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RESUMO

O presente estudo tem como objetivo avaliar a capacidade de agregar conhecimento por meio
da aplicacdao de métodos de mineragdo de dados, que ¢ a principal etapa do processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados, em uma base de dados agricola, analisando e
descobrindo relagdes entre caracteristicas de solos e fatores de produtividades da cultura de
cana-de-aglicar em todo territorio nacional. Para atingir este objetivo foram utilizados dados
referentes a produtividade da cultura por municipio, no periodo de 2008 a 2010, obtidos junto
a base de Producdo Agricola Municipal (PAM) do IBGE, o mapa de classes de solos
elaborado pela Embrapa e a malha digital contendo a divisdo dos municipios do Brasil
também do IBGE. O estudo foi proposto, em carater exploratorio e os dados analisados
foram: area plantada, area colhida, valor, produtividade, classe de solo e localizacdao. Para
integracao destes dados utilizou-se um banco de dados com suporte a informagdo espacial,
sendo realizadas operagdes topologicas com a ferramenta PostGIS do PostgreSQL.
Posteriormente, aplicaram-se dois métodos de mineracdo de dados, para encontrar regras que
representem a base de dados e identificar como o processo de mineragao agregou valor a
informagdo que ja era conhecida, possibilitando a descoberta de novos conhecimentos.
Primeiramente aplicou-se o método de agrupamento a fim de identificar as similaridades entre
os atributos, utilizando para isto o algoritmo K-means. Apos a formacdo dos grupos foi
utilizado um algoritmo para classificacdo, o C4.5, para identificar as relacdes em cada
agrupamento. Como resultado, a pesquisa possibilitou complementar a informacao dos tipos
de solos mais produtivos, identificando quais cl/usters estdo agrupados nestas areas e quais os
fatores de similaridades entre os grupos. Pretende-se no futuro expandir esta pesquisa
utilizando uma série historica de dados mais longa e um mapa de classe de solo com maior
resolugdo bem como comparar outros métodos de mineragdo de dados, além dos dois
aplicados neste estudo.

PALAVRAS-CHAVE
KDD, classificacdo, agricultura.

1 INTRODUCAO
Com o avango de tecnologias como geoprocessamento, sensoriamento remoto e SIGs
(Sistemas de Informacdes Geograficas), a agricultura passou a contar com ferramentas que
auxiliam produtores, agronomos e cooperativas em geral contribuindo para melhorar a
eficiéncia da atividade agricola. Estas ferramentas geram uma grande quantidade de dados



sobre a atividade agricola local e, em nivel nacional instituigdes como o IBGE (Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica) produzem anualmente uma série de dados referente a
atividade agricola de acesso livre. Neste cenario, as bases de dados que contém informacgdes
agricolas podem servir de fonte para o processo de KDD — Knowledge Discovery in Database
(Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados), uma vez que pela aplicagdo de métodos e
técnicas em uma base de dados € possivel buscar padrdes que podem resultar em agdes cujo
objetivo pode ser, por exemplo, o aumento da produtividade, redug¢do dos custos, auxilio as
estratégias de plantios entre outros.

O armazenamento de grande quantidade de dados vem ocorrendo em diversas areas do
conhecimento, devido a redugdo de custos dos equipamentos tecnologicos e o proprio avango
tecnoldgico. Em contrapartida, o processo de identificar relagdes entre os dados ¢ complexo e
se torna cada vez mais dificil ao ser humano, pois, a medida que a quantidade de dados
aumenta, torna-se invidvel a capacidade de percep¢do e avaliagdo humana. Assim, este
trabalho descreve a utilizagdo do processo de KDD, em especial a etapa de Data Mining
(mineragdo de dados) que conforme Fayaad et al. (1996) ¢ a principal etapa e consiste na
aplicagdo de algoritmos que efetivamente busquem por padrdes e relagdes em um
determinado conjunto de dados. Estes padrdes e relagdes descobertos podem ser relevantes
para o gestor agricola na identificacdo das melhores acdes a serem tomadas. Para Han e
Kamber (2006), as informacdes e os conhecimentos adquiridos por meio da mineragao de
dados podem ser usados em aplicagdes que variam desde andlise de mercado, detec¢dao de
fraude e retencao de clientes até controle da producao.

Entretanto, sabe-se que nem sempre o processo de KDD pode ser vidvel a uma organizagdo
devido aos custos envolvidos e também pela incerteza nos resultados que podem ser
alcancados. Neste contexto, este estudo tem como objetivo avaliar se a aplicagdo da técnica de
mineracdo de dados podera agregar conhecimento “novo” sobre a base obtida em comparagado
ao conhecimento ja apresentado por métodos tradicionais de avaliagao de dados.

2 ANALISE DO MERCADO DE CANA-DE-ACUCAR
Para UNICA (2012) a cana-de-actcar ocupa cerca de 7 milhdes de hectares (ha) ou seja, 2%
de toda a terra aravel do Brasil, que ¢ o maior produtor mundial desta cultura, seguido por
India, Tailandia e Australia. A cana-de-agticar é utilizada na producdo de aglicar e etanol,
sendo uma industria importante na geragao de emprego e renda para o pais, ja& que ocupa o
terceiro lugar em relagdo a area plantada, atras apenas da soja e do milho (VIAN, 2012).
No que se refere ao etanol, atualmente este se apresenta como alternativa ecoldgica de
combustivel e, aliado ao cenario mundial de estimulo ao uso de fontes renovaveis devido a
crescente preocupagdo com o meio ambiente, torna-se um importante recurso energético. Com
a decisdo dos paises desenvolvidos de substituir uma parte do petréleo por bicombustiveis, a
procura mundial por etanol aumentou e o Brasil tem como vantagem a grande quantidade de
cana-de-agtcar cultivada, além do fato do etanol ser mais produtivo por ser até sete vezes
mais rentavel em relagdo a energia do que o etanol de milho (BIOETANOL, 2012).
Mesmo com um grande mercado externo para o produto, o etanol também possui expressivo
consumo interno, aquecido pela crise do petroleo em 1997 e a partir de 2000, devido ao
aumento do ingresso de carros bicombustiveis. Conforme Fonseca, Paixao e Maria (2008), o
governo brasileiro tem interesse no aumento da produ¢do e exportagcdo de etanol, pois este €
uma alternativa limpa e barata e o pais tem vantagem na producao dada a intensidade em
recursos naturais ¢ de mao-de-obra disponivel.



Considerando a produ¢do mundial de etanol, os maiores produtores sao o Brasil, com o etanol
proveniente da cana-de-agucar e os Estados Unidos, com o etanol proveniente do milho,
respondendo juntos por 70% da oferta global (VIAN, 2011).

O Brasil também ¢ lider no mercado internacional na exportagdo de aclcar, ja que ¢
responsavel por mais da metade do aglcar comercializado no mundo (MAPA, 2012b). O
acucar obtido a partir da cana ¢ um produto antigo, sua produgdo foi incentivada pela Coroa
Portuguesa, pois na época a producdo era limitada a quantidades que ndo supriam a demanda
do mercado, por esta razdo o agucar tinha valor tdo alto quanto o do ouro em toda a Europa
(UNICA, 2012b).

A producdo de cana-de-agtcar se concentra nas regides Centro-Sul e Nordeste do Brasil, com
base no mapa da producdo do setor sucroenergético apresentado na Figura 1. Em vermelho
constam as areas onde se concentram as planta¢des e usinas produtoras de agucar, etanol e
bioeletricidade, segundo dados oficiais elaborado pelo IBGE, NIPE-UNICAMP
(Universidade Estadual de Campinas — SP) e CTC (Centro de Tecnologia Canavieira)
(UNICA, 2012).
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FIGURA 1 — SETOR SUCROENERGETICO - MAPA DA PRODUCAO
FONTE: UNICA (2012)

Conforme os dados da safra de 2010/2011 de cana-de-agicar da MAPA (2012), os estados
com maior produ¢do sdo: Sao Paulo e Minas Gerais no Centro-Sul e Alagoas e Pernambuco
na regido Norte/Nordeste. Este fato motivou o trabalho para buscar identificar os motivos
desta maior produgdo. Se ha apenas relacdo com area plantada, clima, solo e variedades das
culturas, que sdo as caracteristicas principais apontadas por Marin (2011) como caracteristicas
agrondmicas que regulam o desenvolvimento da cultura, ou se existem outras relacdes
passiveis de descoberta por meio da mineracdo de dados que podem influenciar a
produtividade.

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 BASE DE DADOS



A base de dados utilizada neste trabalho € composta por atributos com diferentes origens.
Entre as origens encontram-se a base de dados PAM (Produgao Agricola Municipal), a malha
digital da divisao politica do Brasil em nivel municipal referente ao ano de 2007 e a malha
digital do mapa de solos do Brasil na escala 1:5.000.000, todos mantidos pelo IBGE. Todos os
dados utilizados sdo publicos e estdo disponiveis na pagina da internet do IBGE (IBGE,
2012b).

A base de dados original contém dezessete atributos agrupados em duas categorias. A primeira
composta por dados relacionados a cultura da cana-de-acucar, a segunda composta por dados
relacionados a classificagdo de solos e municipios.

3.1.1 Dados relacionados a cultura da cana-de-ac¢ucar

Os dados relacionados a cana-de-acicar foram obtidos junto a base PAM utilizando a
ferramenta de consulta disponivel na préopria pagina e sdao compostos por unidade da
federacdo, municipio, quantidade de area plantada em hectares, area colhida em hectares,
quantidade produzida em toneladas e valor da producdo em mil reais referente aos anos de
2008, 2009 e 2010.

Segundo IBGE (2012b), a base PAM apresenta dados sobre area plantada, 4rea destinada a
colheita, area colhida, quantidade produzida, rendimento médio obtido e valor da producao
dos produtos das culturas tempordrias e permanentes, por grandes regides, unidades da
federacdo e municipios. Além disto, efetua uma andlise sobre o desempenho das lavouras de
maior relevancia, tanto produtiva como comercial, destacando, entre outros aspectos, a
distribuicao espacial dos principais produtos agricolas no territorio e sua participagao relativa
no valor total das produgdes regional e nacional, as colheitas obtidas nos principais
municipios produtores, bem como os fatores de maior influéncia nos resultados e na
produtividade dessas lavouras.

3.1.2 Dados relacionados a classificacio de solos e malha municipal digital do Brasil
Segundo IBGE (2012), “O mapa de solos identifica os diferentes tipos de solos encontrados o
Brasil e utiliza pela primeira vez a nomenclatura e as especificagcdes recomendadas pelo
Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos — SBCS da Embrapa (1999)”. Ja a malha
municipal do Brasil ¢ um produto cartografico do IBGE e retrata a situacao vigente da DPA
(Divisdo Politico-Administrativa) do Brasil, por meio da representacdo vetorial das linhas
definidoras das divisas estaduais e municipais, referente ao ano base de 2007, contemplando
5.564 municipios.

As malhas digitais relacionadas a classificacdo de solos e divisao politica dos municipios
foram obtidas junto a pagina do IBGE (2012d) destinado a downloads. As malhas digitais sdo
arquivos em formato shapefile (formato proprietario da empresa ESRI e que pode ser
manipulado e visualizado por programas de computador como o ArcView, QGis e gvSIG
entre outros) que armazenam a geometria e os atributos alfanuméricos correspondentes a cada
municipio ou classe de solo no contexto deste trabalho.

A Figura 2 apresenta um mapa do territorio nacional dos tipos de solos com sua respectiva
legenda.
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FIGURA 2 - MAPA DE SOLOS DO BRASIL
FONTE: IBGE (2012c¢)

Conforme a Figura 2, os nomes dos tipos de solo sdo compostos pelo 1° e 2° nivel categorico.
Segundo Embrapa (1999), o 1° nivel categdrico da classificagdo descreve as diversas classes
que sao identificadas pela presenca ou auséncia de atributos, horizontes diagnosticos ou
propriedades que sdo caracteristicas passiveis de serem identificadas no campo, mostrando
diferencas no tipo e grau de desenvolvimento de um conjunto de processos que atuam na
formagdo do solo. Como exemplo, no solo Argilossolo acinzentado, tem-se Argilossolo como
o 1° nivel categdrico e acinzentado como 2° nivel categorico.

3.2  PRE-PROCESSAMENTO

Os dados alfanuméricos referente ao PAM e as malhas digitais foram importados para o banco
de dados relacional PostgreSQL (programa de banco de dados de codigo aberto) configurado
com suporte a dados geograficos utilizando a extensao PostGIS (extensdo do banco de dados



PostgreSQL utilizada para habilitar o suporte a dados geograficos. Os dados obtidos junto ao
IBGE foram produzidos utilizando coordenadas geograficas.

O suporte a dados geograficos foi utilizado para calcular o centrdide de cada municipio da
malha digital. O centréide de cada municipio é representado por um ponto no espaco ¢ cada
ponto possui uma longitude e latitude. Em seguida, utilizou-se as ferramentas disponiveis no
PostGIS (funcdo st _contains) para calcular em qual poligono de classe de solo o centroide de
cada municipio estd localizado. Desta forma, associou-se a cada municipio da malha digital
uma classe de solo. Existindo neste ponto duas tabelas no banco dados, a primeira contendo
os dados do PAM associados a cada municipio e a segunda contendo os dados de classe de
solo, longitude e latitude associados a cada municipio. Em seguida, utilizando os dados de
municipio disponivel nas duas tabelas foi possivel unir os dados, representando todas as
informagdes disponiveis em uma Unica tabela.

A tabela contendo o resultando das operagdes descritas anteriormente possui 5.564
registros/instancias, pois foram considerados todos os municipios do Brasil. Entretanto,
muitos deles possuem atributos com valores zerados em todos 0s anos ou em pelo menos um
dos anos selecionados, sendo a causa principal o fato que muitos municipios ndo serem
produtores de cana-de-actcar. Neste caso optou-se por retirar estes dados da base, que passou
a ter 3.426 registros.

O atributo municipio também foi retirado da base, pois € um atributo especifico e desta forma
ndo ha repeticao deste atributo em nenhuma linha, portanto ndo contribui para a mineragao de
dados.

O atributo numérico produtividade foi acrescentado, cujo valor é a razdo entre quantidade
produzida por area colhida, para cada ano analisado, ou seja, de 2008 a 2010, sendo criado
mais um atributo com a média da produtividade que representa a média destes trés anos
analisados.

No que se refere ao mapa de solos original, o atributo solo ¢ composto pelo 1° e 2° nivel
categorico da classificagdo da Embrapa, conforme foi abordado na se¢dao 3.1.2. Com o
objetivo de diminuir a quantidade de categorias associadas a este atributo, optou-se por
utilizar somente o 1° nivel categérico da classificacdo. Apos esta primeira simplificagdo das
categorias, foram excluidos treze registros em que o centrdide da divisdo politica do
municipio constava como Massa d’agua ou Afloramento Rochoso, devido ao fato de serem
areas inviaveis para a cultura da cana-de-agucar, passando a base para 3.410 registros.
Portanto, os atributos utilizados foram: quantidade de area plantada em hectares, area colhida
em hectares, quantidade produzida em tonelada por hectare, valor da produ¢do em mil reais,
produtividade tonelada por hectare, cada um destes dados referente aos anos de 2008, 2009 e
2010. Além da produtividade tonelada por hectare média destes trés anos, longitude, latitude e
solo, totalizando 19 atributos.

3.3 OMETODO

Foram aplicados dois algoritmos de mineracdo de dados para este experimento, utilizando o
software  WEKA, livremente distribuido. Primeiramente foi aplicado um método de
agrupamento para buscar identificar similaridades entre os atributos, pois conforme Calil et
al. (2008) o agrupamento visa identificar um conjunto finito de classes ou clusters, que
consiste em agrupar um conjunto de objetos em funcdo de sua proximidade e similaridade. O
algoritmo de agrupamento utilizado foi o K-médias (K-Means), onde foi dividido em 5
clusters e utilizado 66% para treinamento, passando a base para 1.160 registros.

O K-Means conforme Ghosh e Liu (2009) ¢ um algoritmo de agrupamento iterativo simples
nas quais as particoes do conjunto de dados sdo definidos pelo nimero de clusters



especificado pelo usuério. E também um algoritmo muito utilizado em Data Mining. Segundo
Han e Kamber (2006) o K-Means seleciona k elementos para formagao inicial dos centroides
do grupo. Apds a selecdo dos centroides, ¢ calculada a distdncia (neste experimento foi
utilizada a distancia euclidiana) dos elementos restantes de cada elemento em relacdo aos
centrdides, sendo considerada a menor distdncia encontrada para identificar a similaridade,
em seguida calcula a média para cada novo grupo. O processo termina somente quando todos
os elementos estiverem agrupados.

Apo6s a formacdo dos clusters foi utilizado o algoritmo de classificacdo C4.5 buscando
identificar as relacdes entre as similaridades obtidas em cada agrupamento. O C4.5 ¢ um
sistema de aprendizado de maquina que constr6i a arvore de decisdo a partir da raiz,
selecionando o melhor atributo classificador (maior ganho de informagdo) dentre todos os
atributos do conjunto de dados. Apos a escolha, os dados sdo separados de acordo com as
classes do atributo escolhido, gerando uma subdivisdo dos dados para cada descendente na
arvore. O algoritmo ¢ aplicado recursivamente a cada descendente, até que algum critério de
parada seja atingido — por exemplo, a exaustdo da analise de todos os atributos previsores.

O J48 ¢ uma implementacdo em Java do algoritmo C4.5 release 8 — tltima versdo publica — de
Quinlan (1993). Ele foi desenvolvido para ser incorporado ao WEKA. Este método apresenta
como resultado uma arvore de decisdo com poda que pode ser transformada em um conjunto
de regras de decisdo.

Uma das opgoes de teste do algoritmo de classificacdo C4.5 ¢ a validagdo cruzada com k-
particoes (k-folds), que consiste em dividir a base de dados aleatoriamente, em k partigdes. Na
seqiiéncia, uma das parti¢des ¢ selecionada para compor o conjunto de teste e os k-1 restantes
sao usados para compor o conjunto de treinamento. Este procedimento ¢ repetido até que
todas as k partigoes sejam selecionadas como conjunto de teste. O resultado final é fornecido
pela média dos resultados obtidos em cada parti¢ao (KOHAVI, 1995).

4 RESULTADOS

41  ANALISE PREVIA

Ao analisar a base, descrita na se¢do 3, sem aplicagdo de qualquer técnica de mineragao de
dados, foi possivel identificar duas informagdes importantes, que estdo representadas nas
Figuras 3 ¢ 4.

Na Figura 3 pode-se identificar que os cinco tipos de solos com maior produtividade sdo: N —
Nitossolo, L — Latossolo, P — Argilossolo, O — Organossolo, para esta andlise foi considerada
a produtividade média dos ultimos trés anos que esta sendo considerado no estudo. Esta
constatagdo levou a pergunta sobre se a area plantada no Brasil também esta concentrada
nestes solos mais produtivos. Para responder a este questionamento foram comparadas a
média da area de plantio dos mesmos trés anos com o tipo de solo, o resultado pode ser
verificado na Figura 4.
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FIGURA 3 — PRODUTIVIDADE MEDIA DOS ANOS DE 2008 A 2010 COMPARADA AO TIPO
DE SOLO.
FONTE: Os Autores (2012).
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FIGURA 4 — MEDIA DA AREA PLANTADA (ha) DOS ANOS DE 2008 A 2010 COMPARADO AO
TIPO DE SOLO.
FONTE: Os Autores (2012).

O grafico da Figura 4 est4d em escala logaritmica, pois ha um crescimento exponencial da area
plantada entre os diferentes tipos de solo. Pode-se identificar que os solos: L — Latossolo com
area plantada de 4.785.576ha e P — Argilossolo com area plantada de 3.042.735ha sdo solos
que representam 90% da area plantada de cana-de-actcar no Brasil, ou seja, a produtividade
maior que estd vinculada ao solo da classe N — Nitossolo representa somente 2% da area
plantada.

42  ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS COM A MINERACAO DE DADOS
Apo6s as analises prévias, foram aplicados algoritmos de mineragdo de dados para avaliar a
descoberta de conhecimento “novo” referente a base. Primeiramente foi aplicado o algoritmo



K-Means, sendo agrupados em 5 clusters, o resultado obtido foi: no ‘“cluster0” foram
agrupados 171 registros (15%), “cluster]l” - 438 registros (38%), “cluster2” - 238 registros
(21%), “cluster3” - 136 registros (12%) e o “cluster4d” - 177 registros (15%).

Da aplicagdo do algoritmo C4.5 sobre a base resultante do algoritmo K-Means considerando
como atributo meta o cluster e utilizando-se validagao cruzada de 10 parti¢gdes, foi induzida
uma arvore com 50 folhas e tamanho 87.

O atributo que teve maior ganho de informagdo foi o Solo dividindo a area do experimento
em quatorze classes principais, que se referem aos tipos de solos. O solo que teve o maior
numero de instancias classificadas foi o Latossolo (L) onde 423 instancias do “clusterl”, ou
seja, 50,54% do total de instancias foram classificadas na regra.

A estrutura da arvore gerada pelo algoritmo C4.5 para a base citada foi convertida para um
conjunto de regras. Este conjunto ¢ composto por 47 regras para classificar os cluster nos
quais as instancias foram agrupadas, buscando assim identificar qual a similaridade ou
proximidade entre os atributos que levaram as instancias a ficarem em um mesmo grupo. Na
Tabela 1 ¢ possivel visualizar as regras encontradas que obtiveram o maior numero de
classificagdes para cada cluster.

TABELA 1 — PRINCIPAIS REGRAS DE CLASSIFICACAO PARA O AGRUPAMENTO DE
CANA-DE-ACUCAR NO BRASIL

SE E E E E ENTAOD
SO0 =C cluster(
SOLO =L cluster
SOLD =P [PRODUT MEDIA <= 58 [LONGITUDE == 3847 |AREA PLANTADA <= 2300 [LATITUDE = 3.86 |cluster?
S50L0O =P |PRODUT MEDIA <= 53 |LONGITUDE = 3847 |LATITUDE == 10.08 cluster3
SOLO =P |[PRODUT MEDIA = 58 |LATITUDE = 6.02 LOMGITUDE == 47.37 clusterd

FONTE: Os Autores (2012).

A avaliagdo das regras pela validac¢ao cruzada de 10 parti¢cdes resultou em uma taxa de acerto
de 93,3621% e taxa de erro de 6,6379%. A matriz de confusdo que apresenta os acertos por
classes consta na Tabela 2.

TABELA 2 — MATRIZ DE CONFUSAO DO CLASSIFICADOR OBTIDO PELO ALGORITMO
C4.5

Classificadocomo=>| A | B | C | D | E
A = clusterQ 161] 3 5 2 0
B = clusterl 11 1424] 1 1 1
C = cluster2 4 1 |2221 11| O
D = cluster3 21 3 (15]110] 6
E = cluster4 312101 6 |166

FONTE: Os Autores (2012).

E possivel identificar na matriz de confusdo que houve um grande niimero de acertos em
todas as classes. No entanto, a classe do cluster3 teve o maior percentual de erros, dos 136
exemplos 26 foram incorretamente classificados, representando 19,12% dos registros desta
classe. Este resultado ¢ explicado pelo conjunto de dados, pois como os dados dos demais
clusters sao mais significativos (com mais namero de registros em cada cluster) o algoritmo
tende a ter maior ganho de informagdo para as classes mais significativas, por isso, os demais
clusters sdo melhores classificados do que o cluster3 que representa apenas 12% dos registros,
como apresentado anteriormente.



5 CONCLUSAO

Por meio da analise realizada foi possivel identificar que com o processo de KDD houve uma
importante complementacao a informagao que ja se possuia antes da mineragao, havendo uma
contribuicdo para a descoberta de conhecimento considerando os dados analisados. Ao
identificar os tipos de solo mais produtivos a minera¢do de dados possibilitou complementar
esta informagdo identificando quais clusters estdo agrupados nas dareas de solo mais
produtivos e identificar os fatores de similaridades entre os grupos.

Na agricultura de precisdo que visa tornar o campo mais produtivo sem que para isto seja
necessario aumentar a area plantada a mineracao de dados mostrou-se ser uma aliada, pois
pode trazer ao gestor informag¢des complementares de todos os atributos que influenciam na
produtividade, como j& se sabia que o solo e o clima sdo os fatores mais influentes, o
agrupamento realizado permitiu identificar as similaridades entre os atributos, confirmando
que o tipo de solo ¢ a caracteristica fundamental para os grupos, seguido pela produtividade e
localizacao.

Na arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5 pode-se identificar as proximidades entre os
atributos que fizeram pertencer a uma mesma classe, o cluster]l por exemplo, que continha o
maior nimero de registros (38% da base) teve 99,76% de seus registros classificado na
mesma regra do solo L - Latossolo, sabe-se que este ¢ um dos solos com maior area plantada
no Brasil, no entanto ndo ¢ o mais produtivo.

Finalmente, pretende-se ainda expandir esta pesquisa utilizando uma série historica de dados
mais longa e um mapa de classe de solo com maior resolu¢do bem como comparar outros
métodos de mineragdo de dados, além dos dois aplicados neste estudo.
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