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Analise da caracterizacao de desigualdade social e
demografica dos setores censitarios de Mariana-MG

Autor: Willian de Paula da Silva
Orientador(a): Prof. Dr. Ricardo Tavares

RESUMO

Nos ultimos anos tem sido cada vez mais consensual que as questoes economicas e so-
ciais nao devam ignorar a garantia de mais cidadania para as sociedades. A cidadania nao
apenas como direito de votar, mas como um direito de ter educacao de qualidade, satde,
informacao, participacao, igualdade de oportunidades etc. O Brasil, embora seja o maior
e mais populoso pais da América Latina, se encontra entre os dez paises mais desiguais
do mundo segundo o IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica). Nos altimos
anos as desigualdades sociais e econ6micas foram objetos de estudos sociais e demograficos
das cidades brasileiras, tornando-se importantes para a construcao e aprimoramento de
politicas que estimulem a reducao destas diferengas. Com base nos microdados do censo
demografico do IBGE de 2010 e a preocupacao em identificar geograficamente tais dife-
rengas, este trabalho propos a construgao de um indice de caracterizacao de desigualdade
social e demografica (ICDSD) para os setores censitarios de Mariana. Um modelo fatorial
foi ajustado a partir das varidveis economicas e sociais, e o escore do primeiro fator foi
definido como o ICDSD. Uma analise de associacao espacial foi realizada nesse ICDSD
e identificou-se associagoes entre algumas regices em que a maioria dos setores tiveram
ICDSD baixo, e seus vizinhos também. Uma regiao da cidade apresentou, de forma sig-
nificativa, alto ICDSD, bem como seus vizinhos. O Software R (R Core Team (2020)) foi

utilizado neste trabalho.

Palavras-chave: Caracterizacao, Mariana, setores censitarios, IBGE.



Analysis of the characterization of social and

demographic inequality in the census sectors of
Mariana-MG

Author: Willian de Paula da Silva

Advisor: Prof. Dr. Ricardo Tavares

ABSTRACT

In recent years it has been increasingly agreed that economic and social issues should
not ignore the guarantee of more citizenship for societies. Citizenship is not just a right to
vote, but a right to quality education, health, information, participation, equal opportu-
nities, etc. Although Brazil is the largest and most populous country in Latin America, it
is among the ten most unequal countries in the world according to IBGE (Brazilian Insti-
tute of Geography and Statistics). In recent years, social and economic inequalities have
been the object of social and demographic studies in Brazilian cities, becoming important
for the construction and improvement of policies that encourage the reduction of these
differences. Based on the microdata from the 2010 IBGE demographic census and the
concern to identify such differences geographically, this work proposed the construction of
an index of characterization of social and demographic inequality (ICDSD) for the census
sectors of Mariana. A factorial model was adjusted based on economic and social varia-
bles, and the score for the first factor was defined as the ICDSD. An analysis of spatial
association was performed in this ICDSD and associations were identified between some
regions in which most sectors had low ICDSD, and their neighbors as well. A region of
the city showed, significantly, high ICDSD, as well as its neighbors. Software R (R Core
Team (2020)) was used in this work.

Keywords: Characterization, Mariana, census sectors, IBGE.
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1 Introducao

Na discussao infindavel sobre a realidade das questoes econoémicas, sociais, nao se
deve ignorar a garantia de mais cidadania para as sociedades. A cidadania nao apenas
como direito de votar, mas que envolvam o direito de educagao de qualidade, informacao,
saude, igualdade de oportunidades, participacao, entre outros aspectos para promocao da

qualidade de vida dos cidadaos.

O Brasil se apresenta como o maior e mais populoso pais da América Latina e se-
gundo dados do IBGE (2020), se encontra entre os dez paises mais desiguais do mundo.
As pesquisas apontam que as desigualdades sociais e econdmicas do brasileiro tem se
intensificado nos ultimos anos, principalmente em alguns aspectos que envolvem baixa
escolaridade, mercado de trabalho informal e desocupagao. O IBGE destaca diferencas
maiores entre populacao definida como branca versus as pardas ou pretas. Esse fato,
acaba impactando diretamente o comportamento demografico de uma populacao, uma
vez que ele esta diretamente relacionado com as desigualdades sociais e economicas da

populacao, como citado por Wood e Carvalho (1994).

Perante o exposto, os estudos demograficos e sociais das cidades brasileiras se tornam
importantes para a construcao e aprimoramento de politicas que estimulem a reducao
destas diferengas. No caso da primeira capital de Minas Gerais, Deus (2019) destaca que
em 2017, Mariana possuia a sexta maior arrecadacao tributaria advinda da atividade
extrativa mineral. No entanto, ainda apresenta indicadores sociais e financeiros que nao

imprimem uma dinamica econdmica mais favoravel ao municipio e aos seus habitantes.

Schneider e Waquil (2001) apresentaram uma caracterizagdo dos municipios gatichos
a partir dos indicadores socioecondmicos baseados no censo agropecuario de 1995/96. Os
autores utilizaram uma analise fatorial e uma anélise de agrupamentos para construir
classes ou grupos de municipios homogéneos a partir dos escores fatoriais. Os resultados
destacaram cinco grupos de municipios com diferentes niveis de pobreza rural e de degra-

dagao dos recursos naturais. Os autores ainda rejeitaram uma possivel polarizacao entre
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o sul e o norte do estado, ou seja, a pobreza rural estd tanto nos municipios do norte

quanto nos do sul.

Perobelli et al. (2013) propuseram identificar os potenciais de desenvolvimento dos
municipios localizados em torno do municipio de Juiz de Fora levando em consideracao a
importancia do processo de planejamento regional. Foi utilizado pelos autores a aplicacao
da analise fatorial e Analise de agrupamentos com o objetivo de verificar a capacidade das
cidades de potencializar seu desenvolvimento ou absorver novos investimentos, apresen-
tando cinco categorias a partir dos escores fatoriais normalizados. Os resultados obtidos
apontaram uma heterogeneidade muito grande dos municipios da regiao, como esperado
Juiz de Fora é o grande centro de desenvolvimento da regiao e 25 cidades apresentaram

como opcoes atraentes a absorcao de investimentos.

Xerxenevsky e Fochezatto (2015) propuseram construir um indice de desenvolvimento
relativo utilizando o banco de dados FEEDADOS da Fundacao de Economia e Estatis-
tica (FEE) e dados do Instituto Nacional de Estudos e Pesquisa Educacionais (INEP)
com a finalidade de hierarquizar os municipios do Litoral Norte do Rio Grande do Sul
de acordo com os seus niveis de desenvolvimento. Para o estudo os autores escolheram
a analise fatorial baseada no método de Componentes Principais afim de identificar os
fatores causais de desenvolvimento dos municipios. Por decorréncia apresentou-se quatro
fatores distintos, destacando baixos niveis de desenvolvimento para a maioria dos muni-
cipios. Também ressaltou que os indicadores obtidos de municipios acima da média nao
indicam uma situacao ideal, e sim que esses apresentaram uma melhor situacao que os

demais.

No levantamento de indicadores socioeconomicos Abreu et al. (2011) apresentaram a
espacializacao setorizada do IDH (Tndice de Desenvolvimento Humano) da 4rea urbana
do municipio de Vicosa- MG a partir do Censo Demogréfico de 2000. Como base para esse
estudo os autores realizaram uma anélise espacial por setores censitarios a partir da média
simples entre trés subindices (renda, longevidade e educagio). A analise mostrou IDH alto
na regiao central da &rea urbana, valores medianos de IDH para a periferia e um nimero
pequeno de setores considerados como valores baixos. Os resultados obtidos pela utilizacao
da krigagem ordinaria destacou trés areas quentes declaradas de desenvolvimento e trés

areas frias declaradas de subdesenvolvimento na regiao urbana do municipio.

Investigando como as transformacoes dos servicos de satide se expressam para fins da
gestao intergovernamental do sistema tnico de satide, Albuquerque et al. (2016) buscaram

identificar as diferencas e sua distribui¢ao espacial nas 438 regioes de satde existentes
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no territério brasileiro. Os autores utilizaram agrupamentos de perfis socioecondémicos a
partir da anélise fatorial e da anélise de Componentes Principais para identificar e explicar
situacoes observadas em 2016 com aquelas encontradas em dados do ano 2000 a partir do
Censo Demografico - IBGE, Datasus e Sistema de Contas Regionais - IBGE. Os resultados
obtidos indicaram melhora dos indicadores nas regioes, persistindo a diferenca entre eles.
Para os autores a explicacao desse cenédrio tem como hipotese a distribuicao da populacao

acompanhado das politicas sociais e economicas herdadas.

Barbosa, Goncalves e Santana (2019) avaliaram o indice de Vulnerabilidade Social
do Municipio de Natal afim de verificar a realidade humana, suas fragilidades sociais e
ambientais em nivel de setor censitario. Com base no recorte geografico pelo IBGE uti-
lizando os 895 setores censitarios do municipio de Natal com dados obtidos do Censo
Demografico 2010, foi aplicado a técnica de anélise de Componentes Principais para iden-
tificagao dos fatores de acordo com suas caracteristicas individuais e a estimagao de cada
setor foi obtida a partir do escore Z. Com isso a classificacao de cada setor foi utilizada
para producao do mapa. Concluiu-se que existe diferencas significativas nas condicoes de
vulnerabilidade social na periferia dos distritos norte e oeste do municipio, atrelados nas
precarias condicoes de educacao, poder econdmico e riscos ambientais, comparado com os

demais.

Farias, Figueiredo e Lima (2008) em um estudo sobre criminalidade sugeriram ana-
lisar a existéncia de clusters utilizando andlise espacial com relacao a diferentes crimes
violentos em municipios de Minas Gerais em 2002, a partir de dados priméarios da Policia
Militar de Minas Gerais obtidos junto a Fundacao Joao Pinheiro. Para o desenvolvimento
desse trabalho foram utilizadas as técnicas de analise fatorial, analise de agrupamentos e
associacao espacial com o objetivo de verificar os aspectos espaciais da criminalidade. Os
autores evidenciaram dois tipos de crimes de forma distinta, fatores relacionados a vio-
léncia contra o patrimoénio e violéncia contra a pessoa. Os resultados obtidos pelo autores
consideraram uma politica heterogénea de atuacao para o combate a violéncia contra a
pessoa e a violéncia contra o patrimonio tendo em vista a dependéncia espacial entre os

municipios.

Moreira e Fochezatto (2017) utilizaram & técnica estatistica do I de Moran para ela-
borar o Indice de Criminalidade dos Municipios Baianos identificando os fatores deter-
minantes para explicar o progresso e o padrao da violéncia nesses municipios com da-
dos disponibilizados pela Secretaria de Seguranga Ptublica do Estado da Bahia em 2014.

Aplicou-se a teoria da Econometria Espacial e a analise exploratoria de dados espaciais
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para compreender em que ponto uma regiao pode influenciar as condi¢oes das demais re-
gioes vizinhas. A partir do estudo os autores apontaram que a atividade criminosa atinge
outros municipios vizinhos causando um efeito de transbordamento da criminalidade. Por
outro lado pode-se constatar que as variaveis socioecondmicas densidade demografica, per-
centual de alunos matriculados por municipio e PIB per capita apresentaram estatisticas

significativas exceto a variavel relacionada com individuos empregados.

A aplicacao de uma anélise socioecondmica de uma determinada regiao pode ser ob-
tida através de varios indicadores que possibilitam a identificacao de agentes determi-
nantes para o desenvolvimento econdmico e social. A analise multivariada consiste em
um conjunto de métodos estatisticos que estudam varias variaveis de forma simultanea
com o proposito de simplificar a interpretacao dessas informacoes, contribuindo para a

otimizacao do desenvolvimento democrético das regioes em estudo.

Para pesquisas dessa origem o IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica)
disponibiliza dados coletados em ambito Nacional a partir de Censos demogréficos, que
corresponde ao conhecimento das condicdes de vida da populacio. E com essa perspectiva
que esse estudo teve como objetivo propor e avaliar alguns indicadores por setor censitério

do municipio mineiro de Mariana para anélise do censo demografico 2010 do IBGE.

O proximo capitulo apresenta os materiais e métodos, capitulo 3 mostra os resultados
da aplicacao a dados reais e por ultimo o capitulo 4 trés as consideracoes finais deste

trabalho.
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2 Materiais e Métodos

Para o desenvolvimento deste trabalho, o banco de dados utilizado foi obtido no
site do IBGE no dia 09 de Novembro de 2019 as 16 horas e 30 minutos a partir do Censo
Demogréfico de 2010. As informagoes presentes neste trabalho sao constituidos por setores
censitarios sendo a menor unidade territorial formada por Area continua, contida em Aarea

urbana ou rural. A seguir ¢ apresentado os passos utilizados para obten¢ao dos dados:

https://www.ibge.gov.br/ > Estatisticas > Downloads > Censos > Censo Demogra-
fico 2010 > Resultados do Universo > Agregados por Setores Censitarios > Download
(MG-20171016.zip e Documentagao Agregados dos Setores 20180416.zip)

Para realizar a anélise espacial no presente trabalho, foi utilizado um arquivo Shapefile
proveniente de dados referenciados geograficamente a partir do site do IBGE do Censo de

2010. Abaixo é apresentado o passo a passo utilizado para obtencao das malhas territoriais:

https://www.ibge.gov.br/ > Geociéncias > Downloads > Organizacao do Territorio
> Malhas Territoriais > Malhas de Setores censitarios divisoes intramunicipais > Censo
2010 > Setores censitarios.shp > mg > Download (mg distritos.zip; mg subdistritos.zip;

mg setores censitarios.zip; mg municipios.zip)

Para a anélise dos dados do presente trabalho foi utilizado a linguagem de programa-
¢ao e ambiente para andlise estatistica R, (R Core Team (2020)), Software gratuito que

possui técnicas robustas para analise de dados .

Como o Censo disponibiliza dados caracteristicos dos domicilios com totalidade da
populacao do pais, tornou-se necessario a extragao e manipulagao de informacoes. Para
formulacao das variaveis deste estudo, foram utilizados ao total 8 planilhas do Censo
demografico. Os arquivos utilizados com seus respectivos codigos e nomes encontram-se
no Apéndice A-1, no final deste trabalho. E de suma importancia destacar que a descricio
das planilhas utilizadas se encontram no arquivo PDF da Base de informacoes do Censo
Demografico 2010: Resultados do Universo por setor censitario, contido no arquivo zip

dos dados. O procedimento para tratamento das variaveis que compoem o banco de dados
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do presente estudo sao dados a seguir:

e X1: Densidade domiciliar:
Arquivo Basico (V003) x 100

e X2 : Proporcao de mulheres:

Arquivo Pessoal2 (V002)

100
Arquivo Basico(V002) 8

e X3: Proporcao de pessoas de 15 a 24 anos de idade:

Arquivo Pessoal3d (V049 + --- + V058) "

100
Arquivo Basico(V002)

e X4: Proporcao de pessoas pretas ou pardas:

Arquivo Pessoa03 : Pretas(V003) + Parda(V005)

x 100
Arquivo Basico (V002)

e X5: Proporcao de pessoas alfabetizadas:

Arquivo Pessoa01 (V001)

100
Arquivo Basico (V002) %

e X6: Renda média dos responséaveis por cada morador:

Arquivo Basico(V005)

100
Arquivo Basico (V002) 8

e X7: Razao de dependéncia:

Arquivo Pessoal3 V022 + (V035 +--- +V048) 4+ (V100 +--- +V134)

x 100
Arquivo Pessoal3 (V049 +--- 4+ 1099)

e X8: Proporc¢ao de domicilios sem energia elétrica:

Arquivo Domicilio01 (V046)
Arquivo Basico (V001)

x 100

e X9: Proporc¢ao de domicilios sem coleta de lixo:

Arquivo Basico (V001) — Arquivo Domicilio01 (V036)

x 100
Arquivo Basico (V001)

e X10: Proporcao de domicilios com até um banheiro:

Arquivo Domicilio0l (V023 + V025)
Arquivo Basico (V001)

x 100
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e X11: Proporcao de responsaveis com rendimento mensal de até meio salario mi-

nimo:

Arquivo Responsavel Renda (V001 + V010)

Arquivo Basico (V001)

x 100

e X12: Proporcao de pessoas responséaveis por domicilio com idade acima de 65 anos:

Arquivo Responsavel02 (V057 + ---

+V092)

Arquivo Basico (V001)

A seguir sao apresentados na Tabela 1 os doze indicadores utilizados no estudo.

x 100

Tabela 1: Base de dados (transposta) para a analise fatorial

Setores Censitarios

Varidveis 1 9 05
X1 330.69 319.94 346.74
X2 53.08 49.16 47.29
X3 18.98  18.89 20.11
X4 65.07  80.81 73.04
X5 88.01 83.48 80.11
X6 102.03  64.47 86.60
X7 37.99 41.60 48.12
X8 0.00 21.20 0.38
X9 2.07  27.22 9.20
X10 67.93  86.39 89.27
X11 28.62 13.61 0.00
X12 11.72 6.33 17.62

Para a metodologia aplicada no estudo, foi realizado o tratamento de imputacao de

média simples para dados faltantes, considerando a estrutura geografica dos vizinhos de

primeira ordem entre os dados para métodos que necessitam de casos completos para

serem utilizados na analise. Para descrever as metodologias empregadas neste trabalho,

a secao 2.1 apresenta os conceitos e pressuposicoes da Analise Fatorial, em seguida na

secao 2.2 sao apresentados as metodologias da Analise Espacial e suas ferramentas de

visualizacao.

2.1 Analise Fatorial

Segundo Rencher (2002) a anélise fatorial é um método estatistico cujo principal inte-

resse é verificar a estrutura peculiar existente entre as variaveis de estudo em uma matriz
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de dados. Em um estudo com grande niimero de variaveis altamente correlacionadas,
tem-se como objetivo condensar a informacgao dessas varidveis transformando-a em um
conjunto menor com uma perda minima de informacao, para este fim duas ferramentas

estatisticas utilizadas sao a analise fatorial e analise de componentes principais.

Para Rencher (2002) o objetivo da andlise de componentes principais é explicar o
maximo possivel a variancia total nas variaveis reduzindo os dados a um ntmero menor
de componentes. J4 a anélise fatorial trata-se de combinacoes lineares dos fatores, para
explicar as covariancias ou correlacoes entre as variaveis. Opcionalmente pode ser realizado

as duas ferramentas nos mesmos dados.

Em uma combinagao de ntimeros que contém n linhas e p colunas, dispoe-se um arranjo
chamado de matriz de dimensoes n X p. Do ponto de vista geométrico considerando como
pontos no espago p-dimensional as coordenadas sao dadas por (z1, xa, ..., z,)" denominadas
por vetores. Constantemente as matrizes para andalises multivariadas se resumem a n

individuos e p variaveis.

Denominado por linhas e colunas a matriz pode ser representada da seguinte forma:

T11 Tiz 0 Tip

To1 Tz - Ty
Xn><p =

Tnl Tnp2 Tnp

Xnxp = |zij] i=12,...n j=12..p

Segundo Ferreira (2008) em uma anélise fatorial a verificagdo das relages entre as va-
ridveis permitem identificar subconjuntos de variaveis correlacionadas entre si a partir da
matriz de correlagao. Aplicada para a padronizacao dos dados com diferentes magnitudes

das variaveis a matriz de correlacao é dada por:

1 pi2 - pyp
p_ p2a1 1 e pgy
| Pp1 Pp2 " 1 1

em que p;; é o coeficiente de correlacao ;.
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o COU(Xi,Xj> . Uij
& Vvar(X;)/var(X;)  Viin/Tj;

para todo @ # j, em que 0;; € a covariancia entre as varidveis X; e X, j4 0;; € a variancia

(2.1)

da variavel X;.
Modelo Fatorial Ortogonal

Para explicacdo do comportamento das variaveis, segundo Ferreira (2008) é pressu-
posto no modelo fatorial que poucos fatores comuns sao suficientes para determinar as
varidveis observaveis, m < p, em que sao estabelecidas algumas relagoes. Dado um vetor
aleatorio & = [ X1, Xo, ..., Xp|', sejam E(x) = p = [u1, pa, ..., f1p)" 0 vetor de médias e 3y,

a matriz de variancias-covariancias do vetor x, onde:

Xi—m =k + o+ +hnEn+ea
Xo — g = lon Fy 4 log Fy 4 -+ - + lop, Iy + €2

Xp — Mp = lplFl + poFQ + -+ lmem + €p

na forma matricial temos,

x—pu=LF +e (2.2)

em que F = [F}, Fy, ---, F,,]" é o vetor contendo os fatores comuns nio observéveis
ou latentes ou constructos que buscam maximizar o poder de explicacao, L ¢é igual a uma
matriz p X m em que os coeficientes l;;, 7 = 1,2, ---, p, 7 = 1,2, ---, m sao as cargas
fatoriais ou loadings e os fatores especificos relacionados a cada variavel sdo € = |1, €2,
s Ep]t‘
Para explicar o padrao de respostas de um individuo através do valor que ela tem a
partir dos fatores comuns, as cargas fatoriais apontam a importancia que cada constructo
tem na definicao do valor de cada variavel, logo os fatores especificos informam quanto de

cada variavel nao foi explicada pelo fatores comuns.

De acordo com Ferreira (2008) as suposi¢oes necesséarias para formacao do modelo
fatorial sobre os vetores F' e €, sao que F' assume distribui¢cao com média igual a 0 e os
elementos de F' sao independentes possuindo covariancia I, de natureza igual € possui

média igual a 0, ou seja, Cov(e) = W, logo se estabelece:

E(F)=0 e Cou(F)=1 (2.3)
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em que os fatores tem média igual a 0, variancias iguais a 1 e nao correlacionadas.

E(e)=0 e Cov(e) =T (2.4)

em que a média dos erros é igual a 0, sem obrigatoriedade de conter variancias iguais

e nao sao correlacionadas.

Cov(F,€) = E(eF') = 0 (2.5)

em que F' e € sao independentes.

A partir das pressuposigoes definidas acima juntamente com o modelo 2.2, a estrutura
de covariancia de x é:

Cov(x) =X =E(x—p)(z—p) (2.6)

em que X ¢ a matriz de varidncia-covariancia dos dados originais, logo substitui-se pela

defini¢do do modelo (2.2), portanto

= E|(LF +¢€)(LF +¢)'

= E|(LF +¢) ((LF)t + et>

= E|LF(LF)"'+¢(LF)" + LF€" + e€

= LE(FF")L' + E(eF*)L' + LE(F€") + E(e€')

Determinada as premissas destacadas em (2.3), (2.4), (2.5), é dado que:

3 = cov(LF) + cov(e) =
= Leov(F)Lt + ¥ =
(F) (2.8)
=LIL'+¥ =

=LL'+ W

Deste modo, a partir das suposicoes apresentadas anteriormente, as covariancias entre
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os elementos de x e F' podem ser observadas,

Cov(x, F)=E|(x — p)F'| = E|(LF 4+ €)F"'| =
= E(LFF" + eF') = E(LFF") + E(eF") = (2.9)
= LE(FF") + E(eF") =
=LI+0=L
portanto,

de modo que os termos [;; descrevem a covariancia entre a varidvel X; e o fator Fj.

De acordo com Ferreira (2008) a decomposi¢ao da matriz de varidncias-covariancias
Y em uma soma de duas matrizes é dada pela matriz simétrica LL? de posto m < p que
contém a parte comum ao grupo de varidveis. A segunda parte dada por ¥ é uma matriz

diagonal que contém a parte especifica de cada variavel ou especificidade.

Logo as variancias das varidveis podem ser descritas na forma:

i =B A b By b =Y By, =1 p (2.11)
j=1

em que a soma do primeiro termo é denominado como a soma dos fatores comuns ou

comunalidade, portanto

hP=>Y 1 (2.12)
j=1

O segundo termo v; é denominado como os fatores especificos ou especificidade, em
que

A finalidade da analise de fatores é a definicao dos elementos da matriz L e dos
elementos de ¥. Uma propriedade ¢ demonstrada a partir de uma matriz ortogonal T}, xm

em que TT* = T*T = I. Sendo assim a expressao (2.2) é reproduzida da seguinte forma:
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x—pu=LF+e=LTT'F +e=L*F* +¢ (2.14)

em que: L* = LT e F* = T'F.

Firmado por Ferreira (2008) em que E(F*) = T*(F) = T* 0 = 0 e Cov(F*) = T*
Cov(F*)T = T*T = I, ¢ impossivel diferenciar as cargas de L das de L*, ou seja, F e
F* = T'F possuem as mesmas propriedades, uma vez que geram a matriz de variancias-
covariancias X iguais, mesmo que as cargas fatoriais L e L* sejam de forma geral dife-

rentes.
Estimac¢ao do valor de m

Segundo Rencher (2002) varios critérios tem sido propostos para escolher o nimero
de fatores (m), referindo sempre as matrizes de covariancias ou correla¢oes populacionais

consideraremos quatro critérios para a escolha do nimero de fatores a serem retidos.

1 - Escolher m igual ao niimero de fatores necessarios para a variancia acumulada em

uma percentagem predeterminada, por exemplo 80% da variancia total.

2 - Escolher m igual ao nimero de autovalores maior que o autovalor médio. Para a

p
. . . . e Aj
matriz de correlacao R a média é 1, para a matriz de covariancia S é E y
p

j=1
3 - O screeplot é util para revelar o nimero 6timo de fatores que podem ser extraidos
antes que a quantidade de variancia especifica comece a dominar a estrutura de variancia

comuin.

4 - Testar a hipotese de que m é o ntimero correto de fatores, Hy: ¥ = LL* + ¥ em

que L é a matriz de cargas fatoriais p X m.

2.1.1 Estimacao de Cargas Fatoriais

Um dos passos mais importantes para a analise fatorial é a determinacdao do niimero
de fatores para melhor entendimento e interpretacao das informacoes contidas nos dados.
Para a utilizacao da analise de fatores, 3 deve-se diferenciar de uma matriz diagonal, ou
a matriz P de correlacoes se diferenciar da identidade. Vale enfatizar que parametros do
modelo de fatores em ocorréncias reais sao anénimas e que sua estimacao deve ocorrer a

partir das observacoes amostrais.

Dada uma amostra X, Xs,---,X,, de tamanho n em p varidveis correlacionadas , R

¢ dado como estimador de P, ja a matriz S passa a ser um estimador de ¥ em que se



24

torna possivel a realizacao do teste de hipotese, que consiste em verificar a igualdade de
3. a uma matriz diagonal. Segundo Ferreira (2008) caso a hipotese ndo for rejeitada os
fatores especificos apresentam papel predominante, nisso a utilizacao da analise de fatores

nao terad utilidade, caso contrario o modelo de fatores sera util.
Seguidamente sera abordado métodos de estimagao para os parametros do modelo.
Método de Componentes Principais

Conforme Ferreira (2008) na abordagem de componentes principais para fatorar 3
é utilizado a decomposicao espectral, em que a matriz contem autovetores e autovalores

com A > g > --- > A, logo:

Y = PAP* = PAZAzP* = LL! (2.15)

em que L = PA:.

Tendo-se em vista que a matriz acima (2.15) nao é 1til dada a utilizacdo do mesmo
ntmero de fatores quanto de variaveis fazendo com que nao haja sequer variagao alguma
para os fatores especificos, ¢ tido como a solucao desse problema a utilizacao de um
numero menor m de fatores comuns do que o de p varidveis, nisso os autovetores ja nao
sao mais considerados juntamente com os p —m autovalores. A partir disso a contribuicao
de A 1€m 1€, 41 T Ami2€m 26, 1o+ -+ Ap€p€l, para X & desprezada, logo a aproximagao

é dada por,

\/>\_1€1
A

s= [Viavie: Ve | V2

VAn€n

Il
~
b::

(2.16)

em que nao héa parcela dos fatores especificos. Entetanto estimando a diagonal de 3 —
LL* como definido em (2.16) contendo a parcela dos fatores especificos, a aproximagao
de ¥ ¢ dada por ¥ = LL! + ¥ em que

¥ = Diag(X — LLY) (2.17)

tem o intuito de evitar que uma variavel com elevada variacao influencie de forma erronea
na determinacdo das cargas fatoriais. A matriz (2.17) apresentada acima, quando ¥ ou

P sao substituidos pelos seus respectivos entimadores S ou R é dada segundo Ferreira
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(2008) como a solucao dos componentes principais, onde S é estabelecida em funcao dos
pares de autovalores e autovetores. Assim, abaixo é apresentado a matriz diagonal dos

estimadores das varidncias especificas, portanto:

U = Diag(S — LLY) (2.18)

Estabelecida em funcao dos autovalores e autovetores a analise de fatores por compo-
nentes principais é obtida a partir da covariancia amostral S, nisso disposto do ntimero
de fatores m < p segundo Ferreira (2008), a matriz de cargas fatoriais estimadas é dada

por:

i- {\/xleﬂ/m - \/xmem] _ P AV (2.19)

No modelo de fatores P — LLt + W, os m fatores comuns restabelecerao os elementos
que estao fora da diagonal principal de p , definida como uma aproximacgao modificada
na solucao fatorial principal, sendo valido tanto para R quanto para S. Para definicao da
matriz (R,) denominada como matriz de correlagdo amostral reduzida, é suposto que os
fatores especificos nao fagam parte de p e que as estimativas iniciais da varidncia especifica

tenham sido encontradas. Logo pode ser definida assim:

R.=R-U* (2.20)

Segundo Ferreira (2008) os estimadores aplicados no método fatorial principal sao os
pares de autovalor-autovetor obtidos pela matriz reduzida R,., logo as comunalidades sao

dadas por:

m

=0 (2.21)

j=1
Método da Maxima Verossimilhanca

Para utilizacao desse método é necessirio que os fatores comuns F' e os fatores es-
pecificos € possuam distribuicdo normal. Dado vetor aleatério € ~ Np(p, X), em que

x — pu = LF + € ¢ igualmente normalmente distribuido, deste modo a funcao de veros-
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similhanca é dada por:

L(p,X) = Hfi(xz') = mew {—% Zl(l‘j - Mj)tz_l(xj - Nj)}

(2.22)

— 1 1 - t t —1
“ o FILD 1 v 361529{—5 > (x;— ) (DL + ) (x; —Mj)}

j=1

De acordo com Ferreira (2008) a funcao de verossimilhanca é dependente dos parame-
tros L e ¥ mediante a matriz de covariancias ¥ = LL? + W¥. Para que o modelo esteja
bem estabelecido, deseja-se aplicar uma condicionante em que A é uma matriz diagonal

dada por:

A=L"9'L (2.23)

A maximizagao da fungio de verossimilhanca (2.22) é estabelecida a partir dos esti-
madores das matrizes L e ¥, em que sua aplicagao é dada com possibilidade somente em

métodos numéricos. Mais detalhes técnicos podem ser observados em (FERREIRA, 2008).

2.1.2 Rotacao dos Fatores

No processo de extracao, costumeiramente os fatores gerados por vezes nao se encon-
tram em condigoes espontaneamente interpretaveis. Segundo Rencher (2002) na rotagao
das cargas fatoriais que podem ser representadas como ponto entre eixos, a capacidade
essencial para girar as cargas para um novo quadro de referéncia sem afetar quaisquer
propriedades ou suposi¢oes é muito util na interpretacao dos fatores. A matriz de cargas
fatoriais L através da multiplicacao por uma matriz ortogonal T conduz a uma fatora-
¢ao valida. A rotacdo tem como objetivo posicionar os eixos mais proximos possivel dos

pontos, associando os grupos de variaveis a um fator com interpretagao mais objetiva.

Sao considerados dois tipos basicos de rotacao, sendo elas ortogonal e obliqua. Na
rotacao ortogonal os eixos sao preservados e mantém-se perpendiculares, onde suas co-
munalidades nao sao alteradas. A rotacao obliqua difere na forma em que a estrutura
dos eixos nao permanecem perpendiculares, ou seja, estao dispostos a se aproximarem do
grupo de pontos com a finalidade de gerar interpretagdes mais claras. A rotagdo ortogonal
é comumente utilizado, nesse caso, o material abaixo sera voltado a métodos utilizados
propriamente na rotacao ortogonal. Mais detalhes técnicos podem ser encontrados em

(RENCHER, 2002).
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Dada uma matriz p x m de cargas fatoriais em que ¢é sujeita a uma rotacao pela matriz
T em que L* = LT. A ortogonalidade de T estabelece que as comunalidades nao sejam

alteradas, logo:

> & e n (2.24)
j=1

Neuhaus e Wrigley (1954) sugeriram maximizar a variancia do quadrado das p x m

cargas fatoriais em que a variancia do quadrado das cargas fatoriais é dada por:

P m P m 2
1
E § 4 § E 2

i=1 j=1 i=1 j=1
Logo a soma das cargas fatoriais de quarta poténcia corresponde a maximizacao de

V', critério esse denominado como quartimax.

O método varimax proposto por Kaiser (1958) representa a matriz dos pesos fato-
riais rotacionada, de uma estrutura simples de soma das variancias das cargas fatoriais
quadraticas dentro de cada coluna da matriz L. Como se considera que os pesos sejam
ele de respostas com grandes e pequenas comunalidades, o critério alternativo de melhor

acuracia é expresso por:

v = 1 Z prfj - (Z :v?j) (2.26)

em que a j-ésima carga fatorial da i-ésima variavel resposta dividida pela raiz quadrada

de sua comunalidade é dada por:

(2.27)

Dado par de fatores r e s com cargas normalizadas x;. e x;s que difere da expressao

2.26 onde esses fatores apresentam o angulo ¢ em que deve satisfazer a seguinte relagao:

2 2pi (xi" o IZQS) LirLis — i (a;?r - :U’LQS) <2ixzrxzs>]
i=1 .

tg(¢) = S i:1 2 = o 2
pz [(l'“ - mzs) - (2xirmis>2] [Z (leT' - xzzs)] -2 (pzxwxls>
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De acordo com Ferreira (2008) alguns processos para a solugao iterativa da rotagao sao
essenciais, em que os angulos sejam menores que um critério de convergéncia especificado
e no meio de um ciclo. Logo esses processos sao dados pela rotacao do primeiro e segundo
fator como angulo ¢, nisso o primeiro fator é rotacionado juntamente com o terceiro fator
original, e nesse sentido deve se prosseguir até que os pares de rotacoes

m(m — 1)

5 (2.29)

tenham ocorrido.

Na elaboragao de intervalos de confianga e teste de hipdteses em grandes amostras,
proveito oriundo de se utilizar a inferéncia estatistica garantindo sua consisténcia e nor-

malidade assintética, a avaliacao do nimero de fatores tem-se pelas seguintes hipoteses:

Hy:S=LL'+ ¥
H,:YX#LL'+ ¥

Sob a hipotese nula Hy, a estatistica T'RV é dada por:

A

by
Sn

A estatistica TRV acima segue uma distribuicao qui-quadrado onde

1
v = E{(p—m)2 —p—m} graus de liberdade. Dado que o resultado do teste traria a mesma
solucao de fatores da matriz de correlacao R, para o teste da falta de ajuste é preciso que

os graus de liberdade sejam positivos, logo:

1
m< s (2p+ 1 /Sp+ 1) (2.30)

No teste de razao de verossimilhanca Hj é geralmente rejeitada quando m for pequeno
em comparacao a p, em que o modelo apresenta um nimero maior de fatores comuns. Caso
contrario em que m seja grande em comparacao a p, a hipdtese nao ¢ rejeitada, nesse caso

acontece devido a X estar proximo de S,,.

2.1.3 Escores Fatoriais

Segundo Ferreira (2008) os escores fatoriais sao valores estimados dos fatores comuns

em que suas quantidades correspondentes de cada fator para cada individuo podem ser
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utilizadas para estruturacao de indices ou diagnosticos futuros em andlises posteriores.
Definido como valores atribuidos as varidveis hipotéticas os escores fatoriais nao podem

ser estimados costumeiramente no sentido estatistico.
A seguir serd apresentado dois métodos para previsao de escores fatoriais.
Método dos Minimos Quadrados Ponderados

Suponhamos que os parametros do modelo fatorial @® - p = LF + € sejam

conhecidos. A partir da Var(e;) = v;, a soma dos quadrados de residuos é dada por:

W le=(x—p— LF)'® Y (x—p— LF) (2.31)

Para minimizar f da equacao 2.31, o estimador f é dado por:

f=(EL L) 'Lz — p) (2.32)
Logo, os estimadores Lt ¥e [t para o j-ésimo fator é:
fi = (L D) Lo Y(x; — &) (2.33)
x; corresponde ao vetor das p observagoes equivalentes ao j-ésimo individuo, j =
1,2,---  n.
Método de Regressao

Segundo Ferreira (2008) dado o modelo fatorial original 2.2, suponhamos que os ve-
tores X, F' e € possuam distribuicao normal multivariada. Nisso a combinacao linear
- p = LF + e tem distribuigdo N,( 0, LL* 4+ ¥ ), distribui¢do conjunta € — p e F é

normal (p 4+ m)-variada, com média zero e matriz de varidncias-covariancias dada por:

3=

LL*+ ¥ L
L* I
As equacoes a seguir referem-se a distribuicao condicional de F'|x, normal multivari-

ada com média e variancia dada por:

E(F|x) = L'YS ™ (x — p) = LY(LL" + ¥) (= — p)

(2.34)
Cov(Flz)=1I— L'S™'L =1 — L'(LL' + ¥)"'L
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Os coeficientes de uma regressao multivariada com as varidveis originais, de acordo
com Ferreira (2008) sao dadas por L*(LL* + ¥)~! que produzem os escores fatoriais.
Deste modo, o vetor x;, tomando os estimadores L e ¥ pelo método da maxima veros-

similhanca sao:

fi = BNy — &) = EHEE + &) (2 — 2) (2:33)

Portanto, quando a matriz diagonal 31

estimada pela maxima verossimilhanga ter
seu valor proximo de zero, conclui-se que os estimadores anteriores produzirao os mesmos

escores.
Ambas as abordagens de escore fatorial tem dois elementos em comum.

1 -Eles tratam as cargas fatoriais estimadas ¢;; e as variancias especificas ¥; como se

fossem os valores verdadeiros.

2 - Nao se substitue os ¢’s forem rotacionados ou nao-rotacionados, embora a gente

tenha a achar que o rotacionado tenha sido mais rigoroso
Passos para a realizagao de uma anélise fatorial

Para a definicao do método de extracao dos fatores é aplicado o teste de normalidade
multivariado, que consiste na distribuigao mais adequada segundo Ferreira (2008) para os
dados e residuos dos modelos. O teste baseia-se na estatistica W de Shapiro-Wilk para

dados multivariados.
As hipoteses de uma distribuicdo normal multivariada sao dadas a seguir:

Hy: A amostra provem de uma distribuicao normal multivariada;
H,: A amostra nao provem de uma distribuicao normal multivariada;

em que a rejeicao da hipotese nula implica que s6 poderemos estimar o modelo fatorial
utilizando o método de componentes principais ou o método dos fatores principais, uma

vez que o método da méxima verossimilhanca supoe normalidade multivariada dos dados.

O proximo passo segundo Féavero et al. (2009) é verificar a adequabilidade da amostra
pelo critério de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO), que consiste em avaliar o grau de adequagao
da amostra para aplicacao da analise fatorial. Variando entre 0 e 1, quanto mais préximo
de 1 o valor do KMO estiver, mais adequada é a amostra. De forma analoga ao KMO,
o MSA é o calculo de cada varidvel separadamente, tendo como objetivo analisar se uma

variavel pode ser explicada pelas demais. Abaixo é dada a Tabela 2 para interpretacao do
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valor do KMO:

Tabela 2: Interpretacao do KMO
KMO Interpretacao
0,90 - 1,00 Excelente
0,80 - 0,90 Otimo

0,70 - 0,80 Bom
0,60 - 0,70 Regular
0,50 - 0,60 Ruim

0,00 - 0,50 | Inadequado

Para validar a aplicacao da anélise fatorial em um estudo, o teste de esfericidade de
Bartlett requer que as variaveis X, -+, X, sejam correlacionadas. Caso as varidveis nao
sejam correlacionadas duas a duas, entao a matriz de correlacao ¢ a matriz identidade.

Logo as hipoteses do teste sao:
Hy:R =1 vs Hi:R#I1

em que a rejeicao de H indica que existe relacao suficiente entre os indicadores para

aplicagao da analise fatorial.

Para se obter o niimero de fatores o critério de retencao de fatores de Kaiser-Guttman
segundo Laros (2012) considera a capacidade de um fator explicar pelo menos a quantidade
de variancia que é explicada por uma tnica variavel, onde o autovalor é igual a 1. Portanto,
a soma dos autovalores correspondem ao ntimero de varidveis analisadas, em que apenas

autovalores > 1 sao retidos.

Para a extragdo dos fatores segundo Favero et al. (2009), a andlise fatorial busca
maximizar a variancia total explicada dos dados pelo fator formado. Pela complexidade
de interpretacao muita das vezes na analise multivariada pelos fatores nao-rotacionados,
a utilizagao do método de rotacao pode auxiliar como outra opgao para interpretacao

desses fatores.

Para o critério de significancia das cargas fatoriais segundo Hair et al. (2009), a sig-
nificancia das cargas fatoriais é baseada no tamanho da amostra de acordo com a Tabela

3 a seguir:



32

Tabela 3: Cargas Fatoriais baseada no tamanho da amostra

Carga Fatorial Tamanho da Amostra

0,30 350
0,35 250
0,40 200
0,45 150
0,50 120
0,55 100
0,60 85
0,65 70
0,70 60
0,75 50

Segundo Ferreira (2008) as comunalidades sdo a propor¢do da variabilidade comum
de cada varidvel que é explicada pelos fatores variando entre 0 e 1, as varidveis que
contém comunalidades mais proximas de 1 terao maior poder de explicacao pelo fator,
de forma andloga, variaveis com comunalidades préoximas de 0 nao serao significativas
para comporem determinado fator. Da mesma forma a porcentagem de variabilidade nao
explicada pelos fatores é dada pela especificidade que consiste na parcela da variancia nao

relacionada aos fatores comuns.

Proposto por Kaiser (1958) a rotac¢do varimax é um método de rotagao ortogonal que
maximiza a soma de variancias de cargas exigidas da matriz fatorial. Portanto tenta agre-

gar um ntimero menor de variaveis sobre cada fator para gerar fatores mais interpretaveis.

2.2 AnAlise Espacial

Nessa secao descreveremos alguns dos métodos de analise de dados em que a locali-

zagao geografica é usada explicitamente na analise, que formam a estatistica espacial.

Os tipos de dados espaciais podem ser classificados em:
e Superficie aleatoria: Quando os dados sao observados apenas em alguns locais, e a
partir de interpolagao a informagao para toda a superficie é estimada.

e Processos pontuais: Quando os dados sao a propria posicao exata dos pontos ou

eventos que estao sendo avaliados.
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e Area: Quando a localizacdo esta associada a areas delimitadas por poligonos e os

eventos sao agregados por municipios, bairros ou setores censitarios.

e Interacao espacial: Quando os dados sao informacoes envolvendo origem e destino,

e nao apenas um local especifico.

Este trabalho ficou restrito aos dados de area, em que nao se dispoe da localizagao
exata dos eventos, mas de um valor que representa a area. Esse tipo de estudo é também
conhecido como estudos ecologicos, cuja principal limitagao ¢ que a informacao ou o valor

nao pode ser considerada uniforme em toda esta area.

2.2.1 Analise Exploratoéria dos dados

Segundo Gilberto et al. (2004) na analise exploratoria uma visualiza¢ao mais palpével
ao fendmeno em estudo é dada a partir de valores extremos nos mapas. Os SIGs dispoem
de quatro métodos de corte de variavel sendo eles em quebras naturais, intervalos iguais,
percentis e desvios padrao. Para as quebras naturais: Os valores de categorizacao da
varidvel nao seguem uma regra predefinida, e sim o julgamento proprio de quem esta
propondo esta visualizagao; intervalos iguais: valores maximo e minimo sao divididos
pelo nimero de classes, decorrendo de uma distribuicao concentrada tendo de um lado o
resultado de alocagao a uma ou duas cores; para os percentis tem-se por definicao de classes
a necessidade de atribuicao dos poligonos em quantidades iguais pelas cores, diante dessa
hipotese diferencas significativas em valores extremos podem dificultar o reconhecimento
de areas criticas. Logo os desvios padrao com suposi¢ao de distribuicao normal tem a
apresentacao de cores diferentes na distribuicao da variavel para valores acima e abaixo

da meédia.

2.2.2 Autocorrelagao Espacial

A autocorrelacao espacial é caracterizada por uma correlacao em uma varidvel entre

locais préoximos no espago.
Matriz de Proximidade Espacial

A estimacao da variabilidade espacial de dados de area é desenvolvida pela matriz
de proximidade espacial que é conhecida como a matriz de vizinhanca. Na utilizacao em
calculos de indicadores ¢ de grande proveito a normalizacao de suas linhas em que a soma

dos pesos de cada linha seja igual a 1.
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um determinado conjunto de n dreas Ay, ..., A, constroi-se a matriz W (n x

n), onde cada um dos elementos W;; representa uma medida de proximidade entre A; e

A;, calculada a seguir pelos seguintes critérios:

[ ] ij

Wy

[ ] ij

[ ] ij

A;.

= 1, se o centrdide de A; estd a uma determinada distancia de A;; caso contrario

= 0.

= 1, se A; compartilha um lado comum com A;, caso contrario W;; = 0.

Lis P . . P -
= 75, onde [;; € o comprimento da fronteira entre A; e A; e [; € o perimetro de
1

A matriz de proximidade espacial difunde com vizinhos de maior ordem podendo

construir

matrizes W® . W A Figura 1 apresenta de forma simples um exemplo de

mapa dividido por poligonos com critério de vizinhanga de primeira ordem.

Figura 1: Exemplo simples de mapa para vizinhaca de primeira ordem

A matriz de vizinhanca tem como apresentacdo dos dados as subdivisoes territoriais,

em que as relacoes de adjacéncia sao representadas pelo valor 1 onde as regides delimitadas

pelas fronteiras sao vizinhas de primeira ordem, e 0 para as regioes nao consideradas como

vizinhas de primeira ordem.
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Matriz de proximidade de primeira ordem

A B C D E F G

Af01 00001
Bl 1010 0 1
clo100 110

wH=p]l0000101
el 0111011
Fl OO0O10 100
c\1 101100

A matriz abaixo apresenta um modelo claro para o critério de proximidade espacial

em que a soma dos pesos espaciais de cada linha é igual um.

Matriz de pesos espaciais de primeira ordem
A B c D E F a
0 0,5 0 0 0 0 0,5
Bl 0,25 0 0,25 0 0,25 0 0,25
c 0 0,33 0 0 0,33 0,33 0
D 0 0 0 0o 05 0 0,5
0o 0,2 0,2 0,2 0o 0,2 0,2
F 0 0O 05 0 0,5 0 0
¢\ 0,25 0,25 0 0,25 0,25 0 0

b

T

Sob o critério de parcimonia nomeia-se os coeficientes da matriz de primeira ordem por
Wij, j& as matrizes de ordem K por Wi(jk). Se tratando de vizinhos de ordem maior para o
critério de relacionamento de vizinhos de ordem W), adiciona-se os poligonos vizinhos de
segunda ordem aos de primeira ordem, ressaltando a permanéncia de grandeza binaria. De
acordo com O’Sullivan e Unwin (2010) algumas ligacoes de proximidade contendo o valor
1 podem apresentar relacoes diferentes, umas mais fortes que outras variando de 0 para
interacao fraca e 1 para interacao forte, possibilidade presente mediante a ponderacao de

pesos entre dois poligonos.
Meédia Moével

Compreendido por Gilberto et al. (2004) para explorar a variagao da tendéncia espacial
dos dados, a média movel espacial na area i é a média dos valores da variavel (em estudo)
nos vizinhos da area i. Denominada como [i;, ¢ associada ao atributo Z; relativo a i-ésima

area, fundamentada em calculo nos elementos W;; da matriz de proximidade espacial w
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obtendo a média dos vizinhos.
n

j=1
2.2.3 Diagrama de Espalhamento de Moran

Para a visualizagao da autocorrelacao existente é tomado o diagrama de espalhamento
de Moran, ferramenta que proporciona a possibilidade de visualizagao do comportamento
da variabilidade espacial relacionando os valores normalizados do atributo com a média
da vizinhanga. O diagrama é construido a partir dos valores normalizados da varidvel
que consiste na subtragao dos valores originais ao valor da média, divididos pelo desvio

padrao.

O diagrama de espalhamento de Moran relaciona e divide em quatro qudrantes z
(valores normalizados) e wz (média dos vizinhos) de:
e Q1 (valores positivos, médias positivas) e Q2 (valores negativos, médias negativas):

Pontos de associacao positiva com vizinhos semelhantes.

e ()3 (valores positivos, médias negativas) e Q4 (valores negativos, médias positivas):

Pontos de associacao negativa, com vizinhos desiguais.

A Figura 2 apresenta o grafico de dispersao com base no diagrama de espalhamento

de Moran:

D
<
o
Q4 Q1
[q\}
N
o
N S
[a\}
o'_
|
_ E
© Q2 Q3
S T T T T T T

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
z

Figura 2: Diagrama de espalhamento de Moran
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Cada ponto do diagrama apresentado é uma area conforme destacado na Figura 3,em

que pode-se observar a distribuicao espacial dos dados.

B Min |——- P25
W P25|-———- P50
O P50 |-—— P75
O P75 |-—— Max

Figura 3: Exemplo de mapa dividido por 7 areas (poligonos)

Dentre as sete areas delimitadas pelos poligonos acima, o diagrama de espalhamento
de Moran aponta duas regioes presentes nos quadrantes 1 e 2 respectivamente, que apre-
sentam associacao espacial em relacao aos homicidios. Pode-se observar também que a
maioria das areas presentes nos quadrantes 3 e 4 nao apresentam o mesmo processo de

associacao espacial. E na relacao é avaliada pelo indicadores de Moran.

2.2.4 Indicadores de Autocorrelacao Espacial

Indicadores Globais

Baseado nos conceitos aplicados por Gilberto et al. (2004) a caracterizacao da depen-
déncia espacial é oriunda de observagoes de uma determinada regiao em que se pondera
os valores correlacionados no espaco. Nessas condicoes denomina-se a autocorrelacao es-
pacial como funcoes aplicadas para estimar quanto determinada regiao é dependente dos

valores desta mesma variavel nas localizacoes vizinhas.

Nesse contexto, é dada abaixo a expressao da autocorrelacao do indice global de Moran

I, considerando apenas o primeiro vizinho:
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=" (2.37)

em que n ¢ o numero de areas, Z; o valor do atributo considerado na area i, Z é o valor
médio do atributo na regiao e WW;; os elementos da matriz normalizada de proximidade
espacial. Nesse contexto observa-se que o calculo serd avaliado apenas para vizinhos de
primeira ordem. Posteriormente para calculo de matrizes de proximidade de maior ordem

é utilizado a funcao de autocorrelacao expressa abaixo:

nZZW(kZ Z)(Z; - Z)

[0 = =197 (2.38)

O Indice de Moran dispde-se de um teste em que a hipotese nula é de independén-
cia espacial com valor igual a zero, para valores entre 0 e +1 é considerado correlacao
positiva e valores entre 0 e -1 correlacdo negativa(inversa). Nesse ambito para valida-
¢ao dos resultados é necessario verificar a correlagao espacial, em que sua juricidade é
associada a uma distribuigao estatistica, sendo mais comum relacionar a estatistica de
teste a distribuicao normal. Outra alternativa em relacao a distribuicao é o utilizar um
teste de pseudo-significancia, em que sao elaboradas diferentes permutacoes de atributos

agregados as regioes, produzindo um novo ajuste espacial.

Para o calculo do indice de Moran a estacionariedade dos dados de primeira e segunda
ordem é ponto importante a se observar, logo o indice perde eficicia para dados nao-
estacionarios onde a funcao de autocorrelacao segue em reducao apés transpassar o espago

onde hé interferéncias locais.
Indicadores Locais

Aplicado para tratar de grande nimero de areas, o indice local de Moran desenvolvido
por Anselin (1994) tem como objetivo testar a autocorrelagao local e detectar objetos

espaciais com influéncia no indicador de global de Moran.

A interdepéncia espacial entre todos os poligonos em estudo avaliada pelo Moran
global difere do Moran local, em que o Moran local informa a interdependéncia entre um

determinado poligono e uma certa vizinhanca estabelecida.
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Os indicadores locais analisam diferentes processos de autocorrelacao espacial em
regioes onde é mais externada determinadas associagoes criando possibilidades para exa-

minar padroes com maiores detalhes. O indice local de Moran é expresso por:

Ziy Wy,
=—1"—1 (2.39)
2.7
j=1
em que W;; ¢ o valor n da matriz de vizinhanca para a regiao ¢ com a regiao j, e Z; e Z;

sao so desvios em relagao a média.

Na identificacao de desvios de uma distribuicao espacial aleatéria, o teste Ipop tem
sensibilidade ao alto ntimero de eventos em uma pequena populacao de uma tnica locali-
dade. Para o teste Ipop a hip6tese nula assume a variagao geografica do nimero de casos
iguais a variacao geogréafica do tamanho da populacao, tendo em vista a particularidade

de areas nao homogéneas da regiao em estudo.

Com base para este calculo Gilberto et al. (2004) apresenta outra aplicagao que difere
o teste I de Moran, o teste C de Geary, que consiste na utilizacao da diferenca entre os
pares. De forma semelhante ao teste I de Moran a estatistica C de Geary apresenta a
autocorrelagao espacial ou nao, com magnitudes diferentes para transmitir o quanto de
interacao espacial ha nas regioes. Maiores detalhes técnicos podem ser encontrados em

(ALMEIDA, 2012).
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3 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados deste trabalho, sendo a secao 3.1 com a descricao
estatistica das varidveis, a secao 3.2 com os resultados da anélise fatorial e a secao 3.3

com as analises espaciais.

3.1 Analise Descritiva

A Tabela 4 apresenta as principais medidas descritivas para as variaveis deste estudo.
Para nao ser repetitivo, a interpretacao das medidas sera realizada apenas para a variavel
rendamedia. Observa-se que a renda média dos responséveis por morador foi de R$ 651,40,
podendo variar, em média, R$ 1952,00 para mais ou para menos. Essa dispersdo foi
aproximadamente de 300% do valor da média.Em relacao as separatrizes podemos afirmar
que o menor valor de renda média foi de R$ 45,70 e o maior de R$ 12.000,00; sendo que
25% dos setores censitarios tem rendimento médio mensal por morador de até R$ 103,30;
50% dos setores censitarios tem rendimento médio mensal por morador de até R$ 168,10;

75% dos setores censitarios tem rendimento médio mensal por morador de até R$ 282,60.
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Tabela 4: Medidas descritivas das varidveis estudadas

Variaveis média dp cv min Q1 Q2 Q3 max
densidade 345.90 45.80  13.20 200.00 321.50 344.70 368.20 514.30
propmulher 51.00 2.90 5.60 40.90 49.60 50.70  52.60 60.50
proplba24 17.80 5.60 31.70 0.00 16.70 19.20 21.00 26.20
propracapp 63.10 19.80  31.40 0.00 57.10 66.80 76.10 97.60

propalfa 85.90 7.10 8.30  60.00 80.80 87.20  91.20 103.40
rendamedia | 651.40 1952.00 299.70 45.70 103.30 168.10 282.60 12000.00
razdep 43.80 12.00  27.30 2090 34.80 44.00 51.70 90.50

propsenergia 3.90 17.60 452.60 0.00 0.00 0.00 0.90 150.00
propsclixo 100.10  391.50 391.10 0.00 0.70 410  39.60  3283.30
proplbanh 66.40 2410  36.30 0.00 56.70 7540 83.50 98.00
propmeiosal 54.10  211.90 391.60 0.00 6.80 13.80 30.60 1533.30
propresp65 72.90  290.80 398.70 3.00 8.40  14.70  22.10  2200.00

A Figura 4 a seguir procura descrever as correlagoes bivariadas das variaveis. Podemos
observar que o conjunto de dados aponta aleatoriedade entre as variaveis com correlacoes
positivas e negativas, onde algumas sao altamente correlacionadas, por outro lado, vale

destacar que as varidveis X2 e X7 nao apresentaram correlagao com a maioria das variaveis.

X11 0.63
X10 -0.4 -0.55
X9 £0.52 0.28 0.74
X8 0.95 £0.45 0.25 (0.61 Corr
1.0
X7 0.09 0.12 0.24 0.14 0.1
0.5
X6 0.15 (0.7 (0.79 ~0.6 0.63 (0.95
0.0
X5 £0.36 £0.71 £0.44 ~0.5 -0.11 -0.12 £0.35 05
X4 -0.09£0.69 0.27 £0.52 ~0.6 0.84 L0.48 f0.64 W _;,
X3 0.68 0.36 <0.69 -0.3 ~0.56 ~0.63 0.6 ~0.51 £0.64
X2 0.13 0.01 0.33 -0.06 0.2 —0.09-0.09 0.03 -0.02 -0.06

X1 -0.15-0.25-0.13-0.57 0.39 0.38 0.26 0.46 0.1 0.04 0.48

PP e 0 R R

Figura 4: Correlograma contendo as 12 variaveis originais
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A Figura 5 apresenta a distribuicdo das varidveis deste estudo. A Tabela 4 ja deu uma
idéia da descricao das variaveis, portanto, para complementar a tabela os boxplots ficarao
restritos a mencionar somente a forma, para termos uma noc¢ao dos niveis de assimetria
das variaveis. Analisando o comportamento das varidveis, observa-se que apenas a variavel
X1 apresentou distribuicao aproximadamente simétrica. As variaveis X2, X6, X8, X11 e
X12 apresentaram assimetria a direita, com niveis levemente assimétricos de X2 e X11.
Ja X3, X4, X5, X7, X9 e X10 apresentaram assimetria & esquerda, com niveis levemente

assimétricos de X4 e X9.

(x1) (x2) (x3)
s - pioges : o)
(x4) (x5) (x6)
- : B s - logi0vaores)
(x7) (x8) (x9)

log1ovalres) : logio(vakores) : : logiovakores)

(x10) (x11) (x12)

log10fValores) log10vaores) B ogio(valores)

Figura 5: Distribuicao dos 12 indicadores na escala logaritmica na base 10
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3.2 Analise Fatorial

Aqui na anélise fatorial o objetivo foi obter um modelo fatorial dos 95 (tamanho da
amostra) setores censitarios, cujo fator 1 tivesse a maior percentagem de variancia expli-
cada. Os escores fatoriais desse fator 1 serao utilizados como indicador de caracterizacao

da desigualdade social e demografica dos setores censitarios de Mariana.

Para definir o método de extracao dos fatores, o teste de normalidade multivariado
avaliou a hipotese nula da amostra ser proveniente de uma distribuicao normal multivari-
ada, logo o resultado obtido nao foi significativo (valor p < 0.0001), portanto, rejeitamos
a possibilidade de normalidade multivariada dos dados. Consequentemente o método de

extracao dos fatores serd o de componentes principais.

Ao avaliar o grau de correlacao parcial, foi obtido uma boa adequabilidade dos dados
para a realizacao de uma anélise fatorial exploratéria com valor de KMO = 0,72. De forma
analoga, as medidas de MSA fornecem o KMO para cada variavel. A Tabela 5 inicialmente
nos da indicios de que as variaveis X2 = 0,44 e X7 = 0,49 podem ser retiradas da analise,

por apresentar capacidade de explicacdo insuficiente (MSA < 0,50).

Tabela 5: Valores de MSA para cada variavel
MSA

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 XI11 X12
059 044 080 0.74 076 0.78 049 068 0.71 091 0.73 0.71

Para-se verificar a existéncia de correlacao suficiente entre as variaveis, o teste de es-
fericidade de Barttlet avaliou a hipotese nula de igualdade da matriz de correlagao com a
matriz identidade. O resultado obtido foi significativo (valor p < 0,0001), portanto, rejei-
tamos a hipotese nula, logo existe correlagao suficiente entre as variaveis para aplicagao

da técnica multivariada.

Na andlise de retencao dos fatores pelo critério do tamanho da amostra com n = 95,
temos que as cargas fatoriais serdo significativas acima de 0,60, portanto, foram retidos
3 fatores. Na Tabela 6 podemos observar as cargas fatoriais nao-rotacionadas, onde as
varidveis X1 e X2 nao se apresentaram significativas para nenhum fator. Foi obtido no
primeiro fator cargas significativas para a maioria das variaveis (X3, X4, X6, X8, X9, X10,
X12), em que sdo observadas correlagoes positivas e negativas. O segundo fator apresentou

correlagoes apenas para as varidveis X5 e X7, ja o terceiro fator com a variavel X11.
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Posteriormente, a Tabela 7 apresentou a parcela de variabilidade explicada dos dados,
onde o primeiro fator é igual a 5,679, o segundo fator uma parcela menor igual a 2,356
e o terceiro fator 1,033. A variabilidade total dos dados pelo solucao dos 3 fatores é
consideravel, sendo aproximadamente de 76%, em que o primeiro fator explica 47,3% da

variabilidade total dos dados, o segundo fator 19,6% e o terceiro 8,6%.

Tabela 6: Matriz de cargas fatoriais dos dados originais

PC1  PC2 PC3
X1 | 046 053 0.22
X2 | -0.14 -0.37 0.10
X3 1-0.82 0.01 021
X4 1-0.76 053 -0.01
X5 | -0.46 -0.82 -0.03
X6 | 0.94 -0.056 -0.08
X7 1 019 0.81 -0.35
X8 | 0.80 0.06 041
X9 | 0.89 0.09 0.40
X10 | -0.69 0.53 -0.02
X11| 0.59 -0.18 -0.68
X12 | 0.90 -0.03 -0.10

Tabela 7: Variacao explicada dos dados originais

PC1 PC2 PC3

Variancia Contab. 5.679 2.356 1.033
Proporcao da Variancia total 0.473 0.196 0.086
Propor¢ao Acumulada 0.473 0.670 0.756

A Tabela 8 apresenta a proporcao que cada variavel é explicada pelo fator através da
analise das comunalidades. Foi observado que algumas varidveis apresentaram alto poder
de explicacao pelos fatores, ja a variavel X2 apresentou a menor porcentagem, 17,0%

somente, logo é identificada como uma variével passivel de eliminacao do modelo.

Tabela 8: Comunalidades

Xl X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 XI12
0.55 0.17 0.71 0.87 0.89 089 0.82 0.81 095 0.75 0.85 0.82

Com base na Tabela 9 da variabilidade especifica, pode-se observar que a maioria
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das varidveis possuem uma pequena parcela nao explicada pelos fatores. Ja a variavel X2

apresentou um valor alto, cerca de 83,0% de variabilidade nao explicada pelos fatores.

Tabela 9: Especificidades

1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 XI10 X11 X12
0.45 083 0.29 0.13 0.11 0.11 0.18 0.19 0.05 0.25 0.15 0.18

Vimos inicialmente que os resultados obtidos utilizando todas as variaveis nao apre-
sentaram uma solucao satisfatoria para os objetivos do estudo, mesmo com uma proporcao
interessante de explicagao. Inicialmente, observado que as varidveis X2 e X7 apresentaram
MSA < 0,50, iremos reespecificar o modelo fatorial excluindo apenas a variavel X2 por
apresentar MSA — 0,44 e parcela de variabilidade explicada pelo fator de apenas 17%,
com intuito de se obter um modelo com maior poder de explicacao. Ja a variavel X7 sera
mantida pela proximidade do valor minimo aceitavel de MSA e pela alta explicacao da

variavel pelo fator, acima de 80%.

Realizou-se novamente a estatistica KMO apods a exclusao da varidvel X2, onde foi
observado uma leve melhora no KMO = 0,74, indicando boa adequabilidade para aplicacao
da analise fatorial. Na Tabela 10 a maioria das variaveis apresentaram capacidade de
explicagao suficiente (MSA > 0,50), somente a variavel X7 manteve o valor abaixo igual
a 0,48.

Tabela 10: Valores de MSA apdés exclusao da variavel X2

Xl X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 XI10 XI11 Xl12
0.57 080 0.75 0.81 0.79 048 0.69 0.72 091 0.75 0.72

O teste de esfericidade de Bartlett novamente avaliou a hipotese nula de igualdade da
matriz de correlagdo com a matriz identidade. O resultado obtido foi significativo (valor
p < 0,0001), portanto, apds a exclusdo da varidvel X2 podemos prosseguir com a andlise,

pois os dados apresentaram correlacao suficiente.

Observando a Tabela 11 das cargas fatorias, novamente 3 fatores foram retidos. Nao
houve alteracao dos fatores apods a exclusao da variavel x2, demonstrando que a varia-
vel nao era representativa para o modelo. Na Tabela 12 com as 11 variaveis, houve um

aumento da variabilidade total explicada para 81,5%. Percebemos que o primeiro fator
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aumentou o poder de explicacao por constituir a maioria das variaveis, aproximadamente

52% da variabilidade total dos dados. O segundo fator 20,7% e o terceiro 9,4%.

Tabela 11: Matriz de cargas fatoriais apos exclusao da variavel X2

pPCl1 PC2 PC3
X1 | 046 055 -0.21
X3 |-0.82 0.01 -0.21
X4 |-0.77 054 0.03
X5 | -0.44 -0.82 0.03
X6 | 0.94 -0.03 0.09
X7 | 0.18 0.82 0.36
X8 | 0.80 0.07 -0.41
X9 | 0.89 0.12 -0.39
X10 | -0.69 054 0.04
X11 | 0.59 -0.17 0.69
X12 | 0.90 -0.01 0.11

Tabela 12: Variancia explicada pelos fatores apos exclusao da variavel X2
PC1 PC2 PC3
Variancia Contab. 5.653 2.280 1.038
Proporcao da variancia total 0.514 0.207 0.094
Propor¢ao Acumulada 0.514 0.721 0.815

Podemos observar novamente na Tabela 13, das comunalidades, que todas as variaveis

apresentaram bom relacionamento com os fatores.

Tabela 13: Comunalidades apos exclusao da variavel X2

Xl X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 XI10 XI11 Xl12
0.55 0.71 088 0.88 0.89 085 0.81 095 0.77 0.86 0.83

Logo percebemos que a solugao encontrada para o modelo reespecificado apresenta
um grau de explicacao até o momento 1til. Mas analisando as cargas fatoriais disponiveis
na Tabela 11, percebemos que algumas variaveis apresentaram cargas interessantes, pro-
ximas de 0,60, onde iremos aplicar a método da rotacao varimax para investigar a melhor

alocacao para composicao de cada fator.

Logo, apds a rotacao das cargas fatoriais apresentadas na Tabela 14, vimos que o

resultado obtido nao foi positivo para nosso estudo. As variaveis X1 e X10 nao sdo sig-
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nificativas para nenhum dos fatores e cargas cruzadas para trés varidveis. O valor da
variabilidade total apresentada na Tabela 15 nao se altera, logo permanece aproximada-
mente 81,5%. onde 33,5% ¢ explicada pelo primeiro fator, 21,6% pelo segundo e 26,5%
pelo terceiro fator. Portanto pode-se perceber que apesar das mudancas observadas, o

modelo rotacionado nao se mostrou interessante.

Tabela 14: Matriz de cargas fatoriais rotacionada apos a exclusao da variavel X2

PC1 PC2 PC3
X1 | 046 059 -0.01
X3 | -0.48 -0.19 -0.67
X4 1-0.62 037 -0.60
X5 | -0.32 -0.87 -0.04
X6 | 065 0.18 0.66
X7 1 -0.13 0.89 0.16
X8 | 0.87 0.16 0.18
X9 1092 023 024
X10 | -0.57  0.39 -0.54
X11| 0.00 0.07 0.92
X12 | 0.61 0.19 0.64

Tabela 15: Variancia explicada pelos fatores rotacionada apoés exclusao da variavel X2

PC1 PC2 PC3

Variancia Contab. 3.684 2.376 2910
Proporcao da variancia total 0.335 0.216 0.265
Proporcao Acumulada 0.335 0.551 0.815

Considerando os resultados obtidos até o momento, vimos que o método utilizado da
rotacao varimax nao foi satisfatério. Diante dos dados apresentados para o estudo, temos
que a melhor solucao encontrada pelo método de componentes principais é o fator 1 das
cargas nao-rotacionadas, onde foi obtido aproximadamente 52% de explicacao conjunta
da variabilidade total das 11 variaveis. A Tabela 16 a seguir, apresenta a comparagao dos

resultados obtidos da melhor solugao encontrada para prosseguir com o estudo.
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Tabela 16: Cargas iniciais e de rotacao varimax e variancia explicada para os fatores
retidos

.. Cargas Fatoriais
Cargas Fatoriais And Rotacs Com
Antes da Rotacao POs a Hotacao omt:
Varimax
Variaveis f1 £2 f3 f1 £2 £3 h2
X1 0.46 0.55 -0.21]046 0.59 -0.01 | 0.55
X3 -0.82 0.01 -0.21-048 -0.19 -0.67| 0.71
X4 -0.77 054 0.03 |-0.62 037 -0.60 | 0.88
X5 0.44 -0.82 0.03 |-0.32 -0.87 -0.04 | 0.88
X6 0.94 -0.03 0.09 | 065 018 0.66 | 0.89
X7 0.18 0.82 0.36 | -0.13 0.89 0.16 0.85
X8 0.80 0.07 -0.41|0.87 0.16 0.18 0.81
X9 0.89 0.12 -0.39|0.92 023 0.24 0.95
X10 -0.69 0.54 0.04 | -0.57 039 -0.54 | 0.77
X11 059 -0.17 0.69 | 0.00 0.07 0.92 | 0.86
X12 0.90 -0.01 011|061 019 0.64 | 0.83
Variancia Contab. 5.65 228 1.04 | 3.68 2.37 291 | 898
Proporgao da o0 551 009 | 033 022 026 | 0.81
Variancia total
Propor¢ao 051 .72 081 | 033 055 081 | 081
Acumulada

Portanto, o primeiro fator do modelo fatorial ajustado pelo método dos minimos

quadrados ponderados (Bartlett) com 11 variaveis é representado pela seguinte equagao:

fie = 0,016646827Zy;, — 0, 07043409 Zy;, — 0, 14306007 Z—
0,07017190Z41, + 0,20555396 Z5;, + 0, 04587964 Z¢, + 0, 06955680 27+ (3.1)
0, 3245462923, — 0,06684540Zgs, + 0, 15092047 Z; 0, + 0, 124912102114

em que k = 1, 2, 3, ---, 95 representa o setor censitario. Observamos as varidveis que
aumentam o escore deste fator, assim como, variaveis que diminuem. Logo o conjunto de
variaveis que proporcionam o aumento do valor do escore sdo: (X1) Densidade domiciliar;
(X3) Propor¢ao de pessoas de 15 a 24 anos de idade; (X6) Renda média dos responséveis
por cada morador; (X7) Razdo de dependéncia; (X8) Proporcdo de domicilios sem energia
elétrica; (X9) Proporgao de domicilios sem coleta de lixo; (X11) Propor¢ao de responsé-
veis com rendimento mensal de até meio salario minimo; (X12) Proporcao de responsaveis
de pessoas por domicilio com idade acima de 65 anos. As varidveis que diminuem o va-

lor desses escores sao: (X4) Propor¢ao de pessoas pretas ou pardas; (X5) Proporgao de
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alfabetizados; (X10) Propor¢ao de domicilios com até um banheiro.

Podemos destacar que as variaveis (X9) propor¢ao de domicilios sem coleta de lixo e a
variavel (X6) Renda média dos responsaveis por cada morador, possuem peso positivo, e
portanto, proporcionam aumento no escore do fator. Por outro lado as variaveis (X4) Pro-
porcao de pessoas pretas ou pardas e a variavel (X5) Propor¢ao de pessoas alfabetizadas

diminuem o escore, ja que seus pesos sao negativos.

Portanto, o fator 1 foi composto por 11 varidveis referentes a caracterizacao de desi-
gualdade social e demogréafica, sendo 8 numa direcao de mais desigualdade e 3 de menos

desigualdade.

Para facilitar a interpretacao, o escore do fator 1 foi padronizado para a escala 0 a

100 conforme a expressao abaixo:

fpad __ flk - m’m(flk)

B maw(fu) — min(fu)

x 100 (3.2)

A partir de agora, o escore do fator 1 padronizado sera considerado o indice de caracte-

rizagao de desigualdade social e demografica (ICDSD) dos setores censitérios de Mariana.

3.3 Analise Espacial

Como a unidade de andlise deste trabalho é setor censitario vimos a necessidade de
apresentar espacialmente os escores nos respectivos setores censitarios de Mariana, bem

como o seu nivel de dependéncia espacial.

A Figura 6 apresenta a distribuicao do indice da caracterizagdo de desigualdade social
e demografica (ICDSD) dos distritos de Mariana na escala logaritmica na base 10. O dis-
trito da sede de Mariana apresentou assimetria a direita com presenca de outliers, demons-
trando uma variabilidade significativa do ICDSD. Os distritos de Cachoeira do Brumado,
Monsenhor Horta, Claudio Manuel e Furquim apresentaram assimetria & esquerda e baixa
variabilidade no ICDSD. Os distritos de Padre Viegas e Camargos apresentaram aparente-
mente simétricos, com pouca variabilidade do ICDSD no distrito, enquanto Bandeirantes
apresentou simetria do ICDSD, mas com uma certa variabilidade. Os distritos Santa Rita
Durao e Passagem de Mariana apresentaram maior variabilidade entre os demais distritos

do municipio, com assimetria a direita.
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Figura 6: Distribuigao dos 10 distritos na escala logaritmica na base 10

A Figura 7 apresenta a distribuicao espacial do indice de moran local para os valores
do indice da caracterizagdo de desigualdades social e demografica (ICDSD) dos setores
censitarios de Mariana. A distribui¢ao do ICDSD foi categorizada em cinco faixas de 20%
cada uma, denominadas quintis. Os distritos de Camargos, Santa Rita Durao, Passagem
de Mariana, Bandeirantes e Furquim com areas hachuradas em vermelho representam os
20% setores censitarios com maiores valores de ICDSD, enquanto Padre Viegas, Monse-
nhor Horta e Claudio Manuel com areas hachuradas em vermelho claro representam os
proximos 20% setores censitarios com maiores valores de ICDSD. O distrito de Cachoeira
do Brumado apresentou estar entre os 20% setores censitarios medianos em rela¢ao aos
valores de ICDSD, e para a sede o mapa nao traz uma fotografia clara, onde se terd uma

melhor visualizacao nas Figuras 9 e 11.
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O P20 |-——— P40
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O P60 |-—— P80
O P80 |--—— Max

Figura 7: Distribuicao espacial do ICDSD dos setores do Municipio

A Figura 8 apresenta a distribuicdo espacial do indice de moran local para os valores
da renda dos responsaveis por morador dos setores censitarios de Mariana. Os distritos
de Camargos, Bandeirantes, Santa Rita Durao, Claudio Manuel e Passagem de Mariana
apresentaram setores com areas hachuradas em azul que representam os 20% setores censi-
tarios com maiores rendas de responsaveis por morador, enquanto as areas hachuradas em
azul claro representam os proximos 20% setores censitarios com maiores valores de renda
de responsaveis por morador. Os distritos de Monsenhor Horta, Padre Viegas, Cachoeira
do Brumado e Furquim apresentaram areas hachuradas em vermelho que representam os
20% setores censitarios com menores rendas de responsaveis por morador, onde pode-se
observar que alguns setores desses distritos apresentam renda de responsaveis por morador

entre os 40% menores.
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Figura 8: Distribuicao espacial da renda média por morador dos setores do Municipio

A Figura 9 apresenta a distribuicao espacial do indice de moran local para os valores
do ICDSD dos setores censitarios do distrito da sede do municipio. Os setores localizados
nas zonas rurais ao redor do municipio apresenta areas hachuradas em vermelho que
representam os 20% setores censitarios com maiores valores de ICDSD e vermelho claro
que representam os proximos 20% setores censitarios com maiores valores de ICDSD. Os
setores localizados na area urbana serao apresentados com maiores detalhes pela Figura

11, pois o mapa nao traz uma fotografia clara.
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Figura 9: Distribuicao espacial do ICDSD dos setores na sede

A Figura 10 apresenta a distribuicao espacial do indice de moran local para os valores
da renda dos responsaveis por morador dos setores censitarios na sede do municipio. Os
setores censitarios localizados nas zonas rurais ao redor do municipio apresentaram setores
com areas hachuradas em azul e azul claro, que representam, respectivamente, os 20%
setores censitarios com maiores rendas de responsaveis por morador e os proximos 20%
setores censitarios com maiores rendas de responsaveis por morador. Os setores localizados

na area urbana serao apresentados com maiores detalhes na Figura 12.
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Figura 10: Distribuicao espacial da renda média por morador dos setores na sede

A Figura 11 apresenta a distribuicao espacial do indice de moran local para os valores
do indice da caracterizagao de desigualdades social e demografica (ICDSD) dos setores
censitarios da area urbana de Mariana. Os setores com &areas hachuradas em azul repre-
sentam os 20% setores censitarios com menores valores de ICDSD, localizados em algumas
das regioes extremas da area urbana, enquanto os setores com areas hachuradas em azul
claro representam os proximos 20% setores censitarios com menores valores de ICDSD,
também localizados em algumas das regioes extremas e proximas da regidao central. Os
setores que apresentam areas hachuradas em vermelho, representam os 20% setores cen-
sitdrios com maiores valores de ICDSD, onde estao mais localizados na regiao central do
mapa, assim como, os setores com areas hachuradas em vermelho claro que representam

os proximos 20% setores com maiores valores de ICDSD.
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Figura 11: Distribuigao espacial do ICDSD dos setores na area urbana

A Figura 12 apresenta a distribuicdo espacial do indice de moran local para renda
média dos responséveis por morador dos setores censitarios da area urbana de Mariana. Os
setores com areas hachuradas em azul representam os 20% setores censitarios com maiores
valores de renda média dos responséaveis por morador, localizados nas regioes centrais do
mapa, enquanto os setores com areas hachuradas em azul claro representam os proximos
20% setores censitarios com maiores valores de renda média dos responsaveis por morador,
distribuidos espacialmente pelos setores da area urbana. Os setores que apresentam areas
hachuradas em vermelho, representam os 20% setores censitarios com menores valores de
renda média dos responsiveis por morador, onde estao distribuidos espacialmente, assim
como, 0s setores com areas hachuradas em vermelho claro que representam os proximos

20% setores com menores renda média de responséveis por morador.
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Figura 12: Distribuigao espacial do ICDSD da renda média por morador dos setores na
area urbana

Dividido em quatro quadrantes, a Figura 13 apresenta o diagrama de espalhamento
de Moran, que permite analisar o comportamento da variabilidade espacial para os setores
censitarios de Mariana. Os quadrantes 1 e 2 indicam dependéncia espacial entre os setores,
enquanto os quadrantes 3 e 4 nao apresentam associacao espacial. Podemos observar que
a grande maioria dos setores estao localizados nos quadrantes 1 e 2, em que, o segundo
quadrante apresenta a maior quantidade de setores e o primeiro quadrante uma quantidade
menor, ambas indicando associacao espacial. Os setores presentes nos quadrantes 3 e 4
nao apresentam associacao espacial, onde o quadrante 3 possui somente uma variavel
e o quadrante 4 possui uma quantidade menor, em relacao ao quadrante com maior

quantidade.
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Figura 13: Diagrama de espalhamento de Moran
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A Figura 14 apresenta o mapa de Moran do ICDSD segundo os setores censitarios
de Mariana em 2010. As regioes com areas hachuradas com a cor azul escuro represen-
tam 72,60% dos setores censitarios com valor do ICDSD baixo na area e valor médio do
ICDSD para os setores vizinhos também baixo. As areas hachuradas com a cor azul claro
representam 14,70% dos setores censitarios em que o valor do ICDSD ¢ baixo na area e
o valor médio do ICDSD para os setores vizinhos é alto. A cor vermelho clara representa
1,05% dos setores censitarios em que o valor do ICDSD na area é alto e o valor médio do
ICDSD para a vizinhanca é baixo. A cor vermelha escuro representa 11,65% dos setores
censitarios em que o valor de ICDSD na area é alto e o valor médio de ICDSD para os

setores vizinhos também é alto.

Alto-Alto
Baixo-Baixo
Baixo-Alto
Alto—Baixo

Figura 14: Distribuicao espacial de Moran local



99

A Figura 15 representa o mapa de Moran significativo do ICDSD segundo os setores
censitarios de Mariana. Observa-se que as areas hachuradas em vermelho destacam as
regioes cuja associacao de Moran foi significativa, representando os setores com alto indice

da caracterizagao de desigualdade social e demografica e que sao vizinhos de setores com
alto ICDSD.

Alto—-Alto
Baixo-Baixo
Baixo-Alto
Alto—Baixo

Figura 15: Mapa de Moran significativo do ICDSD
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4  Consideracoes Finais

Este trabalho prop6s construir e avaliar um indice de caracterizagao de desigualdade
social e demografica (ICDSD) para os setores censitarios de Mariana com dados do censo
de 2010. Nesse sentido, um modelo fatorial foi ajustado a partir de varidveis economicas e
sociais. O escore do primeiro fator foi definido como sendo esse indice, e realizou-se uma
andlise de associacao espacial para verificar possiveis conjuntos de setores censitarios com

indice alto ou baixo.

O modelo fatorial obtido reteve 3 fatores cujo o autovalor foi maior que 1, sendo que
o fator 1 que gerou o indice proposto neste trabalho teve a capacidade de explicar 51,4%
da variabilidade dos dados originais. Este indice foi composto por 11 variéveis sendo que,
das quais 8 estavam fortemente correlacionadas com este primeiro fator. O escore desse
indice foi analisado a partir do indice de Moran, e concluiu-se que 72,60% dos setores
apresentaram [CDSD baixo na area e também nos seus vizinhos. Em uma regiao da cidade
encontrou-se alto ICDSD nos setores e nos vizinhos desses setores, com significancia pelo
indice local de Moran. Esta area portanto deveria receber mais atengao/estudos por parte

dos gestores publicos.

Uma proposta de trabalho futuro seria comparar o ICDSD deste censo de 2010 com
0s censos anteriores e posteriores, por exemplo, 2000 e 2022 que sera coletado ainda.
Este trabalho poderia ser estendido por aplicar modelos de regressao espacial. Uma outra
possivel extensao seria dividir a cidade em grupos a partir de uma anélise de clusters e

assim auxiliar na formulacao de politicas publicas focalizadas.



61

Referéncias

ABREU, M. V. S. et al. Proposta metodoldgica para o calculo e anéalise espacial do idh
intraurbano de vicosa-mg. Reuvista Brasileira de Estudos da Populacao, v. 28, n. 1, p.
169-186, 2011.

ALBUQUERQUE, M. V. d. et al. Desigualdades regionais na saide: Mudancas observadas
no Brasil de 2000 a 2016. Nov 2016. Cien Saude Colet. [Citado em 13/02/2021]. Esta
disponivel em:http://www.cienciaesaudecoletiva.com.br/artigos/desigualdades-regionais-
na-saude-mudancas-observadas-no-brasil-de-2000-a-2016 /15903 7id—15903.

ALMEIDA, E. Econometria Fspacial Aplicada: Analise exploratoria de dados espaciais.
Campinas - SP: atomoealinea, 2012. 102-147 p. (1207510, v. 1).

ANSELIN, L. Geographical Analysis: Local indicators of spatial association-lisa. Rio de
Janeiro - RJ: The Ohio State University, 1994. 93-115 p.

BARBOSA, I. R.; GONCALVES, R. C. B.; SANTANA, R. L. Social vulnerability map
for the municipality of Natal (Northeast Brazil) at a census sector level. Dec 2019. J
Hum Growth Dev; 29(1): 48-56. http://dx.doi.org/10.7322/jhgd.157749.

DEUS, J. L. d. Inclusao financeira na perspectiva de género, renda e situacao ocupacional:
Determinantes e entraves para o municipio de Mariana (Minas Gerais). Mariana, MG,
Brasil: [s.n.], jul. 2019.

FARIAS, C. A,; FIGUEIREDO, A. M.; LIMA, J. E. d. Dependéncia espacial e analise
de agrupamentos de municipios para diferentes tipos de crime em minas gerais. Revista
Reuna, v. 13, n. 3, p. 67-83, 2008.

FERREIRA, D. F. Estatistica Multivariada. 1th. ed. Lavras: UFLA, 2008.

FAVERO, L. P. et al. Andlise de Dados, MODELAGEM MULTIVARIADA PARA
TOMADA DE DECISOES: Andlise fatorial. Rio de Janeiro: Elsevier, 2009. 235-266 p.

GILBERTO, C. et al. Andlise Espacial de Dados Geogrdficos. Brasilia: Livraria Virtual
da EMBRAPA, 2004. 157206 p.

HAIR, J. F. J. et al. Andlise Multivariada de Dados: Anélise fatorial. Sao Paulo - SP:
Pearson Education, 2009. 100-145 p.

KAISER, H. F. O critério varimaz para rotacao analpitica em andlise fatorial. Sep 1958.
Https://doi.org/10.1007/BF02289233.

LAROS, J. A. O Uso da Andlise Fatorial: Algumas Diretrizes para Pesquisadores.
Brasilia - DF: [s.n.], 2012. 141-160 p. ISBN 978-85-65091-00-8.



62

MOREIRA, R. d. C.; FOCHEZATTO, A. Anélise espacial da criminalidade no estado
da bahia. RDE - Rewvista de Desenvolvimento Econdémico, v. 3, n. 38, p. 52-80, 2017.

NEUHAUS, J. O.; WRIGLEY, C. Mathematical and Statistical Psychology. United
States: February, May and November, 1954. 81-91 p. (2, v. 7th).

O’SULLIVAN, D.; UNWIN, D. Geographic information analysis. 2th. ed. New Jersey:
John Wiley & Sons, 2010.

PEROBELLI, F. S. et al. Planejamento regional e potenciais de desenvolvimento

dos municipios de Minas Gerais na regiao em torno de Juiz de Fora: uma
aplicacao de andlise fatorial, v. 9, n. 1. Dec 2013. Dec., 2013. Disponivel em:
<https:/ /revistas.face.ufmg.br /index.php /novaeconomia/article /view /2194. Acesso em:
13 fev. 2021.>.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna,
Austria, 2020. Disponivel em: <https://www.R-project.org/>.

RENCHER, C. A. Methods of Multivariate Analysis. 2th. ed. United States of America:
A JOHN WILEY & SONS, INC. PUBLICATION, 2002.

SCHNEIDER, S.; WAQUIL, P. D. Caracterizacao socioeconéica dos municipios gatchos
e desigualdades regionais. Revista de Economia e Sociologia Rural (RESR), v. 39, n. 3,
p. 117-142, 2001.

WOOD, H. C.; CARVALHO, J. A. M. d. A demografia da desigualdade no Brasil. Rio
de Janeiro: IPEA, 1994.

XERXENEVSKY, L. L.; FOCHEZATTO, A. Indice relativo de desenvolvimento
socioecondmico dos municipios do litoral norte do rio grande do sul: Uma aplicacao da
analise fatorial. Boletim Geogrdfico do Rio Grande do Sul, v. 45, n. 25, p. 31-55, 2015.



APENDICE A -1

Arquivo | Codigo | Descricao

V001 | Domicilios particulares permanentes ou pessoas

responsaveis por domicilios particulares perma-
Basico nentes

V002 | Moradores em domicilios particulares perma-
nentes ou populacao residente em domicilios
particulares permanentes

V003 | Média do ntmero de moradores em domicilios
particulares permanentes (obtida pela divisao
de Var2 por Varl)

V005 | Valor do rendimento nominal médio mensal das
pessoas responsaveis por domicilios particulares
permanentes (com e sem rendimento)

Pessoa0l | V001 | Pessoas alfabetizadas com 5 ou mais anos de
idade

V003 | Pessoas Residentes e cor ou raga - preta

Pess0a03 77005 | Pessoas Residentes e cor ou raca - parda
Pessoal2 | V002 | Mulheres em domicilios particulares e domicilios
coletivos

V022 | Pessoas com menos de 1 ano de idade

V035 | Pessoas de 1 ano de idade

V036 | Pessoas com 2 anos de idade

Pessoal3 '
V133 | Pessoas com 99 anos de idade

V134

Pessoas com 100 anos ou mais de idade
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V023 | Domicilios particulares permanentes sem ba-

nheiro de uso exclusivo dos moradores e nem
Domicilio01 sanitario

V025 | Domicilios particulares permanentes com 1 ba-
nheiro de uso exclusivo dos moradores

V036 | Domicilios particulares permanentes com lixo
coletado por servigo de limpeza

V046 | Domicilios particulares permanentes sem ener-
gia elétrica

V057 | Pessoas Responsaveis com 65 anos de idade

V058 | Pessoas Responsaveis com 66 anos de idade

Responsavel 02 :

V092 | Pessoas Responsaveis com 100 ou mais anos de
idade

V001 | Pessoas responsaveis com rendimento nominal

ResponsavelRenda mensal de até 1/2 salario minimo
V010 | Pessoas responsaveis sem rendimento nominal

mensal
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