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Abstract
This paper presents the application of an Adaptive Fisheries Monitoring model in conjunction with mixed dataclustering techniques related to records of �shing activity in the Araguaia-Tocantins basin between 2016 and2017. Data records of �shery landings were obtained through the Integrated Fishery Statistics System (SIEPE),which presents itself as a tool proposal capable of streamlining the process of collecting and analyzing datafrom Amazonian �shing basins. Through the SIEPE data exploration interface several categorical and numericalvariables were extracted. From the application of the k-prototypes algorithm, it was revealed that the mostsigni�cant numerical variables in the study were �shing yield and vessel engine power, while the most expressivecategorical variables were popular name species and �shing environment. These variables should be taken intoaccount in �sheries monitoring programs in the Araguaia-Tocantins basin, as well as the use of SIEPE to support�sheries management at di�erent scales.
Keywords: Adaptive Fisheries Monitoring; Clustering; Araguaia-Tocantins Basin; SIEPE;
Resumo
Este trabalho apresenta a aplicação de um modelo de Monitoramento Adaptativo da Pesca em conjunto comtécnicas de clusterização de dados mistos relativos à registros de atividade pesqueira na bacia Araguaia-Tocantinsentre 2016 e 2017. Os registros de dados dos desembarques pesqueiros foram obtidos por meio do SistemaIntegrado de Estatística Pesqueira (SIEPE), que se apresenta como uma proposta de ferramenta capaz de dinamizaro processo de coleta e análise de dados das bacias pesqueiras da Região Amazônica. Por meio da interface deexploração de dados do SIEPE diversas variáveis categóricas e numéricas foram extraídas. A partir da aplicação doalgoritmo k-prototypes, revelou-se que as variáveis numéricas mais expressivas no estudo foram o rendimentoda pesca e potência do motor da embarcação, enquanto que as variáveis categóricas mais expressivas foram,nome popular espécie e ambiente de pesca. Estas variáveis devem ser levadas em consideração em programas demonitoramento da pesca na bacia Araguaia-Tocantins, bem como o uso do SIEPE para apoiar a gestão pesqueiraem diferentes escalas.
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1 Introdução
As pescarias continentais mundiais produziram em2012 cerca de 11 milhões de toneladas de pescado, querepresentam elevada importância devido à sua contri-buição econômica e social para o rendimento das co-munidades rurais (FAO, 2016). Em países em desenvol-vimento, a pesca de pequena escala representa grandeimportância para a seguridade alimentar e econômica(Kolding et al., 2014). No contexto mundial, o Bra-sil está entre os maiores produtores de pescado, com235 mil toneladas de peixes desembarcados em 2014,posicionado na 11a. posição no ranking mundial (FAO,2016). No entanto estes dados possivelmente são subes-timados ou imprecisos dada sua desatualização e aindaobserva-se escassez de iniciativas de monitoramento,de recursos e ferramentas para a coleta de informa-ções relacionadas à pesca artesanal de pequena escalaOviedo and Bursztyn (2017), Kolding et al. (2014).Na Amazônia brasileira, programas de monitora-mento da pesca em escala local ou regional tem sidodesenvolvidos nos últimos 50 anos de forma descon-tinuada e com diferentes abordagens metodológicas,como censo diário em portos de desembarque pesqueiro,pescarias experimentais, estimativas de pesca por en-trevistas e abordagens participativas, incluindo o usode aplicativos em dispositivos móveis (Barthem et al.,1991, Batista et al., 1998, Cetra and Petrere, 2001, Isaacet al., 2008, Hallwass, 2015, Oviedo and Bursztyn, 2017).Dentre as metodologias utilizadas em programas demonitoramento na Amazônia as que tiveram melhordesempenho foram aquelas que foram baseadas na par-ticipação social. A exemplo, citamos o projeto Pro-Várzea/Ibama, que também avançou em instrumentosde armazenamento de informações sobre a pesca pormeio do Sistema Integrado de Estatística Pesqueirapara a Amazônia Ru�no (2008). Nas demais regiõesda Amazônia as iniciativas de integração de dados sobrea pesca ainda não são uma realidade, representandoportanto um cenário desa�ador quanto à aplicação emanutenção de tais programas de monitoramento eacompanhamento da atividade pesqueira.Cabe ainda ressaltar que grande parte das iniciativasde monitoramento da atividade pesqueira desenvolvi-das na Amazônia Brasileira não considera a adoção deferramentas de tecnologia da informação para coleta,armazenamento e análise das informações obtidas noprocesso de monitoramento. Assim, a abordagem utili-zada neste trabalho toma como base, dados do SistemaIntegrado de Estatística Pesqueira (SIEPE)1, que foi de-senvolvido para atender o Programa de MonitoramentoAdaptativo da Pesca namédia bacia Araguaia-Tocantins.Os dados utilizados do SIEPE foram coletados no Mo-nitoramento Adaptativo da Pesca realizado entre se-tembro de 2016 à outubro de 2017 nas comunidadesribeirinhas de Itupiranga e São Geraldo do Araguaia, nabacia Araguaia Tocantins, Pará, Brasil.Em adição ao exposto, ainda que existam programasde monitoramento que utilizem sistemas de informa-ção, no melhor do nosso conhecimento, há falta de
1SIEPE: https://siepe.lcc.unifesspa.edu.br

iniciativas que combinem as informações armazenadasem tais sistemas, com técnicas de análise e mineraçãode dados, que em geral buscam explorar conjuntos dedados à procura de padrões consistentes, como regrasde associação ou sequências temporais, para detectarrelacionamentos sistemáticos entre variáveis, detec-tando assim novos subconjuntos de dados.Desta forma, este trabalho tem como objetivo apre-sentar uma análise baseada em clusterização, como téc-nica de aprendizado de máquina não supervisionadas,que consiste em um conjunto de técnicas de prospec-ção de dados que buscam realizar agrupamentos auto-máticos de dados segundo o seu grau de semelhança,considerando critérios de semelhança e distância, parade�nição dos agrupamentos ou aglomerados. Assim,a partir da utilização de algoritmos de clusterização, épossível realizar a sumarização e extração de padrões eagrupamentos dos dados, de modo a fornecer informa-ções complementares à estatística tradicional aplicadana literatura correlata.Como organização do trabalho, na seção 2 são apre-sentados os materiais e métodos utilizados na pesquisa,dentre eles a descrição do processo de MonitoramentoAdaptativo de Pesca, uma breve discussão sobre mé-todos de clusterização de dados mistos utilizados e oprojeto e arquitetura do SIEPE. Na seção 3 são apresen-tados os resultados e discussão dos dados analisados pormeio de técnicas de clusterização; e a seção 4 apresentaas considerações �nais e discussões sobre trabalhosfuturos.

2 Materiais e Métodos
2.1 Monitoramento Adaptativo Pesqueiro

Omodelo de Monitoramento Adaptativo da Pesca (MAP)foi realizado entre os anos de 2015 a 2019. Este modelobuscou compreender a complexidade do sistema eco-lógico da porção média da bacia Araguaia-Tocantinsadotando múltiplas metodologias com capacidade paraevoluir à medida que novos problemas fossem surgindo(Lindenmayer and Likens, 2009, Lindenmayer et al.,2011). O objetivo central nos modelos de monitora-mento adaptativo é proporcionar que as informaçõescoletadas possam gerar políticas públicas e evoluir paraprogramas de manejo adaptativo (Lindenmayer andLikens, 2009, Lindenmayer et al., 2011). O MAP foi rea-lizado nas comunidades ribeirinhas de Santa Teresinhado Tauiri e Santo Antoninho, situadas às margens do rioTocantins em Itupiranga e nas comunidades de SantaCruz dos Martírios e Ilha de Campo, localizadas às mar-gens do rio Araguaia em São Geraldo do Araguaia, sendoque ambas comunidades estão localizadas na porçãomédia da bacia Araguaia-Tocantins, no Estado do Pará(PA) conforme divisão sugerida pelo Programa de Es-truturação Institucional para Consolidação da Políticade Recursos Hídrico, do Ministério do Meio AmbienteMMA (2006). A Fig. 1 apresenta a representação daBacia Araguaia-Tocantins.Para realização do Mapeamento Adaptativo de Pesca(MAP) foram consideradas 03 (três) etapas, conformea seguinte descrição:

https://siepe.lcc.unifesspa.edu.br
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Figura 1: Representação da Bacia Araguaia-Tocantins.

• Etapa 1 - Construção de Con�ança: Esta etapa estevebaseada no processo de estabelecimento de parce-rias dentro das comunidades, entre instituições epesquisadores para alinhamento coletivo dos objeti-vos e metodologia do monitoramento participativoda pesca e capacitação dos pescadores em processocontínuo que iniciou em 2015;• Etapa 2 - Monitoramento Participativo: Nesta etapafoi desenvolvido um conjunto de atividades entre se-tembro de 2016 a outubro de 2017, que consistiramna aplicação do monitoramento da pesca, planeja-mentos coletivos e estruturação de um sistema deinformação para cadastro dos dados coletados (SI-EPE), que pudesse ser utilizado para aplicação detécnicas de clusterização e análise exploratória dedados;• Etapa 3 - Consolidação de Dados: Esta etapa con-sistiu no projeto, desenvolvimento, teste funcional,implantação e avaliação do MAP e do SIEPE, além daaplicação de técnicas de análise de dados para aná-lise e interpretação do dados coletados resultante doprocesso de monitoramento de desembarques pes-queiros.
O monitoramento seguiu metodologia adaptada deHallwass (2015), onde cada pescador voluntário preen-cheu cartões de desembarque de 05 (cinco) pescariasdo mês durante 01 (um) ano. As informações preenchi-das nos cartões de desembarque estiveram organizadasconforme os seguintes tipos de variáveis numéricas:data da pesca, quantidade de pescadores envolvidos napescaria, tempo gasto na pescaria (horas), tamanho equantidade de redes, potência do motor (hp), captura

por espécie (kg), captura total de espécies (kg), totalde pescado vendidos (kg), total de pescado consumido(kg), remuneração total recebida pela venda (R$-Reais),custos associados à pescaria (R$-Reais).Adicionalmente, o MAP também adotou um conjuntode variáveis categóricas, que descrevem característicasqualitativas presentes nos eventos de pesca, presentesnos cartões de desembarque. As seguintes variáveiscategóricas foram consideradas no MAP: Nome do rio,Nome do Pescador, Tipo de Embarcação, Local de Pesca,Ambiente de Pesca, Nome popular de espécie e Tipode Petrecho. Adicionalmente, a Tabela 1 apresenta deforma resumida a descrição das variáveis categóricasutilizadas e seus respectivos conjuntos de valores obti-dos a partir dos dados coletados nos cartões de desem-barque.Os cartões de desembarques foram entregues a 25(vinte e cinco) pescadores que se voluntariaram a par-ticipar da pesquisa. Os pescadores foram capacitadospara o preenchimento dos cartões por meio de semi-nários e visitas de campo, que após preenchidos foramrecolhidos pelos pesquisadores e as informações ini-cialmente armazenadas em planilhas eletrônicas, queposteriormente foram importadas por meio da interfacede integração de dados do SIEPE.
2.1.1 Captura por Unidade de Esforço - CPUE
O setor pesqueiro exige modelos onde o homem es-teja incluso para realizar o monitoramento da pesca(Gartside and Kirkegaard, 2010) em uma abordagem so-cioecológica levando em consideração a teoria ecológicaque é baseada em conceitos de ecologia de sistemas,ecologia cultural e ecologia evolutiva. A ecologia evolu-tiva faz uma relação entre a interação predador-presaque in�ui diretamente na dinâmica das populações,neste sistema, os predadores são os pescadores e aspresas os recursos pesqueiros (da Silva Batista et al.,2004).Nesta relação, historicamente o homem aplica o co-nhecimento acumulado sobre a natureza para mini-mizar o esforço e maximizar a con�abilidade de cap-tura (Gartside and Kirkegaard, 2010), este princípio foideterminante para o desenvolvimento de modelos demonitoramento dos recursos aquáticos.A relação predador-presa pode ter implicações nagestão pesqueira, por este motivo as análises sobre osrecursos pesqueiros tendem a avaliar as estratégias depesca (tempo de pesca, número de pescadores, petre-chos, embarcações e a quantidade de peixes capturados)para entender qual o esforço tem sido empregado pelospescadores sobre o recurso e como este esforço podeser otimizado em busca de uma sustentabilidade. Nesteínterim as análises estatística utilizadas em programasde monitoramento da pesca são pautadas no cálculo daCaptura por Unidade de Esforço (CPUE) que tem comoobjetivo entender como as ações dos pescadores interfe-rem na dinâmica populacional dos recursos pesqueiros,ou mesmo para avaliar a produtividade do sistema e dasestratégias de pesca, sobretudo das espécies explotadascomercialmente (da Silva Batista et al., 2004).O uso de cálculos matemáticos representa uma sim-pli�cação da realidade, no caso especi�co dos ecossiste-
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Tabela 1: Descrição de variáveis categóricas utilizadas no MAP
Variável Categórica Possíveis Valores
Ambiente de Pesca Rio, lago, pedral e igarapéLocal de Pesca Porto de Santa Cruz dos Martírios e Ilha de CampoNome do Pescador -Nome Popular das Espécies Avoador, braquinha, curimatá, mapará, pacu, piau e tucunaréNome do Rio Araguaia ou TocantinsTipo de Embarcação Canoa, lancha ou rabetaTipo de Petrecho Malhadeira, armadilha �xa e linha de mão

mas aquáticos, a representação de uma realidade bemcomplexa, uma vez que é difícil determinar o estoquede determinada espécie de peixes e desta forma avaliarqual a produção máxima sustentável. Mesmo assima CPUE tem sido a mais comumente utilizada na ava-liação de estoques pesqueiros (Petrere Jr and Peixer,2007).
O uso da CPUE supõe uma relação linear entre acaptura (C), o esforço (f) e (B) biomassa do estoque,C = q · f ·B, onde q representa o coe�ciente de capturabi-lidade, que deve ser constante (Nunes, 2015, da Silva Jr.et al., 2017). O esforço neste contexto pode ser aquelefornecido pelo pescador, como tamanho da embarcação,tamanho da malhadeira ou a quantidade de lances detarrafa, que neste caso deverá ser analisada como pro-duto da quantidade de horas pescando e quantidade depescadores participantes. O cálculo de CPUE tem sidoamplamente utilizado nos estudos de estatística pes-queira como a principal ferramenta para avaliação deestoques de peixes e de medidas de gestão dos recursosaquáticos da Silva Jr. et al. (2017).
A CPUE é embasada a partir da Teoria do Forragea-

mento Ótimo, onde é pressuposto que a aptidão de umanimal provém de sua e�ciência ao procurar e obterrecursos (Begossi, 1993), tendo como resultado umarazão positiva entre o tempo gasto pela energia ad-quirida através da obtenção/consumo do recurso. Esteretorno pode ser traduzido de forma monetária, ondepode ser utilizado para satisfazer outras necessidadesdo forrageador (Silva et al., 2010).
Porém, para este trabalho, o cálculo do índice CPUEutilizado no MAP, é realizado considerando a de�ni-ção da Eq. (1), a partir de adaptação da proposição dePetrere Jr (1978), que propõem que este seja o melhormodelo a ser utilizado, pois a unidade de CPUE geradapelo número de pescadores tomados como unidade deesforço de pesca, apresentam o menor coe�ciente devariação nos cálculos estatísticos. Quando não for pos-sível calcular pela variável hora é utilizada a variáveldia, como utilizado por Hallwass (2015) em estudo re-alizado no rio Tocantins, pois algumas pescarias norio Tocantins podem durar mais de um dia, sobretudono período de maior produção do Mapará (Hypophthal-mus marginatus) e do Avoador (Hemiodus unimaculatus).Conforme a Eq. (1), temos que:

C = p
n · t , (1)

onde p representa a produção total de pescado (kg), n

representa o quantitativo de pescadores envolvidos napescaria e t representa o tempo total investido na pesca-ria (horas). Para garantir a análise da CPUE, os únicosatributos que não puderam �car sem preenchimento noSIEPE foram: rio, data, pescador, tempo gasto na pes-caria (horas), quantidade de pescadores envolvidos napesca e captura em kg total. Estas informações são con-sideradas essenciais pois dão subsídio para a estatísticapesqueira amplamente utilizada por pesquisadores naAmazônia (Ru�no, 2004, Petrere Jr and Peixer, 2007,Hallwass and Silvano, 2015, Sci et al., 2014, da Silva Jr.et al., 2017).
2.2 Arquitetura e Modelagem de Dados do SI-

EPE

O Sistema Integrado de Estatística Pesqueira (SIEPE)é um sistema que possui arquitetura cliente-servidor,baseado em tecnologias Web e foi desenvolvido especi-almente para atender o Programa de MonitoramentoAdaptativo da Pesca namédia bacia Araguaia-Tocantins.Ao ser baseado em plataformas Web, ele permite oacesso por meio de navegadores em dispositivos �xos emóveis, facilitando desta forma o processo de interaçãocom à interface do sistema. O SIEPE ainda adota umconjunto diverso de tecnologias assistivas e realiza oatendimento à padronizações internacionais de usa-bilidade e acessibilidade para os usuários do sistema.Entre as metodologias de desenvolvimento de softwareutilizadas no processo de desenvolvimento de software,podemos destacar a eXtreme Programming (XP) (Beck,1999). Com relação às ferramentas e plataformas dedesenvolvimento utilizadas, o SIEPE foi desenvolvidointegralmente com ferramentas de software livre dasquais podemos destacar a linguagem PHP, o sistemagerenciador de Banco de Dados PostgreSQL, o servidorWeb Apache e o framework Selenium para execução detestes funcionais.Com relação ao desenho arquitetural do SIEPE, esteestá baseado no padrão de projetoModel-View-Controller(MVC). A camada Model, é responsável pela represen-tação dos dados da aplicação e pelo gerenciamento deestados das entidades do sistema. A camada View ge-rencia as informações apresentadas na interface grá�cado sistema, sendo responsável por apresentar as infor-mações para o usuário através de uma combinação degrá�cos e textos e relatórios associados às métricas depesca adotadas. Por �m, a camada Controller, buscagerenciar o �uxo de dados entre os componentes dosistema, aplicando a regras de negócio, bem como va-lidando as informações necessárias para o cálculo do
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Figura 2: Diagrama de Entidade-Relacionamento do SIEPE. Fonte: Autoria Própria.

CPUE, por exemplo. O SIEPE ainda adota o padrão ar-quitetural de acesso de dados Data Access Object (DAO)e as suas funcionalidades estão organizadas em: Re-gistrar Pesca, Gerenciar Cadastros Auxiliares da pesca,Importar Dados, Realizar Consulta, Gerar Relatórios,Visualizar Dados da Pesca e Exportar Dados.O SIEPE busca promover o armazenamento, trata-mento e transformação dos dados do monitoramentoda pesca, tendo o potencial de integrar informaçõesde diversas bacias pesqueiras, dado que o seu bancode dados foi concebido de forma a se ajustar a diver-sos tipos de dados e atributos, de modo a considerar ainclusão futura de novos atributos advindos do MAP.Assim, o SIEPE pode possibilitar a análise da dinâmicada pesca de diferentes escalas, em diferentes bacias po-dendo auxiliar inclusive em iniciativas de cruzamentoe correlação de dados entre diversas bacias.Ao se considerar os atributos numéricos e categóri-cos adotados pelo processo de Mapeamento Adaptativode Pesca, a Fig. 2 apresenta o Diagrama de Entidade-Relacionamento (DER) concebido para o SIEPE, no pro-cesso de modelagem relacional do banco de dados, ondeé possível visualizar os diversos atributos que compõema base de dados do SIEPE.
2.3 Clusterização de Dados Mistos

O particionamento do conjunto de dados em gruposhomogêneos ou clusters é uma operação fundamental
do processo de análise de dados. É uma operação útilem diferentes situações, como classi�cação (não su-pervisionada), agregação, segmentação, por exemplo.Clusterização é uma abordagem comum na literatura,para particionamento de conjuntos de dados, de talforma que os objetos classi�cados sob um mesmo clus-ter apresentam maior similaridade entre si, em relaçãoà objetos de outros agrupamentos (Huang, 1998).Em termos de clusterização, a literatura apresenta

diversas abordagens de agrupamento, relacionados àdados numéricos e categóricos. Em ambos os casos édesejável a adoção de técnicas que realizem tal agru-pamento de modo e�ciente, em geral para grandesbases de dados. Como os dados apresentados no SIEPEconsistem de dados numéricos e dados categóricos, oalgoritmo a ser utilizado deveria ser capaz de traba-lhar de modo e�ciente com os ambos tipos de dados.Assim, durante a análise em questão optou-se pela uti-lização do algoritmo k-prototypes (Huang, 1998). Estealgoritmo combina a capacidade de agrupamento dedados numéricos do algoritmos k-means (Anderberg,1973), com o algoritmo k-modes, que realiza agrupa-mento de dados categóricos por meio da medição dedissimilaridade entre os objetos.Assim, dado um conjunto de dados X, contendo nobjetos de dados descritos por mr atributos numéricose mc atributos categóricos, o objetivo do algoritmo k-prototypes é minimizar a seguinte função objetivo:

J = k∑
l=1

n∑
i=1
pild(xi,Ql), (2)

onde pil é uma variável binária, isto é pil ∈ {0, 1}, in-dicando a pertinência do objeto de dados xi no clusterl; Ql é o prototype (centro) do cluster l e d(xi,Ql) é adissimilaridade medida, que é de�nida como:

d(xi,Ql) =
mr∑
r=1
(xir – qlr)2 + γl

mc∑
c=1

δ(xic, qlc), (3)

onde xir representa o valores dos atributos numéricos exic o valores dos atributos categóricos para cada objetode dados xi. Ql = ql1, ..., qlm representa os centroidesdo cluster l, onde qlr é a média do atributo numérico r
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e do cluster l, enquanto qlc é a amostra mais comum(moda) do atributo categórico c e cluster l. Para atri-butos categóricos, δ(p,q) = 0 para p ≡ q e δ(p,q) = 1para p 6= q. γl é um peso para atributos categóricos, demodo a balancear a in�uência entre as componentes daequação. A formulação geral do algoritmo k-prototypesé descrita pelo algoritmo 1.

Algoritmo 1: Formulação geral do k-prototypes
1 Dados: Conjunto de Dados X = {x1, .., xn}; valor k;
Result: Centroides dos Clusters Q = {Q1, ..,Qk}

2 begin
3 Escolher k centros de Clusters a partir de X;
4 repeat
5 Computar a distância entre os objetos dedados e os centros dos clusters utilizandoEq. (2);
6 Atualizar os centros dos clusters Q (Salva

o conjunto prévio de centroides em Q’para analisar a convergência);
7 until Q′ = Q;
8 end

3 Análise de Dados e Resultados
O desenvolvimento do MAP registrou 477 desembar-ques de pesca entre setembro de 2016 e outubro de2017 que foram incluídos na base de dados do SIEPE.O SIEPE permitiu a inclusão de 100% dos registros dedesembarque do MAP e não foram observados dadosobrigatórios ausentes ou que necessitassem de préviatransformação, a partir dos formulários utilizados pelospescadores.Todas as funcionalidades da arquitetura do SIEPE ti-veram bom funcionamento, e através do SIEPE utilizou-se a interface de exploração de dados, utilizada como objetivo de visualizar e combinar diversos atributos,bem como obter informações relacionadas à estatísticabásica das variáveis em questão, como moda, média,
mediana ou desvio padrão. É importante destacar, quea partir da interface em questão foi possível a geraçãode um arquivo de dados em formato aberto, que conti-nha todos os registos de desembarques, discretizados etransformados para facilitar o processo de análise dedados.A partir do arquivo de dados obtido através do SI-EPE, buscou-se dar continuidade às atividades de pré-processamento de dados, onde algumas das variáveisforam suprimidas das análise, como nome do pesca-dor, Estado ou cidade dado o aparente baixo ganho deentropia para a análise. Assim, após a �nalização dasatividades de pré-processamento de dados, a con�gu-ração dos dados relacionados �cou composta por umtotal de 09 (nove) variáveis categóricas (Comunidade,Local de Pesca, Rio, Tipo de Embarcação, Arte de Pesca,Ambiente de Pesca e Nome Popular da Espécie) e 08(oito) variáveis numéricas (Mês da pesca, Número de

Pescadores, Peso Consumido, Peso Vendido, Valor deCusto da Pesca, Valor de Venda da Pesca e Potência daEmbarcação).
Ao utilizar o algoritmo k-prototypes, há a necessi-dade de determinação do parâmetro k, que representao quantitativo de clusters cujos registros de desem-barque devem ser agrupados. Assim, para este estudoforam considerados inicialmente de 01 a 06 clusters,e realizou-se uma análise do número de clusters emfunção da soma das áreas dos clusters propostos. A par-tir da análise buscou-se um quantitativo k de clustersque minimizasse a área total dos clusters, conformeapresentado pela Fig. 3. Quando k > 3, observa-se que aárea dos clusters não apresenta signi�cativa redução, edesta forma optou-se por prosseguir com o parâmetrok con�gurado como 03 (três) clusters.

Figura 3: Representação do quantitativo de clustersanalisados.
Para execução do algoritmo k-prototypes, utilizou-secomo parâmetros γl = 0.1, e com base em sua execu-ção, 338 registros foram classi�cados no cluster 1, 07registros no cluster 2 e 132 registros foram agrupadosno cluster 3. Os clusters encontrados possuem caracte-rísticas similares ao se considerar parte dos atributoscategóricos. No entanto, ao se considerar os centroidesdos clusters 1, 2 e 3, em especial a variável numérica,valor de venda do pescado, observa-se que os clusters ob-tiveram valores expressivamente distintos, indicandouma possível �nalidade da atividade pesqueira moni-torada. A parti da variável valor de venda, a Fig. 4apresente uma representação grá�ca do agrupamentoobtido por meio do k-prototypes.
As variáveis numéricas foram as que mais in�uenci-aram na análise, em especial a variável valor de vendae potência da embarcação. As variáveis categóricas quemais in�uenciaram foram nome popular espécie e ambi-
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Figura 4: Representação grá�ca em 2D demonstrandoagrupamento em cluster de dados numéricos ecategóricos do MAP

ente de pesca. A variável que representa o valor de vendada pesca foi responsável por cerca de 33,98% da varia-bilidade dos dados, além de representar a variável quemelhor divide os dados em questão, conforme dadosapresentados pela Tabela 2.
Em adição ao exposto, a variável valor de venda apre-senta valores bem característicos para cada um dos

clusters, conforme apresentado pela Fig. 5. É impor-tante destacar que para o cluster 2, o primeiro quartil e amediana possuem valores aproximados de R$1.000,00,enquanto que para o cluster 3, estes valores aproxima-se de R$400,00. Para melhor explicar a diferença �nan-ceira entre os clusters, buscou-se observar inicialmenteoutras variáveis numéricas, como número de pescadores,peso consumido e potência da embarcação. Para a variá-vel potência da embarcação, observa-se que o cluster2 apresenta como valor 7,57 (hp), indicando que asembarcações utilizadas por pescadores agrupados nocluster 2, são de maior porte do que as do cluster 1 e 3(Tabela 2).
Pescarias com barcos motorizados em geral apre-sentam maior quantidade de peixes capturados, comojá observado no médio Araguaia (da Silva and de Fa-rias, 2017), no baixo Tocantins (Hallwass et al., 2013)e outras regiões da Amazônia (Isaac et al., 2008). Ocomportamento do pescador (número de pescadorese potência da embarcação), aqui analisado, foi capazde in�uenciar em diferenças no rendimento da pescaartesanal. Esta constatação pode estar relacionada à ne-cessidade dos pescadores, que tem motores mais poten-tes, necessitarem aumentar o esforço, devido ao customais elevado com petrechos de pesca e combustível,que pode estar relacionado com a escolha de espéciesalvos.
A in�uência da potência da embarcação e sua apa-rente in�uência no rendimento de pesca artesanal, podeindicar a necessidade de adaptar a métrica de esforçoque de modo a considerar tais constatações, de forma acriar uma relação que possivelmente considere a potên-cia da embarcação como um grandeza inversa à métricade esforço (f).
Ao analisar os dados categóricos, em especial, asvariáveis nome popular espécie e ambiente de pesca, as di-ferenças observadas entre os clusters �cam ainda maisevidentes e sugerem que as pescarias na média bacia

Figura 5: Diagrama boxplot da variável valor de venda

Araguaia-Tocantins, mesmo sendo multi-especí�cas(Hallwass and Silvano, 2015, Sci et al., 2014), apresen-tam moderada seletividade para espécies com maiorvalor comercial, ou maior abundância na bacia, relacio-nado ainda à escolha do ambiente de pesca.
Com relação à variável nome popular espécie, observa-se que no cluster 1, o principal grupo de peixes cap-turados é o Tucunaré (Cichla spp., C. kelberi, C. piquiti),em ambientes de pedral e meio do rio. O Tucunaréé considerado um peixe nobre e que representa ele-vada importância econômica no rio Araguaia (Sci et al.,2014) e no rio Tocantins (Alves and Barthem, 2008,Prysthon et al., 2019). Devido ser um dos peixes demaior valor econômico no Araguaia-Tocantins, espera-se que o rendimento dos pescadores em relação a estaespécie seja alto, no entanto, não foi o observado naanálise. Desta forma sugere-se que os pescadores agru-pados no cluster 1, estejam direcionando a venda dopescado a atravessadores, que compram por um valorsubestimado, fazendo com que o rendimento caia. Si-tuações semelhantes a esta já foram observadas no rioTocantins e outras regiões da Amazônia, onde o pesca-dor torna-se dependente de um sistema de exploração(de Camargo and Petrere Jr, 2004, Fraxe et al., 2007,Petrere Jr and Peixer, 2007). Neste caso, é importanteobservar se os rendimentos capturados nos clusters 2e 3 se refere à quantia justa da produção do pescador.
No cluster 2, estão agrupados amostras de pescariasem ambientes no meio do rio e na beira do rio, paracaptura de grupos de espécies variadas, como Avoador(Hemiodus unimaculatus, H. microlepis, H. argenteus), Piau(Leporinus spp., Leporinus fasciatus e Schizodon vittatus),Curimatá (Prochilodus nigricans), Pacu (Myleus setiger,Myloplus rubripinnis, Myloplus asterias, Mylesinus paucis-quamatus), Branquinha (Curimata spp., C. cyprinoides, C.knerii) e Mapará (Hypophthalmus spp., H. marginatus, H.edentatus, H. �mbriatus), que representam espécies demaior expressão comercial ou maior abundância na ba-cia (Hallwass and Silvano, 2015, Sci et al., 2014, Juraset al., 2004, da Silva and de Farias, 2017).
A diversidade de espécies capturadas talvez seja ofator mais relevante para as pescarias do cluster 2,garantindo assim, melhores condições de negociação,



162 R. S. da Silva et al. | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2019), v.11, n.3, pp.155–164

Tabela 2: Dados de centroides encontrados por meio do k-prototypes
Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Amostras 338 7 132Valor Venda R$ 66,79 R$ 1.161,00 R$ 335,93N. Pescadores 1,85 2,0 2,02Peso Consumido 3,12 kg 2,57 kg 2,39 kgPotência do Motor 5,45 hp 7,57 hp 5,41 hp
Nome Popular Espécie Tucunaré Avoador, Piau, Curimatá, Pacu,Branquinha, Mapará Avoador
Ambiente de Pesca Pedral, Meio do Rio Meio do Rio, Beira do Rio Pedral, Meio do Rio

elevando o rendimento. É importante enfatizar, quea pesca do Avoador e Mapará (espécies mais expressi-vas nos clusters 2 e 3), representam grande biomassadesembarcada no rio Tocantins (Juras et al., 2004,Hallwass, 2011, Prysthon et al., 2019). Porém, o valorde venda desses peixes é de no máximo R$2,50/kg (ve-ri�cação de campo). Pela grande quantidade capturada,os pescadores necessitam de motores mais potentespara auxiliar na propulsão da embarcação, além de que,os petrechos utilizados em pescarias de Mapará e Avoa-dor, necessitam de alto investimento �nanceiro. Nestecaso, especial atenção deve ser dada ao cluster 2, queapresenta volume �nanceiro médio superior em tornode 345% em relação ao cluster 3. Uma pesquisa maisapurada poderia ser realizada com o propósito de veri�-car se esses rendimentos estão sendo direcionados paraos pescadores, ou para atravessadores, em um modelode exploração do trabalho.
No cluster 3, o grupo de espécies mais capturada éo Avoador, em ambientes de pedrais e meio do rio. Orendimento deste grupo de pescadores não é tão altocomo no cluster 2, e nem a potência dos motores de

suas embarcações. É possível dizer que os pescadoresque estão investindo na pesca do voador, empregammaior esforço durante a safra desta espécie (junho asetembro), que mesmo tendo valor comercial baixo,compensa pela quantidade capturada. No decorrer doano o esforço é direcionado para outras espécies, o queexplicaria a sobreposição dos clusters 1, 2 e 3, conformeapresentado pela Fig. 4.
Cabe ressaltar, que há similaridades entre os da-dos observados, em especial ao se considerar os dadosnuméricos. Entende-se que os clusters 1, 2 e 3 estãorelacionados à atividade pesqueira de pequena escala epara subsistência familiar, mesmo que alguns gruposse sobressaiam em relação ao rendimento. A consta-tação de que o tipo de pescaria é de pequena escala esubsistência, se dá em consideração pela quantidadede pescado consumido por dia de pesca, além da po-tência do motor das embarcações e a tripulação em-barcada (da Silva and de Farias, 2017). Mediante estaconstatação, a aplicação de políticas de proteção dosrecursos hídricos e pesqueiros representa questão defundamental importância dos pontos de vista ambien-tal, da economia local e de seguridade alimentar nabacia Araguaia-Tocantins.

4 Considerações Finais
Um dos grandes entraves para a governança dos re-cursos pesqueiros é falta de informações sobre o setor.Ainda há carência de iniciativas que gerem informaçãoagregada para de�nição de políticas públicas para omelhor manejo e defesa das espécies.Neste contexto, este trabalho propõe a implantaçãode um modelo de Monitoramento Adaptativo da Pesca,o desenvolvimento do Sistema Integrado de EstatísticaPesqueira e aplicação de técnicas de clusterização de da-dos para gerar entendimento complementar à literaturarelacionada. Com relação a avaliação das contribuiçõesrealizadas por este trabalho para melhoria nos proces-sos de gestão pesqueira, podemos considerar:
• MAP: Tem viabilidade �nanceira, se comparado aosprogramas de monitoramento da pesca tradicionais,pois adota como princípio, o estabelecimento de par-cerias com instituições e comunidades locais, bemcomo o estabelecimento de elo de con�ança en-tre pesquisadores e pescadores; Tem retorno social;Quando consolidado poderá ser a base para o ma-nejo e gestão adaptativa de ecossistemas altamentealterados e que ainda não tenham iniciativas de mo-nitoramento; O modelo pode ser adotado em locaisque já tenham medidas de monitoramento da pescasem prejuízos aos dados pretéritos coletados;• SIEPE: garantiu um retorno de 100% das informa-ções de pesca armazenadas, gerando múltiplas variá-veis categóricas e numéricas para avaliação do MAP,acelerando as atividades de pré-processamento de
dados. É um recurso de armazenamento e trata-mento de informações da pesca inovador e promis-sor; Tem capacidade de integrar e relacionar dadospesqueiros de diferentes bacias hidrográ�cas, pormeio de sua interface de exploração de dados, paraapoiar a gestão pesqueira. artesanal;• Clusterização de Dados Mistos: Foi capaz de expres-sar uma visão mais atualizada sobre o rendimentoda pesca na bacia Araguaia-Tocantins; Indicou pa-drões por meio do agrupamento de dados utilizandovariáveis numéricas e categóricas; Indicou que hápressão de pesca pelo Mapará, voador e tucunaré,desta forma são necessárias medidas de manejo paraestes grupos de espécies; A potência do motor da em-barcação in�uencia no rendimento da pesca e deveser levada em consideração nos planos de manejopara a bacia Araguaia-Tocantins.
Em relação a trabalhos futuros, consideramos que
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o desenvolvimento de programas de monitoramentoda pesca na bacia Araguaia-Tocantins, devem levarem consideração as variáveis que se destacaram nesteestudo: valor de venda do pescado, potência do motorda embarcação, peixes capturados e ambientes de pesca,como adicional a estatística pesqueira tradicional.Para o melhor funcionamento do SIEPE é necessáriorealizar o desenvolvimento de versão para dispositi-vos móveis, dado que grande parte das localidades nãopossui oferta constante de serviços de banda larga, di-�cultando portanto o acesso ao SIEPE.Há ainda a pretensão de desenvolvimento demodelosde análise, complementares às técnicas de clusteriza-ção, de forma a ainda relacionar os dados da pesca comrecursos de geoprocessamento, de modo apoiar a gestãopesqueira em diferentes escalas.
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