ o W ser9sPTET
PR S R A A A R A N S A W S A A1 PRI B A A AN A AN A A B A 1 L
T o - - ————— e 7= o -
D_ ) _ 1 _
T 1 |
Pl 1 |
4! : '
1 [ H i
1 I 1 ]
i i Fe 3 N H s
i v H B P
| ' ' H H K & i
1 ' i 1 3 B
1 [ H ' i T
| ' i | H ' | [
1 b LT y 8 1 | [ -8
| [ [ ' ' 1 [
| |1 [ i 1 1 = 'y | (] 3z
(AR S A N SR ¥ ] :
' ' ' |
_ i phorL ¢ “ _ N ¢
1 ! ! s i 1 | e
1 1
i i ! " L
. ! 1 1! b ! L
: | I ! 1
T T - | 1L - i
. : | i : "
1 | 1 1 H T
1 1 [} 1 i
1 1 [ 1
D | ' [ - ™ | G
& U - 1lhdee L3 L 11 -3 - . L s -
€x1eq 3pEpRIa eX1EQ O)NW 3PEPI|MIA] oplun ewi)
cwsuEIuLY cusuRILY cuRuECnItY
2 & 4 s @ B 6219572 CZ 126 4§ € B 62L9S?rCZ Iz & 4 S o W 6°r9SreoTl
| I TN N T N N N N - ) TN T N T N N N N T T N N T T N N Y
- B Y ——— e —— - Tm=@= o - -
1
; -
1
F - *
Fs -5
g )
8 8
Fe . =]
1 1
1
1
i T -
- —— - - Fa i a -a -l -
opiwn s3dns ewi|) oplwn-was Ewid) opUE-IWIS BWI)

(5 034




“(jeop3 op ejou) sieulbLo sop sedIud3) S303IPU0d Sep 3pNLIA Wd SOPesIA3I @ sopeziuoiped Jas wieldpnd ou S0IXa) 3 dinela| solnd & 0e3n|osal exieq wia epiznpoidal einbly :sqo

'salojne sop 0e3eloqe[]

CwRwRCTDY CnawecnDY
4 s o selssreT o a8 o E§eL95r¢cT b
U N T T T T B A M SO PR R R R N B R B SN A A A S S !
- r L o
1 1
1 ]
1 1
1 1
I-
1
i e
i
1
1
1
1
H -5
= = =
3 3 3
3 3 ]
g £ 2
1 -
. 8
1
1
T ]
{ 1
“ L ]
T i -
' | ] - 8
¥ :
T
[ 1
. [ 1
D [ 1
- -l L L - L3
OpuElq 0OIUIOSIW BINjesadwa) {l I dway no ausnb
owswecnDY R cuRuEoutY
4 s o B 6e°L957 16 4 s € W EeL9S?PETL & I seresrETIL
T N N Y N ) T T N TN N N N N N A T T | 1
'lllllll - o
-l—. s
1
1
1 1
1 1
1 ] M e
1
1
1
i T
| I
1 1
i
I 1
: “ 1 i
& | £ 2
I
1
1
I
-8
g8 M8

Rio de Janeiro,marco de 2017

e 3pepiIay

EljE © BIp3W 3pEPINIZY

e1p3W SpEpIMISS

40



onAwRCNIDY owRuwecrubyY

€ K AU & N TR UM
[AERARRRENE]

() osag

8 S It & & € @ 4 T s LFECL
[EERAE AR NANA NN AN AN AR RN NN NN

Clusterizacao Espacial e ndo Espacial: um estudo aplicado a agropecuaria brasileira

e e el o

m——— e

[

PO —
o

b ———————
T
®

1
1
1
1
1
1
1
1

e m—————
o

() osad

iscussao

Texto para
D

jesmjeu wabejsey

1
1
1
1
1
i |
] 1 .“
H ! N 1
H 4 i I ks
= ! N 1 -
z 1 ] H 1 2
3 1 T 1 I 1 s
g i | A N E 2
o A (F
" 1
1 B L H 1 1 F8
r 1 ' | 1
" 1 1 ! i
" i H (I
[ X 1 [
1 H" X I “ H
i 1 1 1
- i RN
H g : i I
[ H 1 1
I " [l
1 (I
1 . 11
e|ooube ear Woo sEIsaI014 epejueld wabeysey
owawRCIDY CUIECIUDY
€ S X & W T O L o O HE LS ETL $ SC X K W T K L L LELS L
IEENE NN RN NN NN RN SNENNNENEEEE] I NN NN NN NN ENANEENEEEEEEE}
-1.—.-'.4 -— -
1
|
b I "
Il W 0 1
Ll I H
H 1 1
| 1 i . ol
1
iy H ]
il 1 H ]
i 1 H 1
1" H 1 T
" i 1 1
ey 1 [ s
J_ H 1
1 1
1 1
1 i i i
1 | ® B
1 1 £ E
1 1
P PolE
H L
1
1
“
[ re
LY
1
1
1
i
: -8
ejooube easy |e3sas0y oedeyaban ap easy

|eedsa oedeziiaisnp spod-xog
1’8 0J14V4D

4 IDIAN3IdV

41




Rio de Janeiro,marco de 2017

CRwEinuty

€ 5 I & « T @ 4o e
INNENEN]

L5 e
INNNNNEN]

1
H T
1 L | | 1
] 1
L L ! i ]
I “ “
“ Pl
1 _ 1
] & “
1} 1
' L
' -
" g
1}
'
]
]
1}
1
'
) -
' g
H L
oefiay
STy
7 e LS e
1 INENENRNEEN] 1
L B i At - N
H B —P 4
1 1
L
|
i
L
T
1
)
1 H i
1
1
1
_ E
1
1
1
1
“
" -8
1
1
1
1 1
1 L

Jeonde-ap-eue)

oyin

en

€ 8 L & ® T Q4o LELs T
ALL0LL LRIl LRl

CRECUY

L

fa )
= i

[

m———————

et

S

1

—-———

[

efog

QB @ G [ T

oo

42




iscussao

Texto para
D

CHEWEINDY OURWEINUDY CURWEINIDY

e SC ¢ B W T o 4 L g el ¢ S0 I¢ BT W@ € o 4 L 8 £ L & @ & 02

43

ook
EH

[Leisy

sk

" H - | O Lci - - o o
g N
T
© g
= H =
2 ' rE
o2} 1
© I !
o = !
- 1
.o m 1
. 1 I
) L 1 | ]
g : _ : !
= H =
o z | = |
<] lm 1 1
=) ! !
© 1 1
< “ |
1 - 1
S | ! g _
S [ 1 1
= 1 1 1
[=% 1 1 1
© 1 1 1
1 1 1
S 1 1 1
> 1 r 1 |m 1
3 1 1 1
O L 1 1
m obiog efluese nleg ap eyuejsen
= CUEWECTIDY CUEWEONIDY CURUEOL
o
© S80S I BT S ST OOT o4 L LB LB Tl 8 S I B W ST oo o4 ELE T € 8 ;OB W ool
& [EEREERNERRRRERERERNRNNRNENENERNENERNNEN] IRERERRENERERNREERRRRRNENENENNENERNRNNEN] ININERRNRERNRNENT]
i)
- | O . TRTIT [ © -
3 ® I — T I
c
) __ \ 1 I 1 H
— “__ N s 1 ! \
.© ] L
o lm ! = 4 “
© 1 FE 1 H
Q [ ! 1
A
0 | “ L
o T | !
i, 1 lm H |
< ! n L
N | |m
[} ! 1
= = 1 | =
= lm ® ! 1 =
() | “
! 1
1
[~ 1
H 1 m '
lm ! 1 1
H 1 1
! i i
+ 1 1
' |
1 [ 1
1 lm I m I
1 1 1
1 1 1
L 1 1
oepoby EDOIpUEY obuy




CUEEInID, OURWEINUDY CURWEINIDY

Rio de Janeiro,marco de 2017

e 6f 28 ST O ST 0T L ¥ M B LS E ) 8 o I¢ BC O ST OT L f ME LS EL S0 S I G W 0T L TG LEE
IRERERRRRREREENERNNRRNRRNNNRRNRNNRRRRNEN] IAERERRRERRRNNNRRNNN T [AERERRRRRRRNNRRRRRRRRRRRRNE] IRRREEN
TT T e r T T TS AT ol r
A H i i e
1 N om0 L 1
1 1 L [t n
L Hin 1
w 1 EN “_ “
L L 1
g 1 1 1L
H lm [ [ B
1 -
! |
1 ! 1
H | & 1 H
H 5] 1
= = T
H rg 5 H |
= | g = 1
| = 1 L = |
! g ! g & !
1
| 1 |
1 1
| -E | b
1 ! L4 “ 1
1 1 o
| | & Lo
1 1 4 |
1 1 |
| 1 |
1 lm 1 = 1
1 1 L
I i g
1 1
1 L
souinby soaoeulEg soulAQ
[T CHRLEONIDY CHBLECIDY
B ® T 0 4 F MG LS g & TR W W oHELEEL S S I B W 0T L TG LE L
IRERRRRNRRNRRNRNRRNRRNRRNRNEN IAERERRRERRRNNNRRNRN] INERRRNRNRRNNEN] INERERNRRRRNNARERRRRRRRRRRRERRRRRRRRRNEN]
T e r
et
L i
L 1
1
1
= =
s B
E 1 = 1
= 1 = 1
@ | 1 1 r
- 1 = 1
1 " |
1 L |
1 1
1 |
| |
L 1
soundeg souing souinog

HEUNY WIN

S (L

HEUNNY WIN

SO+

44




sty

B S L & KL 2T M 4 o MELSECL
RSN NN R NE N NE NN NN NN AN

CRwEinuty

€€ SC I & & € o0 L4 M e LS EL
[NERERRRRARRRR R AR NRNRRRARNERRRNRRARA NN

CRECUY

€ 8 L & ® T Q4o LELs T
ALL0LIN LIl LRl

() osad

e e

| I —

8 O W K K TR U N WELSEL
Lrrrgnrrninen et

- T =T nr T u T e
I"H | 1 1 1 | [
[ | ! ' ! 1 !
1 | 1 1 1 L 1
1 | ' 1 1 1
1 1 1 1 HE B
i
i a0 | h 1"
1 i i “ “ i “ “
1 | 1 .-
) 11
1 1 1 H 1
1 Py H ! 4
1 “ H “ H i ]
1 H ! 1 ]
i i ! i i i
P! i ' 3 ; C Lo
! 1 1 S H i 1
1 i ! 2 | '
< 1
H d t | H 1
H i 1 H _ 1
1 H ! | H i
1 H 1 | ] 1
1
H i | _ 1 1
d | H 1 '
f | H 1 1
a | i 1 i
T 1 H 1 1
1 I . 1 1
i i a1l B b
__. 1 [l " 1 “ “ 1 [
1 1 1 L i 1 1
1 U 1 lﬂ 1 1 1
ﬂ 1 e U Ll 1l 1 1
eX1eq FPEPIMIS BX|Eq ONNW FPEPIIRISS
R CABCITY

8 M W R K WCER L M UELSEL
INENE RSN NN RRR RN NN NN NNN NN NN

opwn BwD
Tt

€ S8 W K W £ 0T 4 T LB LS T
ALLLLIr ity

Clusterizacao Espacial e ndo Espacial: um estudo aplicado a agropecuaria brasileira

ISCUSSao

...... T

(%) osag

I
o o e e s

—————————

et

e —

() 0304

o PR —

R RS

Texto para
D

opiwn sadns ewny

opun-1was ewiy

opug-lwas ewiy

45

(%) osad

(%) 0sad




Rio de Janeiro,marco de 2017

“(jetonp3 op elou) sieulblio sop sed1ud3) $a31puod Sep 3pNLIA Wd SOpesIAaI @ sopeziuoiped Jas wesdpnd ou S0IXa) 3 dinela| solnd & 0e3N|osal exieq wa epiznpoidal einbly :sqo
'salojne sop oe3eloqe]

[Tl = TE OURLECNEY
0 ST L B S 2 O 4 T WE LT oE L g€ S I¢ 6T O T 0T L FL ML E LS T} € oL I B 9 T 0T L TL M E LGS T
INERERENE IR NENE NN SRR RN NEN N NN RNNETE] [NTNRIENIENINREIRRENE IR EANE NN ERE RN R NI [EENEERI NI RNINENIRRINE NN NANE ENRNNENNET]
T e T = - - - =T T r=
i i [
M | | hol
i i 1
| | m
i
H i
i B i e
|
I i
i
! o
i
|
Fa Fa | Fa
H H i z
H ] g " H 8
& & ra
T o
| 1
e | re i . e
| 1
i
i
! L
T i 1
- - 1 d FE L ] mmm—— M .l FE
OPUEL] CMILLI0SIW BInjEsadwa) QUBIPSW 0DIWIF0SIW BINjEsadwE) squanbgns no syuanb esmesadws)
DUELECTIDY BB DURLEDNIDY
£ 0 4 F e LE gL BT 20 L L OHELE L B % X E W T W o E L8 el
L [ATERENRREN ! L Ll L1 TN IR ENERRERNRTI ! [NERREE 11
T re 7l -] e -=re-
1 Bt
| !
| 1
1
1
1
1 rH B T rH
1 T 1
1 1 T 1
1 1 1 1
1 1 H 1 1
1 1 H 1 1
1 1 \ 1 1
1 ] r & 1 | [ -1 1 r&
1 1 1 1 | 1 1
! ] z H 1 | T ! = 1 =
1 1 g H 1 | 1 1 ] 1 8
1 1 - 1 1 H 1 1 = 1 =
1 1 = 1 1 H 1 ! = 1 =
r i - i 1B e
H 1
1 ! i
1 ! i
1 ! |
1 L |
- 1 | | - L
B H | | B B
1 | |
1 i i
1 | |
1 i i
1 N B i
- ] I I i 1 ] FE
EYE SpEP||Ha] E}|E E EIp3W SPEPIIILSY EIp3L SpEp!|a]

46




Texto para
Discussao
Clusterizacao Espacial e ndo Espacial: um estudo aplicado a agropecuaria brasileira

APENDICE C

CATEGORIAS DAS VARIAVEIS

QUADRO C.1
Caracteristicas fisicas
Valor Descricdo
Bom Boa capacidade de armazenamento de gua e boa aeracao do solo, resultando em um ambiente favoravel para agricultura.

Regular Moderada capacidade de armazenamento de 4gua e moderada aeracao do solo, resultando em um ambiente regular para agricultura.

Ruim Desfavoravel capacidade de armazenamento de dgua e aeracao do solo, resultando em um ambiente ruim para agricultura.

Elaboracdo dos autores.

QUADRO C.2
Fertilidade
Valor Descricdo
Alto Saturac&o por bases superior a 50%, resultando em alta reserva de nutrientes para as plantas.
Médio alto Entre média e alta reserva de nutrientes relacionados ao desenvolvimento das plantas.
Médio Saturacdo por bases e por aluminio menor que 50%, resultando em média reserva de nutrientes para as plantas.
Médio baixo Entre baixa e média reserva de nutrientes relacionados ao desenvolvimento das plantas.
Baixa Saturacdo por bases menor que 50% e por aluminio maior que 50%, resultando em baixa reserva de nutrientes para as plantas.

Elaboracdo dos autores.

QUADRO C.3
Limitacdes do solo

Valor

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

Baixo nivel de nutrientes e excesso de aluminio.

Baixo nivel de nutrientes, excesso de aluminio e textura grosseira.

Declives acentuados.

Declives acentuados, pouca profundidade e textura grosseira.

Declives acentuados, drenagem restrita e excesso de aluminio.

Excesso de sddio, drenagem restrita e risco de inundagao.

Disponibilidade de nutrientes entre média e baixa.

Praticamente sem limitagGes.

Impedimento de drenagem e risco de inundagao.

Elaboracdo dos autores.
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QUADRO C.4

Seca

Valor

Entre um e dois meses de seca

Trés meses de seca

Entre quatro e cinco meses de seca

Seis meses de seca

Entre sete e oito meses de seca

Entre nove e dez meses de seca

Onze meses de seca

Sem seca

Subseca

Elaboracdo dos autores.

QUADRO C.5
Tipos de solo
Valor Descricdo
Bom Alta fertilidade natural, entre bem a moderadamente drenado, profundo e boa capacidade de armazenamento de dgua.

Bom a regular

Baixa fertilidade natural, bem drenado, muito profundo e boa capacidade de armazenar agua.

Regular a bom

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

Regular

Média e baixa fertilidade natural, boa e moderada drenagem, muito profundo e profundo e boa capacidade de armazenar &gua.

Regular a restritao

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

Restrito

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

Regular a desfavoravel

Entre baixa e alta fertilidade natural, de moderada a imperfeita drenagem, entre muito profundo e raso, e de alta a baixa
capacidade de armazenamento de 4gua.

Desfavoravel

Rocha exposta.

Elaboracdo dos autores.

QUADRO C.6

Temperatura
Valor Descricdo
Quente Temperatura média maior que 18°C em todos 0s meses.
Subquente Temperatura média entre 15°C e 18°C por pelo menos um meés.

Mesotérmico brando

Temperatura média entre 10°C e 15°C.

Mesotérmico mediano

Temperatura média menor que 10°C.

Elaboracdo dos autores.
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QUADRO C.7
Topologia
Valor Descricdo

Plano e suavemente ondulado

Superficie predominantemente plana com suaves ondulagGes.

Plano a ondulado

Superficie predominantemente plana contendo ondulacGes mais ingremes.

Forte ondulado

Superficie contendo predominantemente ondulagdes acentuadas.

Ondulado a montanhoso

Superficie contendo ondulages e montanhas.

Montanhoso a escarpado

Superficie contendo montanhas e escarpas.

Elaboracdo dos autores.

QUADRO C.8

Tipos de clima
Valor Descricdo
Supertimido Sem meses secos.
Umido De um a trés meses secos.
Semitimido De quatro a cinco meses secos.
Semidrido De seis a oito meses secos.
Arido De nove a onze meses secos.

Elaboracdo dos autores.

QUADRO C.9
Uso do solo

Valor

Area agricola

Area artificial

Area descoberta

Corpo d'dgua continental

Mosaico de agropecuaria com remanescentes florestais

Mosaico de vegetagdo campestre com areas agricolas

Mosaico de vegetacdo florestal com areas agricolas

Pastagem natural

Pastagem plantada

Silvicultura

Vegetacao campestre

Vegetacdo campestre alagada

Vegetacdo florestal

Outros

Elaboracao dos autores.
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Missao do Ipea

Aprimorar as politicas ptblicas essenciais ao desenvolvimento brasileiro
por meio da producdo e disseminacdo de conhecimentos e da assessoria
ao Estado nas suas decisoes estratégicas.
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