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1. INTRODUCAO

O Brasil estd entre os dezesseis maiores produtores de pescado no mercado
internacional, no entanto esta producao ¢ deficitaria de informagdes basicas, em funcdo de
reduzido volume de dados que representem a dimensdo do setor na produgdo nacional de
alimentos [1], sobretudo na pesca artesanal, o que dificulta entre outras coisas, 0
monitoramento para evitar a pesca ilegal e o estabelecimento de politicas eficientes que
garantam a subsisténcia das familias e o defeso das espécies.

Ao se considerar o rio Araguaia, observa-se que este ¢ uma importante zona de
transi¢dao entre o cerrado e a floresta amazonica [2] e compde junto com o rio Tocantins, a
segunda maior bacia hidrografica e mais extensa em termos de 4area de drenagem
integralmente situada no territorio brasileiro [3]. O Araguaia estd numa regido que agrega
cerca de 40% dos pescadores artesanais do Brasil [4], porém como hé escassez de programas
de monitoramento de desembarques na bacia Araguaia-Tocantins, a falta de informacdes
continuas sobre captura e esforco, influencia negativamente na avaliacdo dos estoques e
produtividade da pesca, assim como aumenta o grau de incerteza sobre a aplicacdo de
politicas de prote¢ao dos recursos pesqueiros [5].

Dessa forma, obter dados confidveis sobre a estatistica pesqueira na Amazonia ainda €
uma tarefa dificil, demorada e onerosa. O déficit de dados estatisticos oficiais no Brasil,
referentes a sazonalidade da producao por municipio, estado e/ou espécie capturada, dificulta
um planejamento adequado para o ordenamento da atividade e dos estoques continentais a
longo prazo. Esse déficit de dados prejudica significativamente a construgcdo de politicas
publicas mais ajustadas ao setor, e que sdo prioritarias para o desenvolvimento da regido
Norte e demais regides brasileiras [6].

Assim, a partir de dados coletados em comunidades dos municipios de Itupiranga (PA)
e S3o Jodo do Araguaia (PA), em especial dados de desembarque, durante o anos de 2016 ¢
2017, neste trabalho sdo realizadas andlises de conhecimento aplicando técnicas de
Inteligéncia Computacional que permitam identificagdo de padrdes e uma andlise inicial da
dindmica pesqueira na bacia Araguaia-Tocantins.

2. MATERIAL E METODOS

A partir das atividades de monitoramento de desembarque, foram utilizadas varidveis
como: a data da pesca especificando quando ocorreu a pesca; o rio em que a pesca foi
realizada; o periodo lunar (Nova, Crescente, Cheia e Minguante), utilizados para relacionar
com os dados da pesca; os locais de pesqueiros que especifica a comunidade ou localidade em



que a pesca foi realizada; os ambientes de pesca que descreve o lugar em que foi feita a
pescaria como beira do rio, meio do rio, pedral entre outros; as horas totais de pesca que
envolvem informacgdes sobre o tempo de trajeto até o local pesqueiro, € o tempo de pesca
propriamente dito; kg totais onde ¢ especificada a quantidade total em quilos, somando
respectivamente a quantidade peixe em kg para consumo proprio com a quantidade em kg
para venda; o numero de pescadores que participaram da pesca; a renda liquida, que
representa os ganhos com a pesca, excluidos os gastos para realizar a mesma.

Também foram utilizadas varidveis como os instrumentos utilizados para pescar que
foram: Malhadeira, Linha de mao, Ceva, Canico, Espinhel, Zagaia, Flecha, Arpdo, Tarrafa,
entre outros instrumentos. Assim como as espécies de peixes pescadas, que contemplam
espécies tipicas da amazodnia central, bem como espécies endémicas da regido e espécies
nao-amazonicas.

Para este estudo inicial, foi utilizada a abordagem de clusterizagao de dados, método
utilizado na mineragdo de dados, que parte da idéia que dados pertencentes a um mesmo
grupo tem mais afinidades entre si, que dados pertencentes a outros grupos. A técnica consiste
na utilizagcdo unicamente dos dados contidos na base de dados (que podem ser multivariados),
que de forma ndo supervisionada, esses mesmos possam ser automaticamente agrupados em &
grupos, que sdo denominados clusters. Neste trabalho sdo consideradas 02 (duas) técnicas de
clusterizacdo distintas: A técnica Expectation Maximization Algorithm (EM), e a técnica
K-Means.

A técnica EM segue uma abordagem interativa, subdtima, tentando buscar parametros
da distribuicdo de probabilidade que tenham a méxima probabilidade de seus atributos mesmo
com a presenca de dados ausentes/latentes [7], se aproximando da funcdo mdaxima da
verossimilhanga, sendo o objetivo do algoritmo maximizar a probabilidade global ou a
probabilidade dos dados, dado os clusters.

Com relagdo ao algoritmo K-means, este algoritmo assim como anterior trabalha de
forma nao supervisionada, classificando um determinado conjunto de dados através de um
nimero k de clusters previamente especificados. Sao definidos k centroides para cada um dos
clusters, os dados do conjuntos sdo associados ao centrdéide mais proximo com base na
distancia euclidiana. Por fim, cabe destacar que a ferramenta Weka' foi utilizada para a
execucdo do algoritmo EM, enquanto que a ferramenta R? utilizada para o algoritmo
K-means.

Com base nos dados utilizados, a estratégia inicial esteve baseada na determinacgdo
ideal do numero de clusters ou agrupamentos a serem utilizados na referida analise, de modo
que o grau de similaridade entre duas instdncias de dados quaisquer refletir o padrao de
agrupamento dos dados analisados. Ao se considerar o Algoritmo de Expectation
Maximization (EM), o mesmo utiliza técnicas de validacdo cruzada (cross-validation) que
podem ser aplicadas para estimar o nimero de agrupamentos de uma amostra ou distribui¢ao
[8, 9]. A partir da utilizagdao da técnica em questdo, a quantidade de clusters estimada ¢ de 03
(trés) unidades.

Com relagdo a utilizagdo do algoritmo k-means, 0 mesmo precisa ser parametrizado
com o numero de clusters desejados previamente, e assim, uma questdo fundamental ¢ como
determinar o valor deste pardmetro. Assim, foi realizado uma analise inicial com base na
porcentagem de variagdo obtida em funcdo do niimero de clusters considerados. Assim,
conforme a Figura 01, o grau de variabilidade tende a estabilizar a partir de 03 a 04 clusters,

! Weka: Data Mining Software in Java - https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
2 R: Project for Statistical Computing - https://www.r-project.org/



uma vez que soma das areas dos clusters tende a reduzir, conforme comportamento “joelho”
observado em tal grafico.
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Figura 01: Soma das areas dos clusters em func¢do da quantidade de clusters.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Assim, ao se considerar o parametro k (numero de clusters) como sendo 03 unidades,
observou-se que os trés clusters possuem assimetrias significativas em relagdo ao numero de
amostras classificadas, para ambos os algoritmos utilizados. Para o algoritmo K-means, os
clusters 01, 02 e 03 se apresentaram respectivamente com as seguintes populacdes: 84
(34,56%); 152 (62.55%); e 07 (2,88%). O algoritmo EM se apresentou as seguintes
populacdes para os clusters 01, 02 e 03, respectivamente: 97 (40%); 117 (48%); 32 (12%).
Conforme pode ser observado, os clusters 01 e 02 possuem tamanhos razoavelmente
proporcionais em ambos os algoritmos, variacdo esta que pode ser justificada pelas
especificidades de cada algoritmo, bem como pelo grau de interse¢do presente, ao se observar
a Figura 02.

Adicionalmente, ¢ importante observar que também em ambas as técnicas, o cluster 03
apresenta uma menor populagdo em comparagdo com os demais clusters, que pode indicar a
presenga de um fendmeno especifico na amostra de dados, ou ainda ruidos que devem ser
melhor tratados em andlise futuras e mais complexas, porém o mesmo ¢ marcado por
comportamento diferenciado no que tange aspectos de renda liquida e quantidade de pescado
(kg), bem acima das médias dos clusters 01 e 02, caracteristica esta que deve ser analisada em
trabalhos futuros.

Em adi¢do ao exposto, a partir das analises realizadas sobre os dados pesqueiros
coletados na bacia Araguaia-Tocantins, observa-se que ainda que a técnica de clusterizacao
indique claramente de modo evidente que a amostra de dados pode ser agrupada em pelo
menos 02 (dois) agrupamento expressivos. O primeiro agrupamento se configura por
atividades de pesca realizadas principalmente no rio Tocantins, tendo como base de maior
volume o més de Julho, em especial no periodo lunar Cheio, com uma renda liquida média de
R$ 148,00 por desembarque, com em média tendo aproximadamente 02 (dois) pescadores,
utilizando malhadeira e tarrafa como instrumentos de pesca. No segundo agrupamento se
configura por atividades localizadas principalmente Araguaia, tendo como base de maior



volume o més de Maio, em especial na lua crescente, com uma renda liquida média de R$
112,00 por desembarque, com uma média de 02 pescadores, utilizando principalmente a
malhadeira como instrumento de pesca. Tais caracteristicas de ambos os agrupamento
eventualmente podem considerar conhecimento ticito ja& de conhecimento empiricos da
populacdo de pescadores, porém compativel com as expectativas deste trabalho.

Figura 02: Representagao Grafica 2D da solugdo de clusterizagao.

4., CONCLUSAO

A partir das informacdes geradas com base na utilizagdo de técnicas de Inteligéncia
Computacional, pode-se considerar que a rede de emalhe (malhadeira) ¢ uma das principais
ferramentas empregadas na bacia Araguaia-Tocantins para pesca, sendo complementada por
demais tipos de instrumentos, porém como ndo hd um programa institucional de
monitoramento de desembarques, ha ainda falta de informagdes que possam dar melhor
embasamento estatistico. Como trabalhos futuros pretende-se aplicar refinar o estudo atual
com técnicas adicionais, bem como realizar a adogdo de técnicas de IC complementares para
explorar melhor as caracteristicas dos grupos clusterizados.
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