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Resumo

Este capitulo trata do problema de particionar uma regido em sub-regides homogéneas.
Palavras-Chave: analise de conglomerados, medidas de dissimilaridade.

1 Introducao

Este capitulo apresenta uma metodologia para agrupamentos de areas, tais como setores censitarios
ou municipios, levando em consideragao restrigoes de contiguidade. Esses métodos sao chamados de
regionalizacdo em economia regional, geografia e epidemiologia e objetivam agrupar areas em regides
disjuntas tais que os grupos obtidos possuem uma grande homogeneidade interna com relacao a atributos
de interesse e, a0 mesmo tempo, sao heterogéneos entre si. As caracteristicas em consideragao constituem
o perfil das areas.

Métodos usuais de conglomerados abordam o problema de agrupar objetos em grupos homogéneos, nosso
problema reside em realizar uma andlise de conglomerados quando os objetos possuem uma localizagao
espacial. Em particular, nosso foco recai sobre a situagao em que temos um mapa particionado em areas,
cada uma delas com uma posicao geografica determinada. Em geral, a posigao de cada area é o centroéide
geografico (o centro de massa do poligono que determina a drea).

Assim, nosso objetivo consiste em particionar um territério em regioes que possuem uma grande homo-
geneidade interna com relagao a atributos de interesse tais como caracteristicas sociais e econémicas ou
aspectos geofisicos. O mapa da Figura 1 apresenta o municipio de Sao Joao do Meriti dividido em 353
pequenas dreas (setores cenistérios do IBGE), cada uma delas contendo entre 300 e 500 domicilios, aprox-
imadamente. Para cada uma dessas pequenas areas, existem informacoes sociais e econémicas dos seus
habitantes, tais como a renda média de seus habitantes e a proporcao de seus domicilios que sao ligados
a rede geral de esgoto. O objetivo da regionalizagdo é produzir um novo mapa onde as pequenas areas do
mapa inicial sao agrupadas de acordo com seu grau de similaridade em relagao a estas varidveis sociais
e economicas. As regices formadas contém pequenas areas que sao bastante homogéneas com relagao a
todas as varidveis utilizadas. Ao mesmo tempo, as pequenas areas pertencentes a regiodes distintas serdao
bastante diferentes, em geral.

A situacao ideal que uma regionalizacao almeja é aquela em que as regides sao compostas de areas bastante
similares, quase réplicas umas das outras. Ao mesmo tempo, as areas de regioes distintas devem ser muito
diferentes. Dessa forma, é obtida uma particao da populagao em regides muito distintas compostas de
unidades quase idénticas. Por causa disso, uma boa regionalizacao possibilita uma atuagao uniforme
dentro de cada regiao homogénea e, possivelmente, atuagoes diferentes em regioes homogéneas distintas.
A acao especifica a ser adotada devera considerar as caracteristicas especificas de cada area.

O mapa da Figura 2 apresenta a regionalizacao de Sao Joao do Meriti utilizando 10 varidveis sociais e
economicas obtidas do Censo Demografico de 1991. O método utilizado foi desenvolvido pelo autor e sera
explicado na préxima se¢do. O método foi implementado num software chamado SKATER, um acrénimo
para Spatial "K’luster Analysis by Tree Edge Removal. Este software é gratuito e pode ser obtido no site
http://www.est.ufmg.br/leste.

Notas de aula do curso de Estatistica Espacial, 2003. E-mail:assuncao@est.ufmg.br
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Figura 1: Mapa de Sao Joao do Meriti, RJ, dividido em 353 setores c
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Figura 2: Mapa de Sao Joao do Meriti, RJ, dividido em regices homogéneas de aco
iais e econdmicas de sua populacao



2 Metodologia

Vamos considerar areas geograficas contiguas organizadas sob a forma de um mapa, tal como aquele
mostrado na Figura 1. Associado a cada drea, temos um vetor de atributos ou caracteristicas x =
(z1,...,2n) constituindo o perfil dessa drea. Na andlise de conglomerados espaciais, podemos ter duas
medidas de distancia entre quaisquer dois pares de areas: uma baseada nas suas posigoes no espagco
geografico, e outra baseada numa medida de distancia baseada no espaco das varidveis.

A medida de distancia geogréfica pode ser simplesmente a distancia euclidiana entre os pontos que definem
seus centréides no mapa num sistema de coordenadas qualquer ou entao uma variavel indicadora de que
as areas partilham uma fronteira comum. A partir desta medida de distancia, uma relacao de vizinhanca
pode ser criada. Por exemplo, duas areas sao vizinhas se a distancia entre elas é menor que um certo
valor ou entao elas sdo vizinhas se elas compartilham uma fronteira comum.

,

A medida de distancia no espago das varidveis também é chamada de dissimilaridade entre as dreas. E
comum tomar a distancia euclidiana entre o vetor perfil de duas areas como a medida de dissimilaridade
entre elas 77férmula 77. Outra possibilidade é tomar a distancia de Mahalanobis 77 férmula ?77. E
importante que as variaveis estejam padronizadas de alguma forma antes de calcular essa distancia pois,
caso contrario, as varidveis com maior variancia vao tender a dominar o valor da dissimilaridade. Varios
aspectos praticos sobre a escolha das varidveis,sobre as suas escalas ou padronizagoes, sobre as medidas
de dissimilaridade e outros aspectos da anélise de conglomerados espaciais serao discutidas na Secao 777.

2.1 Conglomerados espaciais

Para estudar métodos de andlise espacial vamos introduzir algumas defini¢oes.
e Definicao: Um conglomerado é qualquer subconjunto de areas.

Conglomerados serao interessantes apenas se eles forem internamente homogéneos. Entretanto, esta
caracteristica nao faz parte da definicao de conglomerado, ela é apenas uma propriedade desejavel a ser
perseguida. Conglomerados podem ser constituidos por uma tnica area.

e Definicao: Um conglomerado de areas é conectado quando cada area componente é vizinha de,
pelo menos, uma outra area pertencente ao conglomerado.

Assim, num conglomerado conectado, qualquer drea possui algum vizinho no mesmo conglomerado. Va-
mos estender a definicdo acima permitindo que conglomerados formados por apenas um tnico objeto
também sejam considerados conectados.

e Definicao: Uma regiao subdividida em pequenas areas é particionada em conglomerados espaciais
quando as pequenas areas forem agrupadas em conglomerados que sejam disjuntos e conectados.

O método usual de regionalizacao baseado na analise de conglomerados nao garante que a alocagao final
serd formada por conglomerados espaciais, a nao ser através da ag@ao subjetiva e manual do usuério.
Portanto, a regionalizacao através do método usual de andlise de conglomerado ainda sofre de uma boa
dose de subjetividade.

2.2 Meétodo da arvore geradora minima

Nessa abordagem, reduzimos o mapa das areas a um grafo onde cada né v representa uma area e areas
vizinhas s@o ligadas por uma aresta quando as areas sdo vizinhas. Vimos como fazer isso no Capitulo
77 desse livro. Vamos adotar a relacao de adjacéncia, ou existéncia de fronteira comum, para definir
quando duas areas sao vizinhas. Note que, dentre todas aquelas defini¢coes de vizinhanga apresentadas
no Capitulo 77, apenas esta de contigiiidade ou compartilhamento de fronteiras pode ser adotada no
procedimento de andlise de aglomerados espaciais discutido neste capitulo.



Um caminho de vy a vy é uma seqiiéncia de nds v1, va, . . . , v, que sdo conectados pelas arestas (vy, v2), (v2,v3), ..., (Vg—1, Uk
Um grafo é dito conexo se, para ir de um né v do grafo a qualquer outro né w, existe pelo menos um

caminho de v a w. Usando as definicoes de vizinhanca usuais, se o mapa nao apresentar ilhas, vamos

sempre encontrar o grafo correspondente ao mapa como um grafo conexo.

A cada aresta, vamos associar um custo, ou peso, relacionado ao grau de dissimilaridade entre as areas.
A escolha usual para esse custo é uma medida de distancia entre os vetores de atributos, ou perfis, das
duas areas conectadas pela aresta. Geralmente, vamos adotar a distancia euclidiana ou a distancia de
Mahalanobis (férmulas ?77) entre os vetores de atributos para representar essa distancia entre as dreas.

Nossa abordagem reduz o mapa de forma hierdrquica. Primeiramente, defina quem é vizinho de quem e
conecte esses vizinhos por uma aresta. Nesta etapa, geralmente estaremos olhando apenas a localizagao
geografica das dreas, independentemente de seus atributos. Isto €, apenas a distancia geogréfica entra em
consideragdo. A seguir, atribua um custo a cada uma das arestas de acordo com a dissimilaridade de seus
atributos, medida por uma distancia entre os vetores de perfis das areas. Nessa etapa, condicionada ao
resultado da primeira, a localizacdo geografica é ignorada e levamos em conta apenas as varidveis sociais
e econdmicas componentes do perfil das dreas.

A idéia bésica, nesse ponto, é simplificar o grafo apagando arestas de forma a ficar com um grafo reduzido,
mas ainda conexo. Isto é, devera ainda ser possivel sair de uma &area e chegar a qualquer outra area do
mapa percorrendo sucessivamente arestas do grafo. Mas queremos apagar principalmente aquelas arestas
de custo mais elevado de modo que, ao saltar de uma &drea a outra, teremos uma diferenca pequena
nos atributos das areas envolvidas no salto. Além disso, queremos terminar com uma arvore tal que, se
apagarmos qualquer aresta adicional, o grafo ficard dividido em dois subgrafos desconectados, os quais
serao os candidatos a constituirem dois conglomerados espaciais. Isto é possivel através da construcao de
uma arvore geradora minima do grafo, como explicamos a seguir.

Vamos introduzir alguns dos conceitos basicos necessarios nesse trabalho. Um circuito num grafo é um
caminho onde os nés inicial e final sao os mesmos. Uma drvore é um grafo conexo que nao contém
circuitos. Uma drvore geradora para um grafo G é um subgrafo que é uma arvore e que contém todos
os nds de G. Assim, em uma arvore, quaisquer dois nés sdo unidos por um tnico caminho. Além disso,
o numero de arestas é igual a 1 mais o nimero de nés. Isso implica que, se qualquer aresta é apagada, a
arvore estard desmembrada em duas subarvores desconectadas. O custo de um grafo é a soma dos custos
das arestas do grafo. Uma drvore geradora minima é uma arvore geradora que possui custo minimo.

A figura 2 abaixo mostra & esquerda um grafo conexo com 10 nés localizados nos centréides das areas
de um mapa. A existéncia de uma aresta indica que as dreas sdo vizinhas e a espessura da linha é
proporcional ao custo daquela aresta. Isto é, a espessura da aresta é proporcional a dissimilaridade
das duas areas medida como a distancia entre os vetores de seus atributos. No gréafico do lado direito,
encontra-se a arvore geradora minima. Note que, se apagarmos qualquer aresta na arvore da direita,
teremos dois subgrafos desconectados.

Note que um grafo pode ter mais que uma arvore geradora minima, especialmente se os custos assumirem
valores apenas num pequeno conjunto de valores possiveis. Dificilmente, esse serd o caso nas situagoes
onde as varidveis ou atributos das dreas sao varidveis continuas. O motivo é que o custo de uma aresta serd
uma medida de distancia entre dois vetores de atributos, um para cada uma das duas areas componentes
da aresta. Como essa distancia sera, geralmente, a distancia euclidiana ou a distancia de Mahalanobis,
dificilmente teremos duas arestas com custos idénticos.

2.3 Algoritmo de Prim para a arvore geradora minima
O algoritmo que nés utilizamos para construir uma arvore geradora minima é aquele devido a Prim
(1957). A partir de um grafo conexo com custos associadas as arestas, construimos a arvore de forma

recursiva, comegando com a arvore T e aumentado-a progressivamente 1o, T3, ... até T, que é a arvore
geradora minima.

e Passo 1: Tome qualquer né v e faga 77 = v.

Repita o passo 2 tanto quanto possivel:
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Figura 3: Grafo de mapa com 10 &reas com arestas proporcionais ao seu custo e sua arvore geradora
minima.
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Figura 4: Grafo mostrando que a arvore geradora minima possui propriedade étima global e nao local.

e Passo 2: Encontre uma aresta e de custo minimo unindo um né em 73 a um né que nao esta em
Ty. Se existir mais de um né com essa propriedade, escolha um deles arbitrariamente. A drvore
Tyr11 é o grafo obtido adicionando esse né e aresta a T.

Como o nimero de nés é finito, o algoritmo é interrompido em algum momento.

Numa &arvore geradora minima, nenhuma aresta da drvore geradora minima pode ser substituida sob
pena de gerar uma arvore de custo mais elevado. Apesar disso, nao é verdade que o caminho entre
quaisquer duas areas na arvore geradora minima seja aquele de custo minimo entre essas duas area no
grafo original. Para verificar isso, considere o exemplo abaixo exibido na Figura 4. Iniciando a arvore
com o no 1, sucessivamente adicionamos o né 4 com a aresta 14, o né6 2 com a aresta 12 e o n6 3 com
a aresta 23. No entanto, note que o caminho 341, que nao pertence a arvore geradora minima, tem
custo 2 enquanto que o caminho 321, pertencente a arvore geradora minima, tem custo 2.2, maior que
o anterior. Isto mostra que o custo minimo da arvore geradora minima é uma propriedade global e nao
uma propriedade local.

2.4 Implementacao do algoritmo de Prim
Nés adotamos uma implementagao eficiente do algoritmo de Prim sugerida por Manber (1989) e descrita
no quadro abaixo.
Algoritmo Arvore Geradora Minima
Input: G, um grafo com custo nas arestas
Output: T, arvore geradora de Gcom custo minimo
begin
Inicialmente T é o conjunto vazio {J;
for todos nés v do
v.mark < False (é True se v € T')
V.Co8t < 00

seja (z,y) uma aresta qualquer de G



x.mark — True
for todas arestas (z, z) do
z.aresta < (x,z) (uma aresta de custo minimo de T" a z)
z.cost — custo(z, z) (o custo de z.aresta)
while existir né nao marcado do
seja w € nds nao marcado tal que w.custo é minimo
if w.custo = oo then
stop(”G nao é conexo”)
else
w.mark «—True
adicione w.aresta a T’
(atualize agora os custos de nés nao marcados conectados a w)
for todas arestas (w, z) do
if not z.mark then
if custo(w, z) < z.custo then
z.aresta «— (w, z)
z.custo «— custo(w, z)

end

2.5 Conglomerados espaciais a partir da arvore geradora minima

Apés a criagdo da drvore geradora minima, passamos a particionéd-la para obter os conglomerados es-
paciais. O problema combinatério de formacao dos conglomerados espaciais estd agora tremendamente
reduzido pois basta verificar as n arestas da drvore e apagar uma delas para ter a arvore separada em
dois subgrafos desconectados. Iterando essa fungao que apaga arestas em cada subgrafo resultante, vamos
criando conglomerados de forma hierdarquica.

Dada uma arvore geradora, uma escolha natural da aresta a ser apagada é aquela que possui o maior custo
ou dissimilaridade. Ao apagar esta aresta numa drvore geradora, teremos como resultado dois subgrafos
desconectados, cada um deles conexo, que podem ser vistos como dois conglomerados espaciais. O custo
desse novo grafo seccionado em dois é a soma dos custos das arestas nao apagadas nos dois subgrafos. E
claro que, se qualquer outra aresta fosse apagada na arvore geradora inicial, o resultado seria um grafo
seccionado em dois com um custo maior (ou igual). Nesse sentido, é natural escolhermos para apagar a
aresta de custo maximo.

Continua-se seccionando a drvore apagando sucessivamente a aresta com o segundo menor custo (criando
trés subgrafos desconectados), apagando a aresta com o terceiro menor custo (criando quatro subgrafos),
etc.

Considerando novamente o exemplo da Figura 2, mostramos na Figura 3 abaixo, os subgrafos sucessivos,
e respectivos conglomerados espaciais, que resultam ao apagarmos as arestas de maior custo.

Valadadds

2.5.1 Outro critério para particionar a arvore geradora minima

A escolha da aresta a ser apagada usando a mesma medida de dissimilaridade usada para construir a
arvore geradora minima tem uma grande desvantagem, no entanto. Ocorre que as ultimas arestas a serem
adicionadas na arvore geradora minima tendem a ter os maiores custos. Afinal, ndo é sem motivos que
essas areas foram as ultimas a serem conectadas. Ao apagar as arestas de maior custo na arvore geradora



minima, estaremos tendendo a quebrar o grafo nas ultimas arestas que foram adicionadas a arvore as
quais, por sua vez, tendem a ligar dreas isoladas no grafo. Isto é, apagar as ultimas arestas tende a gerar
dois conglomerados, um formado por apenas umas poucas areas e o outro, com o restante das areas. Esse
resultado geral nao ocorre no caso do exemplo simples com apenas 10 dreas mas ele podera ser visualizado
de forma muito clara na aplicagdo com os dados de Sao Joao do Meriti na secao 6.

Assim, buscamos uma alternativa para a escolha das arestas a serem sucessivamente apagadas do grafo
da &arvore geradora minima. Decidimos associar um custo diferente a cada aresta para esta segunda
etapa de apagar arestas. Numa arvore, denotamos por SSTO a soma de quadrados dos desvios no espago
das varidveis em relacao a média de todas as areas da arvore. Para cada um dos dois conglomerados
resultantes de apagar-se uma aresta numa arvore, calculamos a soma de quadrados dos desvios no espago
das varidveis em relacao a média do conglomerado resultante. A seguir, somamos as duas somas de
quadrados, uma de cada conglomerado resultante, obtendo SSA. Quanto menor SSA, mais homogéneos
serdo os conglomerados resultantes. Como SSA esté entre 0 e SSTO, definimos o custo de apagar a aresta
como sendo SSTO-SSA. Assim, um custo alto associado com a aresta indica que seu desaparecimento vai

gerar conglomerados homogéneos.

Este novo critério de apagar as arestas que maximizam a redugao da soma de quadrados gera resultados
muito bons, como veremos no caso de Sao Joao do Meriti. No futuro, vamos buscar alguma propriedade
de otimalidade que porventura venha a satisfazer a arvore geradora minima com arestas apagadas pela
reducao de minimos quadrados.

A Figura 4 abaixo mostra o resultado de adotarmos esse novo critério para particionar a arvore geradora
minima do exemplo simples com 10 dreas. Note que, embora a primeira particao seja idéntica a anterior,
as demais diferem na escolha da aresta a ser apagada.

27?7?97

3 Aspectos praticos de andlise de conglomerados espaciais

3.1 Padronizacao das variaveis

Alguma forma de padronizacgao das varidveis é necessaria devido ao impacto que diferentes escalas podem
ter na funcgao de dissimilaridade e na soma de quadrados dentro dos conglomerados. As escolhas usuais
para a funcao distancia levam ao fato de que a dissimilaridade entre duas areas quaisquer é influenciada
pelas escalas arbitrarias em que as varidveis sao medidas. Por exemplo, uma varidvel carrega a mesma
informagao, seja medida como proporg¢ao, seja medida como porcentagem. No entanto, a diferenca dos
valores desta varidvel hipotética entre duas areas é 100 vezes maior no caso de porcentagem do que no
caso de proporgao. Assim, sugerimos que todas as varidveis possuam uma escala padronizada com média
zero e o desvio padrao igual a 1. Observe que, implicitamente, este procedimento de padronizagao termina
dando pesos idénticos as varidveis. No entanto, é possivel dar pesos diferentes as varidaveis, caso o usuario
queira. Basta definir uma funcgao distancia apropriada que incorpore esta ponderagao diferenciada.

3.2 Escolha das variaveis

E comum que caracteristicas sociais e econdmicas medidas em pequenas dreas (no caso, os municipios de
Minas Gerais) apresentem uma alta correlagdo estatistica ji que refletem aspectos associados da mesma
estrutura social. Isto implica numa grande redundéancia de informagao, com muitas varidveis carregando
basicamente a mesma informagao que outras.

Por exemplo, a porcentagem do Fundo de Participacdo Municipal sobre a Receita Corrente Municipal
(FPM) é negativa e fortemente correlacionada (r = -0.79) com a porcentagem de arrecadagdo do ICMS
sobre a Receita Corrente Municipal (ICMS). O grafico da Figura 1 mostra um diagrama de disperséo
destas varidveis onde cada ponto representa um municipio. Um valor muito alto de FPM esta, em geral,
associado com um valor muito baixo de ICMS. De fato, a redundancia da informacao é de tal ordem que,
a partir da posicao do FPM de um dado municipio, seria possivel predizer o seu valor de ICMS com uma
razoavel precisdo. No entanto, observe no grafico a presenca de dois municipios com valores de ambas as
variaveis, tanto FPM quanto ICMS, muito baixos, contrariando a tendéncia geral. Além disto, note ge a
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Figura 5: iagrama de dispersdo da varidvel (logaritmo do) Indicador de Desempenho Tributdrio e
Econémico versus o Fundo de participagao dos municipios sobre a receita corrente. Cada ponto rep-
resenta um municipio de Minas Gerais.

relacao entre FPM e ICMS nao é linear.
Figura 777

Outro par de varidveis medidas nos municipios mineiros exibindo um alto grau de correlacao é o IDH-
Renda e o (logaritmo do) PIB municipal per capita. Neste caso, a correlagdo é um pouco menor (r=0.59)
mas ainda assim apresenta uma grande quantidade de informacao redundante. A razao para considerar-
mos a transformacao logaritmica serd dada mais tarde. A capacidade de predi¢gdo do IDH-Renda a partir
do valor do PIB municipal é menor que antes mas ainda é bastante alta. Assim, existe um certo grau de
redundéncia entre estas duas varidaveis, menor que o anterior, mas ainda substancial. Esta redundancia ou
correlagao entre as varidveis mostra que parte da informagao contida numa das varidveis para discriminar
0s municipios também estd presente na outra variavel.

No entanto, nem todo par de varidveis exibe um grau de correlagao tao alto quanto esses. Por exemplo,
considere a Figura 3 que mostra o diagrama de dispersao das varidveis Crescimento percentual do PIB
entre 85 e 96 e o valor do (logaritmo) do PIB em 1997. Neste caso, a correlacdo é bastante pequena
(r=0.29). Isto é, o valor de uma varidvel informa muito pouco sobre o valor da outra: o fato de uma
variavel ter um valor muito alto diz muito pouco sobre o valor provavel que a outra varidavel pode
ter. Isto implica que ndo ha muita redundéancia de informacao nestas varidveis, elas representam partes
independentes de informacao para discriminar os municipios de Minas Gerais.

Podemos ter um par de varidveis possuindo uma redundéncia tao grande que a informacao contida numa
delas é praticamente uma transformacao matemadtica exata da informagao contida na outra. Isto é, nao
existe de fato quase nenhuma informacao nova na outra variavel, que seria apenas a varidvel antiga numa
nova escala, algo semelhante a medir a temperatura em graus Celsius ou em graus Farenheit. Este é o caso
de dois pares de variaveis, aquele formado pelas variaveis Fundo de Participagao Municipal sobre Receita
Corrente (FPM) e o (logaritmo do) Indicador do Desempenho Tributério e Econémico e aquele formado
pelas varidveis Renda Familiar per Capita em 1991 e o IDH Renda. No caso do primeiro par, mostrado
na Figura 4, a correlagao é de -0.96 e, no caso do segundo par, mostrado na Figura 5, a correlacao é de
0.98. Observe que no caso do segundo par, a relagao 7777

SO WHAT ?? ENOUGH ABOUT (OF??) REDUNDANCY...
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Figura 6: Diagrama de dispersdo da varidvel IDH-Renda versus a Renda Familiar per Capita. Cada
ponto representa um municipio de Minas Gerais.

3.3 Peso das variaveis

Na funcao de distancia, devemos ponderar diferentemente as varidveis apenas se houver razoes tedricas
ou de outra ordem. Geralmente, nao teremos estas razoes tedricas e qualquer ponderacao seria feita
com base em resultados empiricos que podem variar de regiao para regiao. Além disto, a redundancia
da informagao contida em varias varidveis servird como uma ponderagao implicita. Fazendo uma analo-
gia, podemos imaginar um espaco de todas as possiveis caracteristicas/varidveis de interesse e uma dis-
tribuicao de probabilidade associada a este espago dando igual chance a cada uma dessas caracteristicas.
Um subconjunto de caracteristicas com alto grau de correlagdo mutuo deve acabar representado mais
freqiientemente numa ”amostra” de varidveis.

Associado ao peso, existe a questao das varidveis de perfil (idade, renda, etc.) que devem ser resumidas
numa Unica varidvel a menos que tenhamos interesse em dois ou mais aspectos diferentes da distribuicao de
forma independente (proporgao de idosos e de criangas, por exemplo). A razdo é que usar vdrias varidveis
para tracar um perfil de uma tnica caracteristica vai terminar dando mais peso a esta caracteristica que
a outras que entrarem com uma Unica variavel.

Como sao muitas as caracteristicas a serem analisadas, deseja-se que a homogeneidade seja obtida em
varias varidveis simultaneamente. No entanto, as varidveis que devem ser utilizadas para realizar a

Correlagao Espacial nao é o mesmo que a correlagao usual....Mostrar mapas.??77

(ver GAT???COMENT para escolher quais). Idéia: correlacao espacial é diferente e info espacial é
diferente. 7777

4 Dados Geograficos Sociais e Econémicos

O IBGE divide os municipios brasileiros em pequenas dreas com o objetivo de organizar o trabalho de
coleta de dados dos Censos Demograficos decenais. Estas areas utilizam referenciais geogréaficos clara-
mente definidos e cobrem todo o territério nacional, drea urbana e rural. Nas dreas urbanas, tipicamente,
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os setores possuem em média 300 domicilios e variando entre 200 e 500 domicilios com uma populacao
variando entre 700 e 2000 habitantes. Estas sao as menores unidades geograficas brasileiras para as quais
existem informagcodes populacionais confidveis e cobrindo todo o territério nacional. Como as informagoes
sdo coletadas na época dos Censos, a informagdo mais recente refere-se ao ano de 1991. Houve uma
Contagem Populacional efetuada em 1996 mas ela basicamente apenas contou a populagao por faixas de
idade e sexo, nao coletando outras informagoes sobre a estrutura dos domicilios ou da populagao.

Em Belo Horizonte, nao existe outra base de dados, além das informagoes censitarias de 1991 por setor
censitario, tao detalhada geograficamente, tao confiavel e cobrindo todo o municipio. Por este motivo,
utilizamos esta base para realizar a anélise deste relatoério.

Em 1991, Belo Horizonte foi dividida em 1999 setores censitarios dos quais 11 ndo possuiam domicilios
(eram dreas militares, asilos, etc.) e foram eliminados da regionalizacdo. O mapa de Belo Horizonte
particionado nestes setores censitarios encontra-se na Figura 3. O nimero médio de domicilios por setor
é 255 e 90% dos setores possuem entre 128 e 383 domicilios. Por causa de seu pequeno nimero de
domicilios, de sua pequena extensao geografica e dos critérios para demarcacao dos seus limites, cada
setor é composto de domicilios e populagao com um perfil social e econémico muito similar. Desta
forma, nds ignoramos as diferencas internas a um setor censitario e trabalhamos com os valores médios
de caracteristicas sociais calculadas em cada setor. Devido a sua similaridade interna extremamente alta,
estes valores médios sao bem representativos das caracteristicas da populagao residente em cada setor.

As varidveis sociais e economicas utilizadas neste capitulo referem-se a caracteristicas de infra-estrutura
dos domicilios e da populagao residente em cada setor censitario. Elas sao as seguintes:

e Proporgao de domicilios no setor que sdo casas (em contraste com apartamentos).

e Proporgao de domicilios no setor que sao préprios (em contraste com alugados, cedidos, etc.)

e Niumero médio de comodos por domicilios do setor.

e Numero médio de comodos que sao utilizados como dormitérios nos domicilios do setor.

e Numero médio de banheiros por domicilios do setor.

e Niumero médio de pessoas por domicilios do setor.

e Proporcao de domicilios do setor que estao ligados a rede geral de agua.

e Proporcao de domicilios do setor que estao ligados a rede geral de esgoto.

e Proporcao de domicilios do setor que tém seu lixo coletado pela SLU.

e Proporcao dos residentes no setor que sao do sexo masculino.

e Proporcao dos chefes de domicilios do setor que sao do sexo masculino.

e Proporgédo dos residentes do setor que sao criangas (abaixo de 10 anos de idade).

e Proporcao dos residentes do setor que sao idosos (com idade igual ou superior a 60 anos).

e Renda média dos chefes de domicilios do setor.
Estas 14 variaveis fornecem um quadro bastante detalhado e rico das caracteristicas sociais e econémicas
da populagao de cada setor. Todas possuem um alto grau de correlagao espacial fazendo com que mapas

dessas varidveis mostrem &areas vizinhas com valores geralmente similares como serd mostrado mais a
frente.

Virias das 14 variaveis listadas anteriormente possuem alta correlagdo ja que refletem aspectos associados
da estrutura social. Por exemplo, a renda média dos chefes dos setores esta associada com o niimero médio
de comodos. O gréfico da Figura 4 mostra um diagrama de dispersao destas varidveis onde cada ponto
representa um setor censitdrio. E claro que uma alta renda média estd fortemente associada com uma
grande niimero de comodos por domicilio.

Nem todo par de varidveis exibe o mesmo alto grau de correlagao daquele entre renda e nimero de
comodos. Considere, por exemplo, a renda média dos chefes do setor e a proporcao de idosos no setor
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Figura 7: Mapa de Belo Horizonte dividido em seus 1999 setores censitarios de acordo com o Censos

Demogréfico de 1991.
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Figura 8: Diagrama de dispersdo do nimero médio de comodos (eixo horizontal) e da renda média do
chefes (eixo vertical). A unidade é o setor censitdrio de Belo Horizonte, cada um deles representado por
um ponto no grafico.

13



*
[in] *
<
L]
r_
f{':g *
_
*
o
I
T ¥
&
= -
w
p}
=]
o *
8 *
L *
= L
w
5 v : '
= & 5 os *“:g' *
E -{T— {xﬁ E * " ® & ®
L% * - s *
w .
* (3] #
ﬁ*ﬂ *
® ow
For e T +
R *
o * *
I I I I
0.0 0.1 02 0.3

proporcac de idosos

Figura 9: Diagrama de dispersao da proporgao de idosos (eixo horizontal) e da renda média do chefes
(eixo vertical). A unidade é o setor censitério de Belo Horizonte, cada um deles representado por um
ponto no gréfico.

cujo diagrama de dispersao encontra-se na Figura 5. A conseqiiéncia é que, embora exista um certo grau de
redundéancia na informagao contida nesse conjunto de varidveis, elas fornecem informagoes diferentes que,
devidamente combinadas, compoem um perfil multifacetado dos setores censitarios. Assim, a agregacao
de setores com base na similaridade de seu perfil deve levar em conta todas as varidveis simultaneamente.

5 Mapas das variaveis

Apresentamos a seguir mapas de Belo Horizonte apresentando como tema algumas das varidveis mais
significativas da lista anterior. A maior parte dos mapas das 14 varidveis utilizadas neste trabalho mostra
um padrao espacial semelhante. Este padrao reflete os diferentes estratos de status social distribuidos no
espago.

O mapa da renda média do chefe de familia mostra os valores mais altos na regiao centro sul da cidade
e em volta da Lagoa da Pampulha. Pequenos enclaves de renda mais alta sao encontrados no Coracao
Eucarfstico (Regional Noroeste) e na Cidade Nova. Em tornos das regioes de renda mais alta, encontram-
se areas de renda média e, finalmente, no anel mais externo a estas tltimas, encontram-se as regices de
renda mais baixa. As maiores regides de renda mais baixa sao as regioes Norte, Nordeste, Noroeste, Oeste
e do Barreiro.

MAPA DE RENDA 777

O mapa da proporgao de idosos na Figura 10 reflete uma distribuicao espacial diferente. Os valores
apresentam um gradiente de aumento do proporcao de idosos & medida em que aproxima-se do centro da
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Figura 10: Mapa temédtico da proporgao de idosos (acima de 60 anos) por setor censitdrio em Belo
Horizonte em 1991.

cidade, onde encontram-se o valores mais elevados, acima de 15% de idosos. Na periferia da cidade os
valores sdo inferiores a 10%, sendo muitas vezes inferior a 5%, um valor pelo menos trés vezes menor que
no centro de Belo Horizonte.

A maior presenca de idosos nas areas centrais da cidade é resultado de dois processos distintos. O
primeiro processo é aquele de ocupagao do espago geografico. O segundo processo é aquele de transicao
demografica. Quanto ao primeiro processo, as areas centrais sao aquelas de assentamento mais antigo
enquanto que as da periferia sdo de ocupagdo mais recente. Uma grande parcela desta ocupagdo mais
recente é feita por migrantes que chegaram hé relativamente pouco tempo em Belo Horizonte. Como a
maior parte desses migrantes é constituida por pessoas jovens, isto explica a baixa presenga relativa de
idosos nestas areas.

O segundo processo, o da transicao demografica, é constituido pelo declinio rapido das taxas de mortal-
idade seguido no tempo pelo declinio das taxas de fecundidade. Os demoégrafos estudam este processo
com atengao e tém encontrado varios fatores explicativos para ele. Populagoes de renda maior e com
mais escolaridade iniciam o processo da transicao demografica mais cedo e com taxa mais rapida. Assim,
a queda da fecundidade das mulheres de renda mais alta e com maior escolaridade, leva a uma mudanca
da piramide etdria aumentando a proporc¢ao de idosos e diminuindo a presenca relativa de criancgas.

De modo inteiramente andlogo, as duas explicacoes acima, em termos dos processos de ocupagao do
espaco e da transicao demografica, servem para explicar a distribuicao espacial da proporg¢ao de criangas
na cidade. Elas podem também ser usados para explicar o padrao espacial da propor¢ao de residentes
do sexo masculino. Por um lado, como é mais comum que migrantes recentes sejam homens, a periferia
apresenta maior propor¢ao de homens em sua populacgao. Por outro lado, como a mortalidade em qualquer
faixa etaria atinge mais aos homens que as mulheres, populacoes mais idosas tendem a ser mais femininas.
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Figura 11: Medida de heterogeneidade das regides formadas a medida em que o numero de regides
aumenta. Dados de 14 varidveis sociais e econémicas do Censo Demografico de 1991 nos setores censitarios
de Belo Horizonte.

Como a periferia é uma populacao relativamente mais jovem que o centro, ela também vai apresentar
mais homens na sua composic¢ao.

6 Regionalizagcao de Belo Horizonte

A regionalizacao de Belo Horizonte foi feita utilizando-se o método descrito neste capitulo e as 14 varidveis
do Censo Demografico de 1991 avaliadas em cada um dos 1999 setores censitarios de Belo Horizonte. Uma
das principais dificuldades em qualquer procedimento de regionalizacao é a decis@ao sobre quantas regioes
devem ser criadas. No nosso método, esta decisao repousa sobre uma analise do padrao de diminuicao
da heterogeneidade interna dos grupos formados & medida em que o niimero de grupos aumenta.

A Figura 11 mostra a dimunicdo da heterogeneidade dentro dos conglomerados formados a medida que
aumenta o nimero de conglomerados. O gréfico exibe os resultados de vérias regionalizacGes, comeg¢ando
com uma particao do municipio em apenas duas regioes, passando para uma nova regionalizagao baseada
em cinco regioes e, assim por diante, até terminar com uma regionalizagao baseada em 300 regioes. O eixo
horizontal mostra o nimero de regides das sucessivas regionalizacoes. O eixo vertical mostra o grau de
heterogeneidade social e econémica dos residentes das regides componentes de uma dada regionalizagao.

A medida em que a particao de Belo Horizonte vai sendo sucessivamente refinada pela criacao de mais e
menores regioes, o resultado é a formagao de grupamentos espaciais menos heterogéneos. A diminuicao
da heterogeneidade interna das regioes é rdpida e abrupta nas primeiras partigoes. Isto é, passar de uma
regionalizacao baseada em cindo regioes para outra baseada em 20 regioes faz a medida de heterogeneidade
diminuir substancialmente. Entretanto, a taxa de diminuicao da heterogeneidade vai decrescendo até o
ponto em que refinar uma regionalizagdo quase nao contribui mais para criar regides mais homogéneas.
Analisando o gréfico, pode-se verificar que regionalizagoes que utilizam entre 70 a 100 regiGes parecem
atender a um ponto 6timo: diminuem substancialmente a heterogeneidade inicial presente no municipio
e, a0 mesmo tempo, aumentar a regionalizagao nao vai contribuir significativamente para diminuir a
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heterogeneidade. Experimentando com alguns valores no intervalo 70 a 100, analisamos as regionalizagoes
resultantes concluindo por uma particao do municipio em 80 regioes. O mapa resultante encontra-se na
Figura 7?7 e na folha cartografica fornecida junto com este relatorio.

MAPA DA DIVISAO 7777

7 Tamanho dos conglomerados

A visualizagao da regionalizacao obtida mostra que os 80 conglomerados possuem extensoes territoriais
muito distintas. De fato, pode-se verificar que aproximadamente metade deles ocupam territérios rel-
ativamente extensos, enquanto a outra metade é constituida por conglomerados bastante localizados e
ocupando uma porgao relativamente pequena do espaco geografico da cidade. Varios desses pequenos
conglomerados representam enclaves de populagoes circundadas por regioes muito discrepantes.

Por exemplo, a regidao Centro-Sul da cidade possui um pequeno conglomerado abrigando a favela do
Morro do Papagaio. Este bolsao de pobreza, geograficamente pequeno, estd cercado das dreas mais
afluentes do municipio que juntas, ocupam grande extensao territorial. Estas areas afluentes nao sao
homogéneas e, por isto, sao divididas em grandes conglomerados que separam, por exemplo, a regiao do
Belvedere e Santa Licia daquela formada pelo Santo Antonio, Sdo Pedro e outras. Entretanto, a transicdao
social entre estes conglomerados nao é tao abrupta quanto aquela que separa o Morro do Papagaio das
demais. Assim, o pequeno enclave representado pelo conglomerado do Morro do Papagaio tem limites
que demarcam estratos sociais muito distintos e distantes na escala se status sécio-econémico.

Outros enclaves com caracteristicas semelhantes podem ser observados no mapa. Por exemplo, note a
separacao da favela Vila Cafezal de suas areas vizinhas. Ou entdo, considere o pequeno conglomerado
formado pelo Conjunto Califérnia, que é bem diferente que as areas vizinhas dos bairros Joao Pinheiro,
Alto dos Pinheiros, etc. O Conjunto Califérnia é formado basicamente por conjuntos habitacionais que
abrigam uma populagdo muito distinta daquela residentes nesses bairros.

O Coragao Eucaristico é outro enclave no municipio. Comparado com as areas vizinhas, este bairro abriga
uma populacdo com renda superior, com maior presencga de profissionais liberais e grande proporc¢ao de
apartamentos, entre outras caracteristicas.

8 Separacao de regioes

A regionalizacdo de Belo Horizonte separa regides que nao possuem transi¢coes abruptas como aquelas
que caracterizam varios dos pequenos enclaves e suas areas vizinhas. Por exemplo, os bairros Belvedere
e Santa Licia formam uma regiao distinta (de nimero 76) daquela formada pelos bairros Santo Anténio,
Sao Pedro, Cruzeiro, Serra e Santo Agostinho (de nitimero 19). Estas regides nao se diferenciam muito
em todas as 14 varidveis sociais e economicas utilizadas no procedimento de regionalizacao. De fato, as
principais responsaveis pela separacao entre estas duas regides sdo: proporcao de chefes do sexo masculino,
renda média do chefe e nimero médio de banheiros, comodos e dormitérios. Em relagao a estas varidveis,
as duas regioes sao relativamente distintas mas, em relagao as demais, elas nao se diferenciam muito. Isto
pode ser constatado no grafico da Figura 12.

Este grafico mostra 14 pontos, cada um representando uma das variaveis utilizadas para regionalizar Belo
Horizonte. Estas varidveis estao padronizadas para terem média zero e desvio padrao unitario, possuindo
assim uma escala Unica e permitindo comparagoes entre variaveis. O eixo vertical mostra os valores
médios referentes a regido do Belvedere/Santa Licia e o eixo horizontal, aqueles da regido do Santo
Antonio e demais bairros. A linha diagonal é a reta y=x. Pontos que estdo préximos da reta significam
que as varidveis correspondentes sao similares nas duas regionalizagoes. J& os pontos que se afastam da
reta indicam que as duas regioes sao muito distintas nas varidveis correspondentes a esses pontos. Desta
forma, observa-se que o que distingue estas duas regioes sao as variaveis listadas anteriormente.
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Figura 12: Perfis dos conglomerados 19 e 76.
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