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HESPANHOL, Patricia Freitas Pelozo. Analise de padrbes na producdo de cana de
acucar utilizando Aprendizado de Maquina. 124 p. Dissertacdo (Mestrado em
Agronegécio e Desenvolvimento) — Faculdade de Ciéncias e Engenharia,
Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho”, Tupa, 2019.

Resumo

O presente trabalho buscou identificar padrdes na producéo de cana de por meio da
utilizacao de Inteligéncia Artificial. Para tanto, foi realizada coleta de informacdes de
fontes secundarias, com dados estatisticos fornecidos por érgaos publicos sobre a
area cultivada e a producédo de cana de acucar, indices como pluviométricos e de
temperatura e o tipo de solo dos municipios do estado de Sao Paulo, no ano de 2017,
por meio de pesquisa documental. Com a utilizacdo dos métodos Floresta dos
Caminhos Otimos (OPF), K-means e Fuzzy C-means (FCM) buscou-se identificar
clusters, ou padrdes, que representem essas caracteristicas produtivas. Além disso,
o trabalho testou a utilizagdo do algoritmo OPF como ferramenta de apoio a deciséo
no setor agroindustrial e fez a comparacao do método com os agrupadores de padrées
K-means e FCM. Apdés o processamento dos dados foi possivel identificar padrbes na
producdo de cana de acguUcar pelos trés algoritmos, sendo que o OPF proporcionou
resultados muito parecidos com o K-means e FCM, confirmando a eficiéncia do
meétodo. Além disso, foi possivel identificar, no ano de 2017, um padrédo de producéo
com municipios com alta produtividade, grandes &areas destinadas a producao de cana
de acucar e producao da cultura, com temperatura média alta e indices pluviométricos
baixos. Os municipios que possuem pequenas areas com plantacdo de cana de
acucar possuem uma variabilidade muito grande em resultados de produtividade. O
padrdo de municipio com baixa produtividade € acompanhado por temperatura média
muito baixa, indices pluviométricos muito altos e solos do tipo Cambissolos,
Neossolos e Espodossolos. O padrdo do tipo de solo que proporcionou maior
produtividade para os municipios foi o Latossolo.

Palavras-chave: Agronegdcio. Reconhecimento de padrdes. Floresta de Caminhos
Otimos. K-médias. Fuzzy C-means.
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using Machine Learning. 124 p. Dissertacdo (Mestrado em Agronegécio e
Desenvolvimento) — Faculdade de Ciéncias e Engenharia, Universidade Estadual
Paulista “Julio de Mesquita Filho”, Tupa, 2019.

Abstract

The present work sought to identify patterns in sugarcane production through the use
of Artificial Intelligence. For this purpose, information was collected from secondary
sources, with statistical data provided by public agencies on cultivated area and
sugarcane production, rainfall and temperature indices, and the soil type of the
municipalities of the State of S&o Paulo, in the year 2017, through documentary
research. Using Optimum-Path Forest (OPF), K-means and Fuzzy C-means (FCM)
methods, the aim was to identify clusters, or patterns, that represent these productive
characteristics. In addition, the work tested the use of OPF algorithm as a decision
support tool in the agribusiness sector and compared the method with the K-means
and FCM standards groupers. After data processing, it was possible to identify patterns
in sugarcane production by the three algorithms, and OPF provided results very similar
to K-means and FCM, confirming the efficiency of the method. In addition, it was
possible to identify, in the year 2017, a production pattern of municipalities with high
productivity, large areas destined to the production of sugar cane and crop production,
with high average temperature and low rainfall. Municipalities that have small areas
with sugar cane plantation have a very large variability in productivity results. The
municipal pattern with low productivity is accompanied by very low average
temperature, very high rainfall rates and soils of the type Cambisols, Neosols and
Spodosols. The soil type pattern that provided the highest productivity for the
municipalities was the Oxisol.

Keywords: Agribusiness. Pattern Recognition. Optimum-Path Forest. K-means.
Fuzzy C-means.
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1 INTRODUCAO

O agronegocio é considerado como uma das mais importantes fontes de
riqueza do Brasil por colocar o pais entre as nacfes mais competitivas do mundo na
producdo de commodities agroindustriais. O setor engloba atividades como
fornecimento de insumos, pecuéria, lavoura, extracdo vegetal, processo agroindustrial
e todas as areas que dao suporte ao fluxo de produtos até o consumidor final (SILVA,
MONTEIRO; LIMA, 2015; JANK; NASSAR; TACHINARDI, 2005).

A cana de acgulcar é uma das principais culturas do agronegdcio brasileiro,
sendo o pais 0 maior produtor mundial da cultura. S&o varios os motivos que levam a
esse cenario, mas podem-se citar, como principais, as condi¢des climaticas e de solo,
gue sao favoraveis ao cultivo da cana de acucar e a grande extensdo de terras
disponiveis (CONAB, 2018a; KORB et al., 2016; MIRANDA; VASCONCELOS;
LANDELL, 2010; FERNANDES 1984). Em 2017, a &rea colhida de cana de acucar foi
de 8.729,5 mil hectares, sendo que a producdo atingiu 633.261,9 mil toneladas
(CONAB, 2018a).

A regido do pais com maior area colhida e maior volume producéo de cana
de acUcar é o Sudeste, que em 2017, foi sozinho responséavel por 65,9% da producao
total do pais, sendo que nesta regido, o estado de Sdo Paulo é o maior produtor,
atingindo uma producéo de 349.200,5 mil toneladas em 2017 (CONAB, 2018a).

A cana-de-acucar € o principal produto da agropecuaria do estado de Sao
Paulo, que em 2017 atingiu uma producao de 349.200,5 mil toneladas, com uma
participacdo de 35,8% (R$ 28,07 bilhdes) no valor da producdo agropecuaria e
florestal total do estado em 2016 (CONAB, 2018a; IEA, 2018a).

Foram utilizados algoritmos de Aprendizado de Maquina para identificar
padrées na cadeia produtiva da cana de aclUcar no estado de S&o Paulo. Essas
informacgdes sédo importantes para 6érgédos que dao suporte aos produtores rurais, pois
a identificacdo dos possiveis padrées por municipio ou agrupamentos de
caracteristicas semelhantes, pode vir a servir como base para a elaboracdo de
politicas publicas e direcionamento focado de recursos (humanos, financeiros ou
materiais), atualmente realizado de maneira n&do sistematica, bem como de guia para
possiveis investidores na cadeia produtiva da cana de acucar.

Portanto, considerando area, producéo e produtividade da cana de acgucar,

indices pluviométricos e de temperatura e o tipo de solo dos municipios do estado de
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Sao Paulo, procurar-se-a responder a seguinte pergunta: é possivel identificar
padrbes na producdo de cana de agucar no estado de Sdo Paulo por meio da
utilizacao de algoritmos de agrupamento de dados?

Para encontrar os padrdes nas caracteristicas de producéo, adotar-se-a o
método da Floresta dos Caminhos Otimos (OPF), desenvolvido por Papa (2008), por
meio da utilizacdo do método ndo supervisionado, visando o agrupamento dos dados
da producédo de cana de acucar. O OPF é fundamentado na Teoria dos Grafos, e é
considerado um método de abordagem matematica simples, conectando amostras
modeladas de um grafo completo, em que elementos mais representativos de cada
classe sdo escolhidos como sendo fronteiras entre as classes (SOUZA; LOTUFO;
RITTNER, 2012; HESPANHOL; PEREIRA; FORTES, 2015).

Pretende-se também testar a eficiéncia do método, comparando-o com o
K-means, que possui como diferenca o fato de suas iteracbes acontecerem apos a
designacdo de um conjunto inicial de particbes estabelecidas por meio de seu
algoritmo, para posteriormente, a partir do centro de cada uma destas particdes,
calcular a similaridade desses elementos com os outros a serem agrupados (WIVES,
2004). Ainda com o objetivo de testar a eficiéncia do OPF, o método Fuzzy C-means
foi escolhido por ser uma extensédo fuzzy do K-means, permitindo assim a analise de
sobreposicao de dados nos diferentes agrupamentos gerados. Esta caracteristica ndo
esta presente nos métodos OPF e K-means e permite um mapeamento mais realista
dos dados.

Esta pesquisa apresenta como hipdteses ao problema proposto, as
seguintes proposicoes:

— Existirdo regi6es que formardo clusters com caracteristicas de alta
producdo, em areas extensas, com baixas temperaturas e baixo indice
pluviométrico e baixa produtividade;

— Pode haver regides com uma faixa de indices pluviométricos e de
temperatura parecidos com a hipotese anterior, com baixa producéo e
area destinada para a producao da cultura, porém alta produtividade,

— Pode-se ainda haver regiées em que os indices pluviométricos sao altos,
temperaturas altas, com grandes extensdes de area destinada a cultura
e alta produtividade.

Desta forma, os indices deverdo variar, proporcionando diferentes

resultados e formando diferentes clusters com caracteristicas semelhantes.
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1.1 Objetivo Geral

O trabalho possui o objetivo de identificar padrbes na producdo de cana de
acucar no estado de Sao Paulo por meio da utilizacao de algoritmos de agrupamento
de dados. Desta forma, acredita-se que sera possivel extrair conhecimentos e

fornecer indicativos de fatores que contribuam para um melhor padréo de producéo.

1.1.1 Objetivos especificos

— Avaliar as ferramentas Aprendizado de maquina K-means, Fuzzy C-
means e OPF no reconhecimento de padrées no agronegoécio;

— Analisar os padrdes encontrados e verificar as ameacas e oportunidades
na producédo de cana de acUcar;

— Fornecer mapeamentos e indicativos de representatividade da producao

de cana de cana de acucar nos municipios analisados.



RESSALVA

Atendendo solicita¢ao do(a) autor(a), o texto completo desta dissertacao sera
disponibilizado somente a partir de 10/06/2021.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho atingiu o objetivo de identificar padrdes na producéo
de cana de acucar no estado de Sao Paulo por meio da utilizacdo de algoritmos de
agrupamento de dados, extraindo conhecimentos e fornecendo indicativos de fatores
gue contribuam para um melhor padréo de producao.

Notou-se que os clusters com maior produtividade, aglomeraram também
municipios com alta producéo e area destinada a cana de aglcar e maior temperatura
média, porém com menor indice pluviométrico registrado no ano. Conforme a
produtividade diminuiu, foi reduzida também a producao, area e temperatura média,
enguanto o indice pluviométrico aumentou.

Os clusters com menor centroide de produtividade estdo concentrados
municipios com produgdes e areas baixissimas, indice pluviométrico que ultrapassa
1600mm ao ano e temperatura bem abaixo das registradas nos demais clusters. Isso
pode significar que a quantidade produzida pode influenciar na obtencéo de grandes
indices de produtividade. O clima no estado de Sdo Paulo favorece esse cenario, pois,
em geral, o estado tem um periodo de chuvas bem distribuido (de setembro ou outubro
até marco ou abril), que coincide com periodo quente (altas temperaturas) e de
crescimento dos colmos da cana. Esse comportamento se repetiu nos trés algoritmos
de reconhecimento de padrdes utilizados neste trabalho.

O resultado obtido pela clusterizagdo para o tipo de solo foi diferente
apenas nos centroides identificados para cada cluster. Enquanto o K-means e o FCM
tiveram como centroide para todos os clusters apenas 0s solos mais indicados para
producdo de cana de agUcar, que sdo os Latossolos e Argissolos, mesmo no cluster
com menor indice de produtividade, o OPF identificou para o cluster com menor
produtividade solo Neossolos.

Foi possivel atingir também o objetivo de avaliar as ferramentas de
Inteligéncia Artificial K-means, Fuzzy C-means e OPF no reconhecimento de padrdes
no agronegocio, sendo que os trés métodos foram eficazes no agrupamento dos
dados, proporcionando resultados que, quando analisados de forma mais profunda,
percebe-se que sdo semelhantes. Comprovou-se a eficacia do algoritmo OPF, que
ainda € um método considerado inovador, principalmente no agrupamento de dados
relacionados em agronegocio. Além disso, os padrées foram analisados e discutidos

estatisticamente.
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Apesar das semelhancas apresentadas nos resultados dos métodos, cada
um deles teve um papel importante na discussdo dos resultados. O K-means é um
meétodo tradicional e comprovadamente eficiente no agrupamento de dados, muito
utilizado para realizar comparacdes e avaliar resultados de métodos ainda
considerados novos. O FCM proporcionou a identificagéo de sobreposi¢céo dos dados,
permitindo a identificacdo do grau de pertinéncia dos municipios para seus clusters.
O OPF, que foi utilizado com o intuito de avaliar sua eficacia no agrupamento dos
dados, apresentou resultados robustos. Porém, o OPF possui como principal
diferenca o fato de apresentar medoide como legenda de seus clusters e ndo centroide
como no K-means e FCM. Percebeu-se que, muitas vezes, os medoides se distanciam
consideravelmente da média do grupo.

Forneceu-se mapeamentos e indicativos de representatividade da
producdo de cana de cana de aclUcar nos municipios analisados. Nos mapas
elaborados com os resultados do agrupamento dos algoritmos foi possivel identificar
gue o0s municipios analisados que possuem como padrdo maior média de
produtividade estdo concentrados na parte superior do mapa, ndo sendo identificados
municipios com esse padrdo no sul do estado de S&o Paulo.

Sugere-se para os envolvidos no setor do agronegécio, a partir dos
resultados obtidos, estudos aprofundados relacionados a cana de agucar e os fatores
gue influenciam sua produtividade, podendo utilizar outros atributos em analises como
a realizada neste trabalho. Quanto a novos estudos relacionadas a Inteligéncia
Artificial e Reconhecimento de Padrdes, sugere-se a aplicacdo dos algoritmos
utilizados neste trabalho em outras bases de dados e até mesmo a avalicdo de novos

algoritmos com a mesma base de dados.
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APENDICE A — MUNICIPIOS COM ESTACOES METEOROLOGICAS.

Municipios com estacdes meteoroldgicas

Aguai Guapiacu Pereiras

Aguas de Santa Barbara Guara Peruibe

Altinopolis Guaracai Piacatu

Ameérico de Campos Guaraci Piedade

Amparo Guarata Pindamonhangaba
Andradina Guararapes Pindorama

Angatuba Guararema Piquerobi

Anhembi Guaratingueta Piracaia

Aparecida D'Oeste Guarei Piracicaba

Aracatuba Guatapara Pirajui

Araraquara lacanga Pirangi

Araras lacri Pirapozinho

Arco-iris Ibira Pirassununga
Arealva Ibitinga Pitangueiras

Areias Igarapava Planalto

Ariranha llhabela Platina

Artur Nogueira InUbia Paulista Pompéia
Avanhandava Iracemapolis Populina

Avaré Irapué Porto Feliz

Bananal Itabera Potirendaba

Barbosa Itai Praddpolis

Bariri Itapetininga Presidente Bernardes
Barra do Turvo Itapeva Presidente Epitacio
Barretos Itapolis Presidente Prudente
Bastos Itapui Quata

Batatais Itapura Queiroz

Bauru Itatiba Rancharia
Bebedouro Itatinga Regente Feij6
Bernardino de Campos Itu Regindpolis

Boa Esperanca do Sul ltuverava Registro

Bofete Jaboticabal Ribeira

Boituva Jacarei Ribeir&o Bonito

Bora Jacupiranga Ribeirdo do Sul
Borborema Jales Rifaina

Borebi Jardinopolis Rio Claro

Botucatu Jau Riolandia

Braganca Paulista José Bonifacio Riversul

Brejo Alegre Jundiai Rosana

Brotas Junqueiropolis Rubiacea

Buri Lagoinha Sandovalina
Buritama Lavinia Santa Albertina
Cabralia Paulista Limeira Santa Barbara D'Oeste
Cachoeira Paulista Lins Santa Cruz da Esperanca
Caconde Lucélia Santa Cruz das Palmeiras
Cafelandia Luiz Antbnio Santa Cruz do Rio Pardo
Caiabu Macatuba Santa Fé do Sul
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Caiua Macaubal Santa Maria da Serra
Cajati Macedobnia Santa Rita do Passa Quatro
Campinas Magda Santo Anastacio
Campos Novos Paulista Maraba Paulista Santo Antonio da Alegria
Cananéia Maracai Santo Antbnio de Posse
Candido Mota Marilia Santo Antonio do Aracangua
Capela do Alto Mirandoépolis Séo Carlos

Capivari Mirante do Paranapanema | Sao Jodo da Boa Vista
Cardoso Mococa Séo0 Joéo do Pau D'alho
Casa Branca Monte Alto Sado Joaquim da Barra
Céssia dos Coqueiros Monte Aprazivel Sao José do Rio Pardo
Castilho Morro Agudo Sao José do Rio Preto
Catanduva Motuca Séo Luiz do Paraitinga
Catigua Nantes Sao Manuel
Charqueada Narandiba Sédo Pedro

Chavantes Natividade da Serra Séo Pedro do Turvo
Clementina Nova Granada S&o Sebastido

Colina Novo Horizonte S&o Sebastido da Grama
Colémbia Nuporanga Sé&o Siméo

Corumbatai Olimpia Sarutaia

Cosmorama Orlandia Serra Negra

Cravinhos Oscar Bressane Sertdozinho

Cruzalia Ourinhos Socorro

Descalvado Ouro Verde Sorocaba

Dobrada Pacaembu Sud Mennucci

Dumont Palestina Tabatinga

Eldorado Palmeira D'Oeste Taguai

Emiliandpolis Palmital Tambad

Espirito Santo do Pinhal Paraguacu Paulista Taquarituba

Estiva Gerbi Paraibuna Tatui

Fernando Prestes Paranapanema Teodoro Sampaio
Fernandopolis Paulinia Tieté

Franca Paulistania Tupa

Gastao Vidigal Paulo de Faria Ubarana

Gavido Peixoto Pederneiras Ubirajara

General Salgado Pedra Bela Urania

Getulina Pedregulho Urupés

Guaicara Penapolis Valparaiso

Guaira Pereira Barreto Votuporanga

Fonte: Elaborado pela autora
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APENDICE B - MUNICIPIOS QUE NAO POSSUEM ESTACOES
METEOROLOGICAS PROPRIAS E OS MUNICIPIOS LIMITROFES A ELES DOS
QUAIS FORAM ADOTADOS OS DADOS PLUVIOMETRICOS E DE

TEMPERATURA.

Municipios sem Estacéao Municipio limitrofe com Estacao
Meteoroldgica Meteoroldgica
Adamantina Valparaiso

Adolfo Ubarana

Aguas Da Prata Séo Joao Da Boa Vista
Aguas De Linddia Socorro

Agudos Bauru

Alambari Itapetininga

Altair Guaraci

Alto Alegre Penapolis

Alvares Florence Cardoso

Alvares Machado Presidente Prudente
Americana Limeira

Américo Brasiliense Araraguara
Analandia Descalvado
Anhumas Presidente Prudente
Aragoiaba da Serra Sorocaba

Aramina ltuverava

Arandu Avaré

Arapei Bananal

Areidpolis Macatuba

Aspésia Urania

Assis Paraguacu Paulista
Atibaia Braganca Paulista
Auriflama Palmeira D’Oeste
Avai Bauru

Bady Bassitt Sao José do Rio Preto
Balbinos Paulo de Faria
Balsamo Monte Aprazivel
Barra Bonita? Jall

Barrinha Dumont

Bento de Abreu Guararapes

Bilac Clementina

Birigui Buritama

Bocaina Bariri

Boracéia Pederneiras

Brauna Penapolis
Brodowski Batatais

2 Barra Bonita: Foi utilizada a estagdo meteorolégica do municipio de Jal apenas nos anos de 2008, 2009 e 2010, pois

no periodo de 2011 até 2017 existem dados de estacdo meteorolégica no préprio municipio de Barra Bonita.




Buritizal lgarapava?®
Cabreuva Jundiai
Cacapava Sao José dos Campos
Cajobi Olimpia*

Cajuru Altinépolis
Campina do Monte Alegre Paranapanema
Candido Rodrigues Fernando Prestes
Canitar Chavantes
Cedral Séo José do Rio Preto
Cerqueira César Avaré

Cerquilho Tieté

Cesério Lange Pereiras

Conchal Araras

Conchas Bofete
Cordeirépolis Araras

Coroados Clementina
Coronel Macedo Taquarituba
Cosmopolis Artur Nogueira
Cristais Paulista Pedregulho

Dirce Reis Jales
Divinolandia Séo José do Rio Pardo
Dois Cérregos Brotas
Dolcin6polis Jales

Dourado Boa Esperanca do Sul
Dracena Jungueirdpolis
Duartina Cabralia Paulista
Echapora Marilia

Elias Fausto Capivari

Elisiario Catanduva
Embalba Catanduva®
Engenheiro Coelho Artur Nogueira
Espirito Santo do Turvo Paulistania
Estrela do Norte Narandiba
Estrela D'Oeste Fernanddpolis
Euclides da Cunha Paulista Teodoro Sampaio
Fartura Taguai

Ferndo Ubirajara

Flora Rica Junqueirdpolis
Floreal Magda

Florida Paulista Pacaembu
Florinea Céandido Mota
Gabriel Monteiro Guararapes

Galia Ubirajara
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3 |garapava: Foi utilizada a estagcdo meteorolégica do municipio de lgarapava apenas nos anos de 2008 até 2013,
pois no periodo de 2014 até 2018 existem dados de estacdo meteorolégica no préprio municipio de Buritizal.

4 Olimpia fica localizado a 19 quilémetros de Cajobi, ndo sendo um municipio limitrofe. Olimpia foi escolhido, pois
0s municipios limitrofes a Cajobi também ndo possuem estacdo meteoroldgica.

> Catanduva fica localizado a 22 quildmetros de Embauba, ndo sendo um municipio limitrofe. Catanduva foi escolhido,
pois os municipios limitrofes a Embatba ndo possuem estagcdo meteoroldgica.



Glicério Brejo Alegre

Guaimbé Getulina

Guarani D’Oeste Fernandodpolis
Guariba Jaboticabal
Guzolandia Palmeira D'Oeste
Herculandia Tupa

Holambra Santo Antonio de Posse
Hortolandia Campinas

laras Avaré

Ibaté Sao Carlos

Ibirarema Campos Novos Paulista
Icém Guaraci

lepé Nantes

lgaracu do Tieté Sao Manuel

Igarata Jacarei

llha Solteira Itapura

Indaiatuba Campinas

Indiana Caiabu

Indiapora Macedonia

Ipaussu Chavantes

Iperd Boituva

Ipedna Sao Carlos

Ipigua Séo José do Rio Preto
Iporanga Barra do Turvo

Ipud Guara

Irapuru Junqueirépolis

Itajobi Catanduva

Itaju Ibitinga

Itadca Ribeira

Itapira Espirito Santo do Pinhal
Itaporanga Riversul

Itirapina Corumbatai

ltirapud Franca®

Itobi Sao José do Rio Pardo
ltupeva Campinas

Jaborandi Barretos

Jaci José Bonifacio
Jaguariluna Campinas

Jarinu Itatiba

Jeriquara Pedregulho
Joandpolis Piracaia

Jodo Ramalho Rancharia

Julio Mesquita Marilia

Jumirim Tieté

Laranjal Paulista Tieté

Leme Pirassununga
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® Franca fica localizado a 22 quildmetros de Itirapud, ndo sendo um municipio limitrofe. Franca foi escolhido, pois
0s municipios limitrofes a Itirapud ndo possuem estacado meteoroldgica.



Lencois Paulista Macatuba

Linddia Serra Negra

Lourdes Buritama

Louveira Jundiai

Luciandpolis Ubirajara

Luiziania Getulina

Lutécia Pompéia

Manduri Aguas de Santa Barbara
Marapoama Urupés

Mariapolis Presidente Prudente
Marinopolis Palmeira D'Oeste
Martindpolis Nantes

Matéo Dobrada

Mendonca Irapua

Meridiano Fernandopolis
Mesopolis Santa Albertina
Miguelépolis ltuverava

Mineiros do Tieté Jau

Mira Estrela Macedonia

Mirassol S&o José do Rio Preto
Mirassolandia Palestina

Mogi Guacu Aguai

Mogi Mirim Santo Antonio de Posse
Mombuca Capivari

Moncbes Macaubal

Monte Alegre do Sul Serra Negra

Monte Azul Paulista Bebedouro

Monte Castelo S&o0 Joéo do Pau D'alho
Monte Mor Campinas

Murutinga do Sul Andradina

Nazaré Paulista Piracaia

Neves Paulista

José Bonifacio

Nhandeara

Monte Aprazivel

Nipoa

José Bonifacio

Nova Alianca

Potirendaba

Nova Canaa Paulista

Santa Fé do Sul

Nova Castilho

General Salgado

Nova Europa

Gavido Peixoto

Nova Guataporanga

S&o Joao do Pau D'Alho

Nova Independéncia

Andradina

Nova Luzitania Gastao Vidigal

Nova Odessa Santa Barbara D'Oeste
Novais Catigua

Ocaucu Campos Novos Paulista
Oleo Santa Cruz do Rio Pardo
Onda Verde Nova Granada

Oriente Marilia

Orinditiva

Nova Granada
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Osvaldo Cruz

InUbia Paulista

Ouroeste Populina
Palmares Paulista Catanduva
Panorama Presidente Epitacio
Paraiso Pirangi
Paranapua Populina
Parapua Rancharia
Pardinho Bofete
Pariguera-Acu Jacupiranga
Parisi Votuporanga
Patrocinio Paulista Franca
Paulicéia Castilho
Pedrandpolis Cardoso
Pedreira Amparo
Pedrinhas Paulista Cruzélia

Piraju Bernardino de Campos
Piratininga Bauru

Poloni Monte Aprazivel
Pongai Reginopolis
Pontal Pitangueiras
Pontalinda Jales

Pontes Gestal Riolandia
Porangaba Pirassununga
Pracinha Inubia Paulista
Pratania Botucatu
Presidente Alves Pirajui
Presidente Venceslau Ouro Verde
Promissao Ubarana
Quadra Pereiras

Queluz Areias

Quintana Pompéia

Rafard Porto Feliz
Redencéo Da Serra Séo Luiz do Paraitinga
Restinga Franca

Ribeirdo Corrente ltuverava
Ribeirdo dos indios Santo Anastacio
Ribeirdo Preto Guatapara
Rincéo Motuca
Rino6polis Piacatu

Rio Das Pedras Santa Béarbara D'Oeste
Roseira Lagoinha
Rubinéia Santa Fé do Sul
Sabino Lins

Sagres Indbia Paulista
Sales Irapud

Sales Oliveira Orlandia
Salmourao Rubiacea
Saltinho Piracicaba
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Salto ltu

Salto Grande Ribeirdo do Sul
Santa Adélia ItApolis

Santa Branca Jacarei

Santa Clara D'Oeste

Santa Fé do Sul

Santa Cruz da Conceicao

Pirassununga

Santa Ernestina Dobrada
Santa Gertrudes Rio Claro
Santa Lucia Araraquara’

Santa Mercedes

Sao Joao do Pau D'Alho

Santa Rita D'Oeste

Santa Albertina

Santa Rosa de Viterbo

Sao Simao

Santa Salete

Urania

Santana da Ponte Pensa

Palmeira D'Oeste

Santo Expedito

Presidente Prudente

Santépolis do Aguapei

Clementina

Sao Francisco

Urania

Sao Joao das Duas Pontes

Fernandopolis®

Sao Joao de Iracema

General Salgado

Sao José da Bela Vista Nuporanga

Sao José do Barreiro Bananal

Sarapui Itapetininga
Sebastianodpolis do Sul Monte Aprazivel
Serra Azul Sao Simao
Serrana Cravinhos
Severinia Olimpia

Silveiras Cachoeira Paulista
Sumaré Paulinia
Suzanapolis Pereira Barreto
Tabapua Olimpia

Taciba Regente Feij6
Taiacu Monte Alto

Taiuva Jaboticabal

Tanabi Palestina
Tapiratiba Sao José do Rio Pardo
Taquaral Pitangueiras
Taquaritinga Jaboticabal
Tarabai Pirapozinho
Taruma Maracai

Tejupa Taquarituba

Terra Roxa Colina

Timburi Sarutaia

Torrinha Santa Maria da Serra

114

7 Araraquara fica localizado a 15 quildmetros de Santa Licia, ndo sendo um municipio limitrofe. Araraquara foi
escolhido, pois os municipios limitrofes a Santa LUcia ndo possuem estacdo meteorolégica.

8 Fernandépolis fica localizado a 18 quildmetros de Sdo Jodo das Duas Pontes, ndo sendo um municipio
limitrofe. Fernandopolis foi escolhido, pois os municipios limitrofes a Sdo Jodo das Duas Pontes ndo possuem
estacdo meteoroldgica.



Trabiju Boa Esperanca do Sul
Trés Fronteiras Santa Fé do Sul

Tupi Paulista Jungueirdpolis
Turitba Macaubal

Turmalina Populina

Uchoa Ibird

Unido Paulista Planalto

Uru Pirajui

Valentim Gentil Votuporanga

Vargem Piracaia

Vargem Grande do Sul

Sao Sebastidao da Grama

Viradouro

Pitangueiras

Vista Alegre do Alto Pirangi
Vitoria Brasil Jales
Zacarias Planalto
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APENDICE C - QUESTIONARIO: INFLUENCIAS DOS FATORES
EDAFOCLIMATICOS NA PRODUTIVIDADE DA CANA DE ACUCAR NO ESTADO
DE SAO PAULO

1. Levando em consideracdo os tipos de solo do estado de S&o Paulo, segundo o
Instituto Agrondmico (IAC): Latossolos, Nitossolos, Cambissolos, Gleissolos,
Espodossolos, Organossolos, Neossolos, Argissolo, Planossolo. Quais deles sao os

mais indicados para o plantio da cana de acgulcar e quais os menos indicados?

2. indices pluviométricos possuem influéncia na produtividade da cana de aglcar?
Para atingir alta produtividade, o adequado sé&o indices pluviométricos mais altos ou

regides menos chuvosas tendem a ser mais produtivas?

3. A temperatura possui influéncia na produtividade da cana de agucar? Para atingir
alta produtividade, o adequado séo temperaturas mais altas ou mais baixas?

4. No ano de 2017, o municipio Morro Agudo foi o maior produtor atingindo
aproximadamente 7.900 mil toneladas, Guaira ocupou o segundo lugar com 5.700 mil
toneladas e Jaboticabal foi o terceiro com 5.179 mil toneladas. Quais séo as principais
caracteristicas que fazem com que esses municipios sejam grandes produtores de

cana de acucar?

5. Alguns municipios, segundo o Instituto de Economia Agricola (IEA), se destacam
por atingir produtividade acima de 100 toneladas por hectares, como, por exemplo,
Boituva ( 100 t/ha ), Braganca Paulista ( 100 t/ha ), Guaratingueta ( 100 t/ha ), Sao
José do Rio Preto ( 100 t/ha ), Cordeiropolis ( 110 t/ha), laras ( 110 t/ha ), Jaci (
110 t/ha), ltupeva (120 t/ha ), Vargem Grande do Sul ( 120 t/ha ). O que leva esses
municipios a atingirem niveis de produtividade altos? Os fatores edafoclimaticos

possuem influéncia na produtividade desses municipios?
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APENDICE D — MATRIZ DE PERTINENCIA DOS MUNICIPIOS QUE ESTAO EM
REGIAO DE FRONTEIRA DE ACORDO COM O ALGORITMO FCM.

Cluster
1

Cluster
2

Cluster
3

Cluster
4

Cluster
5

Cluster
6

Municipios

0,4223

0,3856

0,0865

0,0469

0,0331

0,0255

BATATAIS

0,0179

0,2920

0,5473

0,0804

0,0385

0,0239

ITAJOBI

0,0212

0,5000

0,3512

0,0695

0,0354

0,0227

JARDINOPOLIS

0,0193

0,3445

0,4937

0,0795

0,0388

0,0243

JOSE BONIFACIO

0,0209

0,5750

0,2892

0,0619

0,0322

0,0208

SAO MANUEL

0,0209

0,5765

0,2880

0,0618

0,0321

0,0208

TAQUARITINGA

0,0050

0,0283

0,5865

0,2942

0,0591

0,0269

BOTUCATU

0,0048

0,0248

0,3243

0,5373

0,0766

0,0322

CARDOSO

0,0051

0,0271

0,3994

0,4623

0,0741

0,0320

GETULINA

0,0052

0,0276

0,4246

0,4382

0,0728

0,0317

IEPE

0,0052

0,0286

0,5261

0,3459

0,0651

0,0292

LAVINIA

0,0051

0,0271

0,4022

0,4596

0,0740

0,0320

MATAO

0,0050

0,0262

0,3670

0,4940

0,0755

0,0322

MOCOCA

0,0050

0,0260

0,3589

0,5022

0,0758

0,0323

MONTE APRAZIVEL

0,0050

0,0260

0,3583

0,5027

0,0758

0,0323

PATROCINIO PAULISTA

0,0050

0,0262

0,3670

0,4940

0,0755

0,0322

SANTA RITA DO PASSA QUATRO

0,0052

0,0276

0,4263

0,4366

0,0727

0,0316

SANTO ANTONIO DO ARACANGUA

0,0049

0,0258

0,3530

0,5081

0,0760

0,0323

TABAPUA

0,0018

0,0066

0,0273

0,3178

0,5838

0,0627

ALVARES FLORENCE

0,0018

0,0064

0,0265

0,3005

0,6023

0,0625

AMERICO BRASILIENSE

0,0019

0,0069

0,0293

0,3657

0,5338

0,0624

ANHEMBI

0,0020

0,0073

0,0315

0,4476

0,4517

0,0599

ARAMINA

0,0020

0,0073

0,0324

0,5206

0,3819

0,0557

AREALVA

0,0020

0,0073

0,0325

0,5548

0,3502

0,0533

AVARE

0,0019

0,0068

0,0284

0,3429

0,5574

0,0627

BARRA BONITA

0,0018

0,0066

0,0275

0,3211

0,5804

0,0627

BIRIGUI

0,0020

0,0073

0,0323

0,5063

0,3953

0,0567

BURITIZAL

0,0020

0,0073

0,0325

0,5343

0,3691

0,0548

DOBRADA

0,0019

0,0071

0,0301

0,3905

0,5085

0,0619

ELIAS FAUSTO

0,0020

0,0071

0,0304

0,4005

0,4984

0,0616

FLORINEA

0,0019

0,0072

0,0323

0,5838

0,3238

0,0510

GLICERIO

0,0019

0,0070

0,0298

0,3811

0,5180

0,0621

IRAPUA

0,0020

0,0072

0,0306

0,4093

0,4896

0,0614

ITAPURA

0,0020

0,0073

0,0325

0,5254

0,3775

0,0554

JACI

0,0020

0,0073

0,0323

0,4978

0,4034

0,0572

MINEIROS DO TIETE




0,0018

0,0064

0,0265

0,3005

0,6023

0,0625
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NOVA INDEPENDENCIA

0,0020

0,0073

0,0323

0,4966

0,4045

0,0573

PAULICEIA

0,0020

0,0073

0,0319

0,4706

0,4294

0,0587

PIRANGI

0,0019

0,0071

0,0301

0,3905

0,5085

0,0619

PIRAPOZINHO

0,0020

0,0073

0,0324

0,5190

0,3834

0,0558

POPULINA

0,0020

0,0072

0,0309

0,4182

0,4807

0,0611

PRADOPOLIS

0,0019

0,0071

0,0301

0,3906

0,5084

0,0619

SAO PEDRO

0,0019

0,0068

0,0288

0,3535

0,5464

0,0626

TATUI

0,0020

0,0072

0,0310

0,4248

0,4741

0,0608

VARGEM GRANDE DO SUL

0,0012

0,0035

0,0104

0,0386

0,3571

0,5892

ARTUR NOGUEIRA

0,0012

0,0037

0,0111

0,0445

0,5924

0,3471

BALBINOS

0,0012

0,0036

0,0110

0,0445

0,5979

0,3417

BILAC

0,0012

0,0036

0,0107

0,0402

0,3867

0,5576

BORA

0,0012

0,0038

0,0113

0,0445

0,5385

0,4007

BURITAMA

0,0012

0,0037

0,0108

0,0406

0,3960

0,5478

CAIUA

0,0012

0,0036

0,0105

0,0394

0,3715

0,5738

CANITAR

0,0012

0,0037

0,0111

0,0423

0,4389

0,5028

CRUZALIA

0,0012

0,0036

0,0109

0,0443

0,6122

0,3278

JERIQUARA

0,0012

0,0036

0,0107

0,0404

0,3917

0,5523

MANDURI

0,0012

0,0037

0,0111

0,0446

0,5830

0,3564

MIRASSOLANDIA

0,0012

0,0037

0,0111

0,0424

0,4406

0,5009

MONCGES

0,0012

0,0036

0,0104

0,0388

0,3600

0,5861

MURUTINGA DO SUL

0,0012

0,0036

0,0104

0,0388

0,3600

0,5860

NOVA CASTILHO

0,0012

0,0037

0,0110

0,0421

0,4333

0,5086

ORIENTE

0,0012

0,0036

0,0104

0,0390

0,3636

0,5822

OSVALDO CRUZ

0,0011

0,0034

0,0100

0,0368

0,3271

0,6215

PRESIDENTE VENCESLAU

0,0012

0,0038

0,0113

0,0441

0,5066

0,4330

SAGRES

0,0012

0,0035

0,0102

0,0381

0,3480

0,5990

SANTA CRUZ DA CONCEICAO

0,0012

0,0037

0,0110

0,0421

0,4333

0,5086

SANTO ANTONIO DA ALEGRIA

0,0012

0,0036

0,0106

0,0399

0,3816

0,5630

SANTO ANTONIO DE POSSE

0,0011

0,0034

0,0098

0,0360

0,3138

0,6360

TURMALINA

0,0012

0,0038

0,0113

0,0439

0,4934

0,4465

VISTA ALEGRE DO ALTO
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