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RESUMO

SILVA, Naje Clécio Nunes da. Analise de dados de area aplicada a dois
indicadores economicos de mesorregioes do Estado de Minas Gerais. 2010.
85 p. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica e Experimentacdo Agropecudria) -
Universidade Federal de Lavras, Lavras. *

No presente trabalho buscou-se analisar a distribui¢do espacial do in-
dice do produto interno bruto (IPIB) e do indice do valor adicionado agrope-
cudrio (IVAA) nas mesorregides Metropolitana de Belo Horizonte (MMBH) e
Sul/Sudeste de Minas (MSSM), no Estado de Minas Gerais, no ano de 2004, vi-
sando a entender a dependéncia ou semelhanga entre os municipios dessas mesor-
regides por meio desses indices. Esse entendimento poderd servir de base para
tomada de decisdes na implantacdo de politicas publicas para o desenvolvimento
regional. Para tanto, utilizou-se das técnicas de dados de area, destacando-se a
média movel local, o indice de Moran global, o indice de Moran local, gréifico de
espalhamento de Moran e Mapas (Box Map e Moran Map); como também, da
base de dados dos IPIB e IVAA, produzidas pelo Zoneamento Ecol6gico Econo-
mico do Estado de Minas Gerais, referente ao ano de 2004, e dos softwares GeoDA
e TerraView. Os resultados alcangados quanto ao padrdo espacial pela média moé-
vel local, no estudo do IPIB e no estudo do IVAA, permitiram observar clusters
espaciais de municipios tanto na MMBH quanto na MSSM. E, também trouxe-
ram beneficios na redugdo da varidncia amostral para as duas varidveis em ambas
as mesorregides. Os resultados alcangcados quanto a autocorrelacio espacial nas
mesorregides foram: na MMBH, no estudo da varidvel IPIB e IVAA, apresentou
autocorrelacdo espacial positiva em termos globais, pelo indice de Moran global
e o teste de permutacdo aleatdria, indicando que existe similaridade entre os mu-
nicipios dessa mesorregido. E constatou-se também autocorrelagdo espacial em
termos locais, pelo indice de Moran local e o M oran M ap, indicando também si-
milaridade entre os municipios dessa mesorregido. Na MSSM, no estudo da varié-
vel IPIB e IVAA, também apresentou autocorrelacdo espacial positiva em termos
globais, pelo indice de Moran global e o teste de permutacdo aleatéria, indicando
que existe similaridade entre os municipios dessa mesorregido. E constatou-se au-
tocorrelacdo espacial em termos locais, pelo indice de Moran local e o Moran
M ap, indicando também similaridade entre os municipios dessa mesorregido.
Palavras-chave: dados de 4rea, distribui¢do espacial, autocorrelagdo, dependén-
cia.

*Comité Orientador: Prof. Dr. Marcelo Silva de Oliveira - UFLA (Orientador) e
Prof. Msc. Gérson Rodrigues dos Santos - FIAMG.
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ABSTRACT

SILVA, Naje Clécio Nunes da. Analysis of area data applied to two
economic indicators of mesoregions in Minas Gerais State. 2010. 85 p.
Dissertation (Master Science in Statistics and Agricultural Experimentation) -
Federal University of Lavras, Lavras. *

The current work aimed to analyze the spatial distribution of gross domes-
tic product index (GDPI) and the agricultural added value index (ADVI) on the
mesoregion metropolitan area of Belo Horizonte (MABH) and South/Southeast
Minas areas (SSMA), in Minas Gerais State, in 2004, looking for comprehen-
ding the dependence or similarity amongst the municipalities within these regions
through those indexes. This understanding may become an important tool for de-
cision making in implanting public policies for regional development. Therefore,
the area data techniques was used, detaching the local mobile mean, the global
Moran index, the local Moran index, Moran scatterplot and maps (Box Map and
Moran Map); as well from the GDPI and ADVI database, produced through Eco-
logical and Economical Zoning of Minas Gerais State, referring to 2004 year, and
the softwares GeoDa and TerraView. The results regarding to spatial pattern by
the local mobile mean, on both GDPI and ADVI studies, permitted to heed spatial
clusters of municipalities for both studied regions, i.e., MABH and SSMA. Also,
they brought benefits in reducing the sample variance for the two variables in both
regions. The results concerning to the study of GDPI and ADVI variables for the
MABH region presented a positive autocorrelation overall, according to Moran
global and random permutation test, pointing there are alikeness among the muni-
cipalities composing this region. It was evidenced also, positive spatial autocorre-
lation by Moran local index and Moran Map, again showing similarities among the
municipalities. Concerning the study of GDPI and ADVI variables for the SSMA
region, it has shown positive spatial autocorrelation overall, by both Moran global
and random permutation test, suggesting there are resemblance among the munici-
palities within this region. It was verified spatial autocorrelation in local extension,
by Moran local index and Moran Map, again showing similitude among the muni-
cipalities.

Key-words: area data, spacial distribution, autocorrelation, dependence.

*Guidance Committee: Marcelo Silva de Oliveira - UFLA (Advisor) and Gérson
Rodrigues dos Santos - FIAMG.
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1 INTRODUCAO

A anélise de dados de drea ¢ um dos ramos de pesquisa da Estatistica Espacial,
em que a aplicagdo estd associada a dreas A;, com i = 1,2, ..., n, contidas numa
regido R, de forma que Lnj A =ReA;NAj =0sei# j, qualquer que seja a
forma de A; e de R. Tallgriélise ocorre com muita frequéncia quando lida-se com
dados agregados por municipios, bairros, setores censitdrios ou zonas de trafego,
entre outros, em que nao se dispde da localizagcdo exata dos dados, mas de um valor
por drea. Nessas andlises, procura-se identificar padrdes espaciais de distribui¢do
nos valores observados.

As técnicas de andlise de dados de drea foram desenvolvidas para tentar identi-
ficar regides onde a distribuicao dos valores possa apresentar um padrio especifico
associado a sua localizacdo espacial. A informagdo que se busca é o quanto o valor
de uma varidvel em uma determinada drea assemelha-se com os valores da mesma
varidvel localizada em sua vizinhanga préxima, e o quanto é similar ou dissimilar
aos valores de sua vizinhanga distante.

Essas técnicas sdo apresentadas na forma de indicadores, que medem, tanto
o padrio, quanto a associacdo espacial, dentre as quais destacam-se: o indice de
Moran global para a associacdo (ou correlacdo) espacial e a média mével local
para o padrdo espacial. Em especial, o indice de Moran global constitui uma apro-
ximag¢do mais tradicional do efeito da dependéncia espacial, em que o esquema
geral de dependéncia pode ser resumido em um dnico valor e pode ser visualizado
por meio do grafico de espalhamento de Moran e de um mapa (Box Map). Tem-
se também o indice de Moran local. Esse indicador € usado quando se dispde de
grande nimero de 4reas, resultantes, por exemplo, de escalas espaciais detalhadas,
e ¢ muito provdvel a existéncia de diferentes regimes de correlacdo espacial em
diferentes sub-regides. Esses diferentes regimes também podem ser visualizados
por meio de mapas (LIS A Map e o Moran Map).

A andlise de dados oriundos de dreas esta bem desenvolvida e descrita em de-
talhes em diversas referéncias, tais como Cliff & Ord (1981), Bailey & Gatrell
(1995), Anselin (1995,1996), Camara et al. (2001) e Assuncdo (2001). Apesar

dessa j& substanciosa producdo bibliogrifica sobre o tema, esta dissertagdao pro-



cura contribuir com o desenvolvimento dessa drea da Estatistica Espacial, fazendo
sua apresentacdo, formulagdo, e aplicagdo, por meio de duas questdes centrais de
pesquisa:

(1) existe um padrdo espacial para uma dada varidvel de interesse?

(ii) existe uma estrutura de dependéncia espacial (autocorrelagc@o espacial) da va-

riavel de interesse?

Visando a responder a essas questdes, neste trabalho, objetivou-se estudar téc-
nicas de andlise de dados de drea aplicadas a distribui¢c@o espacial de duas varia-
veis de interesse, a saber, o indice do produto interno bruto (IPIB) e o indice do
valor adicionado agropecudrio (IVAA) das mesorregides Metropolitana de Belo
Horizonte e Sul/Sudeste de Minas - MG, no ano de 2004. Essas variaveis foram

estudadas no Zoneamento Ecoldgico Economico do Estado de Minas Gerais.



2 REFERENCIAL TEORICO

Inicialmente, esse capitulo estuda a anélise de dados espaciais no geral, abor-
dando os principais conceitos de Estatistica Espacial, os processos e ferramentas
de andlise espacial, a classificacdo dos dados espaciais e algumas consideragcdes
sobre sistema de informacdo geogridfica. Em seguida, apresenta-se a andlise de
dados de area, um problema tipico que demanda andlise de dados de drea e um
conjunto de técnicas de andlise de dados agregados por drea que serdo utilizados

para o desenvolvimento dessa dissertacao.

2.1 Analise de dados espaciais

Sabe-se que, para realizar qualquer estudo na drea de Estatistica, precisa-se da
“matéria-prima”, que sdo os dados. Os dados sdo registros de observacdes oriundas
da realizacdo de varidveis em experimentos ou em levantamentos amostrais.

Quando as variaveis s@o indexadas espacialmente, isto €, quando a um valor
realizado de uma varidvel se pode associar uma coordenada espacial, entdo tais
dados s@o chamados dados espaciais (ver defini¢do estatistica na subsegéo 2.2.3).

Estatistica Espacial € o conjunto de conceitos e métodos estatisticos que podem
ser utilizados para a andlise de dados espaciais. Frequentemente, mesmo que nao
necessariamente, o espaco que indexa as varidveis € o espaco geogréfico.

A andlise de dados espaciais pode ser definida como a aplicacdo de um con-
junto de técnicas estatisticas que buscam descrever os padrdes existentes nos dados
espaciais e estabelecer, preferencialmente, de forma quantitativa, os relacionamen-
tos entre as diversas varidveis geogréficas, ou de modo mais geral, as diversas
varidveis espaciais.

Considerando as etapas do processo de um tratamento estatistico de dados
espaciais, de acordo com Bailey & Gatrell (1995), os processos de anélise espacial
incluem métodos de visualizagdo, métodos que investiguem o padrdo espacial dos
dados e sua correlag@o espacial, métodos que auxiliem na escolha de um modelo
estatistico e a estimacdo dos paradmetros desse modelo.

Dessa forma, as ferramentas de Estatistica Espacial podem ser destinadas a

selecdo de varidveis, manipulacdo, andlise exploratdria e andlise confirmatéria. A



selecdo € feita por meio da navegacido em bancos de dados, identificando os dados
de interesse, realizando consultas e apresentando mapas. O processo de manipu-
lagdo envolve todas as funcdes que operam sobre dados espaciais. As técnicas de
andlise exploratdria descrevem e visualizam dados espaciais, verificando a existén-
cia de padrdes de comportamento e de associacdo espacial. As técnicas de andlise
confirmatéria envolvem o conjunto de modelos de estimagao e teste, e procedi-
mentos para sua validacdo.

Segundo Assungdo (2001), a visualizagdo é um fator importante da Estatistica
Espacial, mas ndo tao util se ndo for possivel descrever, comparar e interpretar os
dados. A Estatistica Descritiva, assim como a Estatistica Inferencial sao uteis ou,
algumas vezes, essenciais para tornarem explicito o que estd apenas implicito em
mapas, ou para analisd-los, chamando a atengfo para caracteristicas que nao sio
perceptiveis apenas pela visualizacdo.

Tomando agora outro ponto de vista, pode-se considerar os tipos de mode-
los utilizados no tratamento estatistico de dados espaciais. Para Landim (1998),
quando se utilizam modelos da Estatistica Classica para representar as proprieda-
des dos valores amostrais distribuidos espacialmente, suspeita-se que esses sejam
realizacdes de uma variavel aleatéria, que as posicdes relativas da amostra sdo
ignoradas e presume-se que todos os valores amostrais tenham a mesma probabili-
dade de serem escolhidos. Assim, muitos modelos da Estatistica Cldssica exigem
a independéncia das varidveis.

De acordo com Landim (1998), Estatistica Espacial € um outro conjunto de
modelos que traz resultados diferentes daqueles obtidos pela Estatistica Cléssica,
sendo os primeiros geralmente mais informativos por incorporarem a dimensio
espacial. Para sua andlise, sdo necessdrias, pelo menos, as informacdes sobre a
localizacdo e os atributos, que sdo os valores associados aos dados. Parte-se do
pressuposto de que os dados podem ser espacialmente dependentes.

Para mostrar a importancia da localiza¢do amostral, cita-se Camara et al. (2001),
que apresentam o caso estudado pelo médico inglés John Snow, na cidade de Lon-
dres, em 1854, onde consta o caso de uma grave epidemia de célera, doenca desco-
nhecida para a época quanto a forma de contaminagdo. Como uma das estratégias

para lidar com o problema, foi identificada no mapa da cidade a localizagdo exata



das residéncias com 6bitos por célera e dos pogos de dgua que abasteciam a cidade.
Com a representagdo espacial dos dados, percebeu-se que a maioria dos casos es-
tava concentrada em torno do poco de Broad Street, conforme mostra a Figura 1.

Como consequéncia, este foi lacrado, contribuindo para acabar com a epidemia.
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FIGURA 1 Localizagdo de pogos de agua identificados por cruzes e 6bitos por
c6lera representados por pontos. Londres, 1854.
Fonte: Camara et al. (2001).

Para Bailey & Gatrell (1995) e Assuncgdo (2001), considerando que a Estatis-
tica Espacial € um ramo da Estatistica que estuda métodos cientificos para a coleta,
descri¢do, visualizacdo e andlise de dados que possuem coordenadas espaciais, 0s

dados espaciais podem ser classificados em quatro categorias:

(#) Dados de processos pontuais;

(#) Dados de superficie aleatoria;



(@if) Dados de interacao espacial;
(iv) Dados de area.

Como o que diferencia essas categorias € o tipo de dado, é natural que em cada
um desses quatro tipos existam métodos estatisticos diferentes para descrever ou
analisar-los.

Das trés defini¢Oes vistas de estatistica espacial, serd adotada, nesta disserta-
cdo, a proposta por Bailey & Gatrell (1995) e Assuncdo (2001). Como também,
serd estudado a quarta categoria, dados de drea. Entretanto, serdo descritos breve-
mente, 0s quatro tipos cldssicos de dados que sao tratados na Estatistica Espacial,
e o contexto em que surgem (subsecdes de 2.1.1 a 2.1.4) e, adicionalmente, serd

descrito sobre o sistema de informacao geografica (subsecio 2.1.5).

2.1.1 Dados de processos pontuais

Segundo Céamara et al. (2001), um padrao pontual representa um conjunto de
realizacoes consistindo de uma série de localizacdes pontuais (X1, X2, ..., Xj, .- .)
em que X; € um vetor de coordenadas espaciais, usualmente de duas dimensdes, e
as localizacdes indicam a ocorréncia de eventos de interesse dentro da drea de es-
tudo. Esses eventos ocorreriam de um modo aleatdrio, fazendo as localizagdes (X1,
X2, ...) serem estocdsticas. A palavra “evento” é utilizada para expressar qualquer
tipo de fendmeno localizado no espago. Esses fendmenos podem representar, por
exemplo, crimes, ocorréncias de doencas e localizagoes de espécies vegetais.

Nesse tipo de andlise, as observagdes estdo associadas a valores, mas apenas
a ocorréncia dos eventos é considerada. A drea das ocorréncias dos eventos nao é
uma medida usada. A principio, seriam apenas as localiza¢des, porém, os dados
ndo sdo compostos exclusivamente pela localizacdo dos eventos, podendo também
ter outros atributos associados que podem ser incorporados na andlise.

O objetivo da andlise espacial de pontos € estudar a distribui¢do espacial desses
pontos, isto é, localizagcdes, testando hipéteses sobre o padrdo observado: se é
aleatério, se apresenta-se em aglomerados, ou se os pontos estdo regularmente
distribuidos, buscando entender em qual escala esse padrdo ocorre.

O exemplo mais tradicional desse tipo de abordagem ¢ o estudo feito por John



Snow do mapeamento da epidemia de cdlera em Londres, visto na Figura 1. A
andlise de padrdo de pontos € a drea da Estatistica Espacial que usa estes tipos de
dados.

2.1.2 Dados de superficie aleatéria

Para Assuncao (2001), o que distingue esse tipo de dado € o que é considerado
aleatdrio: aleatéria € a superficie Z(x) do fendmeno estudado (temperatura, acidez
do solo, pH da dgua de um lago, etc.), e ndo a localizagdo do evento. Geralmente,
existem n pontos de coleta de dados em localizacdes fixas (x1, Xo, ..., X,,). Nestes
pontos, a superficie Z(x) é observada exatamente, gerando as varidveis aleatdrias
(Z(x1), Z(x2), ..., Z(xXy)) cuja distribui¢do conjunta é induzida pela distribuicdo
da superficie aleatéria Z(x). A Geoestatistica é a parte da Estatistica Espacial
utilizada para analisar tais dados.

De acordo com Andriotti (2004), a Geoestatistica ¢ uma abordagem proba-
bilistica de modelagem que engloba um conjunto de métodos estatisticos para a
andlise e mapeamento de dados distribuidos no espaco e/ou no tempo, que leva
em consideracdo um modelo explicito de dependéncia espacial. Sua aplicacio
faz-se em vdrios campos, desde as ciéncias da terra e atmosfera, na agricultura,
nas ciéncias dos solos e hidrologia, estudos ambientais e, mais recentemente, na
epidemiologia, entre outras.

As técnicas mais usuais na andlise desse tipo de dados s@o voltadas para a pre-
dicdo espacial, ou seja, para estimar valores da varidvel em locais ndo amostrados.
Uma das técnicas mais utilizadas para a predicdo ¢ denominada krigagem. Na
Figura 2, mostra-se um exemplo esquemadtico da krigagem.

Na Figura 2, observa-se uma superficie aleatéria com pontos de coleta do pH
do solo indicados por setas, e uma localizagdo onde deseja-se predizer o valor nio

observado da superficie, indicada por um raio, por meio da krigagem.

2.1.3 Dados de interacio espacial

Conforme Bailey & Gatrell (1995) e Assuncdo (2001), em dados de interacdo
espacial, tem-se posi¢cOes fixas, tal como em dados de superficies aleatdrias. En-

tretanto, essas posicoes fixas sdo tratadas em pares ordenados, sendo que um dos
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FIGURA 2 Mapa com pontos de coleta do pH do solo em uma superficie alea-
toria hipotética.
Fonte: Assuncao (2001).

elementos do par € considerado uma origem ¢ enquanto o outro é um destino j. O
que trafega entre esses pares é um fluxo, considerado como aleatdrio.

Em geral, o objetivo da andlise de interacdo espacial € encontrar um modelo
que se ajusta ao fluxo, ou seja, encontrar um Y;; que representa o fluxo da posigao
1 para a posi¢do j. Exemplos muito comuns sdo os dados de fluxo migratério,
o fluxo de pacientes entre centros de atendimento, o fluxo de passageiros entre
cidades, entre outros. Na Figura 3, mostra-se um exemplo esquematico de dados
de interacdo espacial.

Na Figura 3, observa-se que os circulos equivalem aos municipios, sendo o raio
proporcional ao tamanho da populac@o. E o segmento de reta entre os circulos é
proporcional ao fluxo de passageiros, e esse fluxo € a varidvel aleatéria em estudo.

A andlise de dados de interacdo espacial é a drea da Estatistica Espacial que cuida
deste tipo de dado.

2.1.4 Dados de area

Dados de area referem-se a um mapa de uma regido R, particionado em areas
A;, 1 = 1,2,...,n, onde, em cada uma delas, mede-se uma ou mais varidveis
aleatorias Y;, e possivelmente, covaridveis de interesse, que, supostamente, afetam
a distribui¢do de probabilidade de Y; (Assunc¢éo, 2001).

O objetivo da andlise € verificar a existéncia de um padrdo espacial e de uma
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FIGURA 3 Mapa da interacéo espacial entre os municipios de uma determinada
regido hipotética.
Fonte: Assuncdo (2001).

estrutura de correlacdo espacial nos valores observados. A forma usual de apresen-
tacdo dos dados agregados por area € por meio de mapas coloridos com o padrio
espacial do fendmeno. Quando esse padrio espacial € observado, pode-se verificar
se € aleatério ou se apresenta uma agregacao definida, ou ainda se esta distribui¢ao
pode ser associada a causas mensurdveis, porém, nesta dissertacdo ndo se abordara
esse problema. Como exemplo de dados de area, a Figura 4 representa o indice de
desenvolvimento humano dos municipios do Vale do Paraiba paulista.

Segundo Oliveira & Nascimento (2007), na Figura 4, os municipios com me-
lhores valores de IDH (entre 0,801 e 0,849), concentram-se ao longo da Rodovia
Presidente Dutra. Sendo assim, pode-se considerar que o eixo econdmico formado
pela rodovia favorece o desenvolvimento dos municipios mais préximos, melho-
rando as condi¢cdes de vida de suas populagdes. A andlise de dados de area € a

parte da Estatistica Espacial que estuda tais dados.

2.1.5 Sistema de informacfo geografica (SIG)

Compreender a distribui¢do espacial de dados oriundos de fendomenos ocor-
ridos no espago é um grande desafio para a elucidacdo de questdes centrais em
diversas dreas do conhecimento, seja em agronomia, em satde, geologia, ecolo-

gia, entre tantas outras. Tais estudos tornam-se cada vez mais comuns, muito em
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FIGURA 4 Mapa da distribuicdo espacial do IDH dos municipios do Vale do
Paraiba paulista, 2007.
Fonte: Oliveira & Nascimento (2007).

funcdo das facilidades decorrentes da disponibilidade de sistemas de informagdes
geogréficas (SIGs).

Um SIG € um conjunto de equipamentos e programas de computacido que in-
tegram mapas e graficos com uma base de dados sobre um espago geografico defi-
nido, ou seja, um conjunto de ferramentas capazes de coletar, armazenar, manejar,
analisar e visualizar informacgdes georreferenciadas (Assungdo, 2001).

Para Santos & Barcellos (2006), um SIG possui quatro fungdes basicas:

(i) Aquisicdo de dados: envolve as etapas necessdrias a alimentagdo do sistema,
tais como: a captura, importacdo, validagdo e edicdo dos dados. Os dados
podem ser confeccionados para introdu¢do no sistema, por meio de técnicas
como sensoriamento remoto, restituicio aerofotogramétrica, digitalizacdo
de levantamentos topograficos, digitacdo de dados em tabela, etc. Entre-
tanto, existe uma série de condi¢des as quais esses dados devem obedecer
no que diz respeito a sua estrutura, para que possam ser utilizados. Por isso,
eles precisam ser analisados, e eventuais incoeréncias e imperfeicdes devem

ser corrigidas;

10



(i) Gerenciamento de banco de dados: envolve o armazenamento dos dados espa-
ciais de forma estruturada, de modo a possibilitar e facilitar a realizac¢do de
andlises. A forma como os dados sdo estruturados € crucial para o sistema,
pois dela dependem os tipos de andlises que poderdo ser realizados. A um
mapa armazenado no SIG, sempre podem ser associadas novas informacdes,
provenientes de diversas fontes, permitindo que se incorpore o trabalho de
diferentes 6rgdos e instituicdes. Ele permite combinar varios tipos de in-
formacdes, como, por exemplo, dados obtidos em campo por GPS (Global
Positioning System) ou por topografia convencional, tabelas, mapas, ima-

gens, entre outros;

(#if) Visualizagdo e apresentacdo cartografica: um SIG necessita ter agilidade para
utilizar as diversas camadas de dados e exibir esse resultado por meio de ma-
pas de sintese com boa qualidade grafica. Os mapas, anteriormente feitos a
mao, transformam-se agora em um produto de todas as operacdes desen-
volvidas dentro do SIG, com intmeras possibilidades de atualizagdo mais

constante;

(iv) Consulta e andlise: uma fungdo que pode ser considerada como a principal de
um SIG € a de andlise, pois possibilita operacdes de extracio e geracdo de
novas informagdes sobre o espaco geografico, a partir de critérios especifi-
cados pelo préprio usudrio. As operacdes mais comuns sio as pesquisas de
dados, a busca de informacdes de acordo com algum critério de selecdo (por
exemplo, pela localizacio, proximidade, tamanho, valor) e a andlise espacial

que envolve modelagem e andlise de padrdes espaciais.

Na Figura 5 estd representado a estrutura basica de um SIG.

Basicamente, conforme a Figura 5 mostra, um SIG € composto de uma gerén-
cia de base de dados espaciais, ferramental de entrada e manipulacido de dados,
consulta e andlises destes, bem como permite geracdo de resultados em meio di-
gital ou impresso. O acesso a um SIG ocorre via interface tipo console (janela de
comandos) ou de forma gréfica.

Os SIGs podem ser comerciais ou livres. Um bom exemplo comercial seria
o ArcGIS da ESRI (Economic and Social Research Institute - ESRI, 2009) que é

11
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FIGURA 5 Estrutura bésica de sistema de informagao geografica.
Fonte: Camara et al. (2001).

composto de varios médulos. Esses vao desde um programa SIG bdsico, como o
ArcView, até mdédulos mais especificos de andlise de dados espaciais, tais como:
Spatial Analyst, Spatial Statistics, 3D Analyst, Geostatistical Analyst, etc. Entre
os livres, destacam-se o TerraView (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais -
INPE, 2007) e o GeoDa (Anselin, 2004), utilizados neste trabalho.

2.2 Analise de dados de area

Esta sec@o aprofundard a andlise de dados de 4rea, ja apresentada inicialmente
na subsec¢do 2.1.4. Como j4 visto, de acordo com Assuncao (2001), dados de area
envolvem elementos que associam o mapa geografico de uma regido R a uma base
de dados. Este mapa geogréfico é dividido por dreas A;, 7 = 1,2,...,n, de forma
que Lnj A = Re A;NA; = (sei # j, qualquer que seja a forma de A; e
de RZ_ }Fem-se, também, que cada uma dessas dreas possui uma ou mais variaveis
aleatérias (Y71, Yo, ..., Y,;) que representam um valor para toda drea. Portanto, ndo
se conhece a localizagc@o exata (pontual) do evento, mas sim um valor agregado

vélido para a 4rea toda.
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2.2.1 Problema tipico que demanda anélise de dados de area

Para Camara et al. (2001), os indicadores mais utilizados em dados de drea sdo
contagens, como € o caso da maior parte das varidveis coletadas no censo, por meio
do IBGE. Por exemplo, para cada setor censitario, tem-se o nimero de chefes de
familia em cada uma das faixas de renda consideradas. Na sauide, pelo Ministério
e Secretarias de Satde, tem-se, por exemplo, para cada municipio dados de 6bitos,
partos e doencas transmissiveis.

Além desses, outros indicadores sao bastante uteis, tais como: (a) proporgdes,
como propor¢ao de chefes de domicilio com renda superior a 3 saldrios minimos,
ou seja, nimeros de chefes de domicilios com renda superior a 3 saldrios minimos
em relagdo ao total de chefes de domicilios; (b) médias, como renda média do
chefe da familia por setor censitdrio; e (c) taxas, como taxa de mortalidade, ou seja,
o nimero de ébitos que ocorre em um determinado periodo de tempo, dividido pela
populacdo no mesmo periodo.

A forma usual de apresentagcao de dados agregados por areas € o uso de mapas
coloridos com o padrdo espacial do fendmeno. Na Figura 6, mostra-se a distribui-
cdo espacial do percentual de idosos dos 96 bairros da cidade de Sao Paulo, no ano
de 1991.

Na Figura 6, nota-se que os dados sdo indicadores da variabilidade social da
cidade, com uma variagdo entre o centro com a periferia.

Para Camara et al. (2001), grande parte dos usudrios limita seu conhecimento
no uso de SIG a essas operacdes de visualizacdo, tirando conclusdes intuitivas.
Mas € possivel ir muito além. Quando visualiza-se um padrio espacial, € muito

util traduzi-lo em questdes objetivas:
(?) O padrio que se observa, € aleatério ou apresenta uma agregagdo definida?
(#i) Esta distribuicdo pode ser associada a causas mensuraveis?

(@@ii) Os valores observados sdo suficientes para analisar o fendmeno espacial a ser
estudado?

(iv) Existem agrupamentos de areas com padrdes diferenciados dentro da regido

de estudo?
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FIGURA 6 Mapa do percentual de idosos (com mais de 70 anos) dos 96 bairros
da cidade de Séo Paulo (censo 1991).
Fonte: Camara et al. (2001).

As questdes acima mostram problemas tipicos demandando andlise de dados
de drea (ADA). Para responder a essas perguntas, um conjunto de técnicas de ané-
lise espacial de dados agregados por area serd apresentado nas subsecoes de 2.2.2
a2.2.11.

2.2.2 Visualizacao de dados

Conforme Camara et al. (2001), os SIGs dispdem usualmente de trés métodos
descritivos de visualizacdo de varidvel: (¢) intervalos iguais, (¢¢) quantis e (¢4%)

nimero de desvios-padrao.

() Intervalos iguais: a diferenca entre o valor maximo e o valor minimo da va-
ridvel € dividida pelo nimero de classes, obtendo-se o valor do intervalo de
cada classe. Se a varidvel tem uma distribuicdo muito concentrada de um
lado, esta visualizacdo deixa apenas um nimero pequeno de dreas nas clas-

ses da “perna” mais longa da distribui¢do. Como resultado, a maior parte
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das areas serd alocada a uma ou duas cores;

(#i) Quantis: o intervalo de valores de cada classe é calculado por meio do orde-
namento dos valores da varidvel (do menor para o maior valor da varidvel).
Apés o ordenamento, cada classe vai conter o mesmo niimero de valores da
varidvel. E uma forma de separar as classes em percentual de valores da

variavel;

(fii) Niimero de desvios-padrdo: sdo geradas classes separadas pelo valor do desvio-
padrdo o . Nessa visualiza¢do o principal divisor é a média . A partir dela,
sdo definidos os valores da variavel acima e abaixo da média, em intervalos
de valores que podem ser multiplos de um desvio-padrdo (o). O niimero
de classes resultantes acima e abaixo dependera do valor da quantidade de

desvios-padrdo escolhidos, e também de valores da varidvel.

Um exemplo para o caso (iii) pode ser verificado pela Figura 6 citada na sub-

secdo 2.2.1.

2.2.3 Modelos de distribuicio de dados de area

Segundo Camara et al. (2001), o modelo de distribui¢cdo mais utilizado para
dados de 4rea é o modelo de variacdo espacial discreta. Considere a existéncia
de um processo estocdstico {Y;, ¢ = 1,2,...,n}, em que y; ¢ a realizacdo do
processo espacial na drea A;, e n é o ndmero total de dreas. O objetivo dltimo
da andlise é construir uma aproximacao para a distribui¢do conjunta de varidveis
aleatorias (Y1, Ys, ..., Y,), estimando sua distribuicao, porém, nessa dissertacio
os métodos contemplardo apenas estimacdo de momentos da distribuicao (média,
covariaveis, etc.).

Tem-se que a varidvel aleatdria Y; poderd ser de qualquer tipo quantitativo
(discreta ou continua), tais como contagens, indices, propor¢des, medi¢gdes ou ta-
xas associadas a area A;. Apesar da possibilidade de Y; também ser continua, uma
situacdo comum € tratar com a varidvel aleatéria Y;, sendo discreta, que descreve o
nimero de ocorréncias de um dado evento de interesse em cada area, a qual pode
ser associada uma distribui¢do de probabilidade de Poisson, entre outras. Tal hi-

poétese, justifica-se por ser esta uma distribuicdo estatistica adequada a fendmenos
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que envolvem contagens de eventos, como € o caso em grande parte dos dados
agregados por dreas. Evidentemente, outras distribui¢cdes podem ser adequadas,
dependendo da varidvel a ser analisada.

Quanto as varidveis continuas, diferentes distribui¢cdes podem também ser ade-
quadas para modelagem. Por exemplo, taxas podem ser modeladas utilizando a

distribuicao normal, entre outras.

2.2.4 Analise de autocorrelacio espacial

Para Cliff & Ord (1981), a autocorrelagdo espacial pode ser entendida como a
tendéncia a que o valor de uma varidvel associada a uma determinada localizacao
assemelha-se mais aos valores de suas observagdes vizinhas do que ao restante das
localiza¢des do conjunto amostral.

Dessa forma, autocorrelagdo espacial € a associa¢do dos valores de uma varia-
vel em um mapa e visa a identificar a estrutura de correlagdo espacial que melhor
descreva os dados. A preposi¢do “auto” indica que a medida de correlagdo é re-
alizada com a mesma varidvel aleatéria, porém, medida em locais distintos do
espago.

De acordo com Santos & Souza (2007), a estrutura de dependéncia espacial
entre os valores observados nas vdrias areas do fendmeno em estudo, a partir da
comparagdo entre os valores de uma amostra e de seus vizinhos, é analisada pelos
indicadores de autocorrelagcdo espacial.

Os indicadores mais utilizados pela ADA sado: o indice de Moran e o indice de
Geary (também conhecidos como indices globais). Esses indicadores constituem
uma aproximagdo mais tradicional do efeito da dependéncia espacial, em que o
esquema geral de dependéncia pode ser resumido em um tunico valor. Tem-se
também, os indicadores locais de autocorrelacdo espacial (Moran e Geary). Esses
indicadores sdo usados quando se dispde de grande nimero de dreas, resultantes,
por exemplo, de escalas espaciais detalhadas, e é muito provavel a existéncia de
diferentes regimes de correlacdo espacial em diferentes sub-regides. Desses in-
dicadores, serd descrito em subse¢Oes posteriores, apenas, os indices de Moran
(global e local). Além desses indicadores, serdo estudados nessa dissertagdo a mé-

dia mével local, o gréfico de espalhamento de Moran, o Box Map, 0 LISA Map
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e o Moran Map. Todas essas ferramentas dependem da definicdo de matriz de

proximidade espacial adotada, discutida a seguir.

2.2.5 Matriz de proximidade espacial

De acordo com Camara et al. (2001), quando se trata do estudo da dependéncia
espacial de dados de 4rea, o elemento chave desta andlise € o conceito da matriz de
proximidade espacial. A matriz de proximidade espacial (') modela a estrutura
de variabilidade espacial de dados de drea, sendo uma ferramenta muito ttil para
descrever o arranjo espacial dos objetos. E uma matriz quadrada, ndo estocdstica,
cujos elementos w;; refletem a intensidade da interdependéncia existente entre as
dreas A; e A;. Em outras palavras, na matriz Wy, x,,, cada elemento w;; representa
uma medida de proximidade espacial entre as dreas A; e A;.

Para Bailey & Gatrell (1995), a matriz W, «,, pode ser construida pressupondo

diferentes medidas de adjacéncias, tais como:

(i) w;i; =1, se o ponto de referéncia de A; € um dos k pontos mais préximos ao

ponto de referéncia de A4;, e w;; = 0, caso contrdrio;

(i) w;; =1, se o ponto de referéncia de A; estd dentro de uma distancia especifi-

cada ao ponto de referéncia de A;, e w;; = 0, caso contrdrio;
(@#ii) w;; =1, se A; tem fronteira comum com A;, e w;; = 0, caso contrario;

v) w;; =c;ilc;, onde ¢;; é o comprimento da fronteira comum entre A; € A, € ¢;
1] 19/ Cq 1] 7 9 7

€ o perimetro de A;;
(v) w;; = 1/(d;;)?, onde p € N* e d;; é a distincia entre os centréides A; e A;.

Para melhor compreensdo de como calcular a matriz de proximidade W, x,
usa-se um exemplo ilustrativo utilizando o caso (iii), que serd o pressuposto ado-
tado nesta dissertacdo. O mapa da Figura 7 refere-se aos municipios: Alfredo
Vasconcelos (A7), Barbacena (Aj), Barroso (As), Carandai (A4), Dores de Cam-
pos (As), Prados (A4g) e Ressaquinha (A7), localizados na mesorregido Campo
das Vertentes - MG.
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FIGURA 7 Mapa construido por elaboracdo prépria de sete municipios localiza-
dos na mesorregido Campo das Vertentes - MG. Lavras, 2009.
Fonte: Base Cartogréfica do Instituto Brasileiro de Geografia e Esta-
tistica - IBGE (2002).

Observa-se, pela Figura 7 que: A; tem fronteira comum (vizinho de primeira
ordem) com As e A7; Ay tem fronteira comum com A, As, A4, A, Age A7; As
tem fronteira comum com Ao, Ay, As e Ag; A4 tem fronteira comum com Aoy, As,
As, Ag e A7; As tem fronteira comum com As, As, A4 € Ag; Ag tem fronteira
comum com As, A3z, A4 e As; e A7 tem fronteira comum com Ay, As e A4. Dessa
forma, pode-se construir a matriz de proximidade de primeira ordem W7(1X)7, dada
na Tabela 1.

A idéia da matriz de proximidade espacial pode ser generalizada para vizinhos
de maior ordem (vizinhos dos vizinhos). Com critério andlogo ao adotado para
a matriz de proximidade espacial de primeira ordem W7(i)7 que ¢é obtida pela co-
nexao de duas 4reas, conforme visto na Tabela 2.1, pode-se construir a matriz de

proximidade espacial de segunda ordem W7(i)7. Por exemplo, na Figura 1, os mu-
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TABELA 1 Matriz de proximidade espacial por vizinhanca de primeira ordem.

Municfpio A1 AQ A3 A4 A5 A6 A7
Ay 0 1 0 0 0 0 1
Ay 1 0 1 1 1 1 1
As 0 1 0 1 1 1 0
Ay 0 1 1 0 1 1 1
As 0 1 1 1 0 1 0
Ag 0 1 1 1 1 0 0
A 1 1 0 1 0 0 0

nicipios Barroso (As) e Ressaquinha (A7) séo vizinhos de segunda ordem, ja que,
Barroso (Ajz) € vizinho de primeira ordem de Barbacena (A3), e Barbacena (Asg) é
vizinho de primeira ordem de Ressaquinha (A7). Neste mesmo raciocinio, tem-se
que: A; é vizinho de segunda ordem com As, A4, A5 e Ag; A2 ndo tem vizinho
de segunda ordem; As € vizinho de segunda ordem com A; e A7; A4 € vizinho
de segunda ordem com Aj; As € vizinho de segunda ordem com A; e A7; Ag é
vizinho de segunda ordem com A; e A7; e Ay € vizinho de segunda ordem com
As, As e Ag. Assim, tem-se a matriz de proximidade de segunda ordem Wéi)%

mostrada na Tabela 2.

TABELA 2 Matriz de proximidade espacial por vizinhanca de segunda ordem.

Municipio Aq
Ay
Ao
As
Ay
As
Ag
A7

coocococoolp
—cocococo &
cocoocococo~
—cocococo—&
—cocooo—2
O——o=oor

O == == OO

De acordo com a Figura 7, para o exemplo dado, pode-se determinar no ma-
ximo a matriz de proximidade espacial de segunda ordem, j4 que ndo se tem vizi-
nhos de ordem maior. Entretanto, se o nimero de dreas em uma determinada regido

em estudo for grande, t&ém-se matrizes de proximidades de ordem superiores, tais
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como: WT(LSX)H, WT(LZLX)H, cees W:;)n

Conforme Camara et al. (2001), como a matriz de proximidade espacial Wy, «p,
¢ utilizada em cdlculos de indicadores na fase de andlise exploratéria, € muito util
padronizar suas linhas, dividindo cada elemento w;; pela soma total dos elementos
de cada linha a que pertence, gerando uma nova matriz W, ., que é a matriz de
proximidade espacial padronizada de W), «,, de tal modo que a soma de cada linha
dessa nova matriz seja igual a um.

Esta dissertacdo estd baseada nos célculos de indicadores em que utiliza-se a
matriz de proximidade espacial padronizada de primeira ordem, e, para simplifi-
cagdo de notacdo, a matriz W, .., que é a matriz de proximidade espacial padro-
nizada de primeira ordem de W,,«,,, serd denotada pelo mesmo simbolo W, «,, €
seus elementos por w;;.

As Tabelas 3 e 4 sdo exemplos de matrizes de proximidade espacial por vizi-
nhanca de primeira e segunda ordem, respectivamente, padronizadas pelas linhas
das Tabelas 1 e 2.

TABELA 3 Matriz de proximidade espacial por vizinhanca de primeira ordem,
padronizada pelas linhas da Tabela 1.

Municfpio A1 A2 Ag A4 A5 A6 A7
Ay 0,000 0,500 0,000 0,000 0,000 0,000 0,500
Ay 0,167 0,000 0,167 0,167 0,167 0,167 0,167
Az 0,000 0,250 0,000 0,250 0,250 0,250 0,000
Ay 0,000 0,200 0,200 0,000 0,200 0,200 0,200
As 0,000 0,250 0,250 0,250 0,000 0,250 0,000
Ag 0,000 0,250 0.250 0,250 0,250 0,000 0,000
Ar 0,333 0,333 0,000 0,333 0,000 0,000 0,000

2.2.6 Média movel local

Conforme Bailey & Gatrell (1995), uma maneira simples de avaliar as varia-
coes das tendéncias espaciais da varidvel, em termos globais, é estimar a média
w; associada a varidvel Y; relativo a i-ésima drea A;, a partir dos elementos w;;
da matriz de proximidade espacial W, x,, padronizada pelas linhas, tomando-se a

média dos vizinhos. Assim, a variabilidade espacial é reduzida, pois a operacdo
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TABELA 4 Matriz de proximidade espacial por vizinhan¢a de segunda ordem,
padronizada pelas linhas da Tabela 2.

Municfpio A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7

Ay 0,000 0,000 0,250 0,250 0,250 0,250 0,000
As 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Az 0,500 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,500
Ay 1,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
As 0,500 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,500
Ae 0,500 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,500
Az 0,000 0,000 0,333 0,000 0333 0,333 0,000

tende a produzir uma superficie com menor flutuacio que os dados originais. Tal

média denomina-se de média mével local. Sua férmula € dada por:
n
fli = Zwinj, (2.1)
j=1
e o seu modelo estatistico pode ser expresso por:

Yi=p;+¢;+e, (2.2)

em que:

Y; é o valor da varidvel na area A;;

i € o valor médio de Y inerente a drea A; (ou padrao espacial de Y em A;);

e; ¢ a componente espacial estocdstica de Y;, com E (¢}) = 0;

e é o ruido (varidvel aleatdria independente e identicamente distribuida com £ (¢) = 0

e Var (e) = 72).

Demonstracdo: Aplicando a esperanga em ambos os membros do modelo
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(2.2), tem-se:

ElY] = FElw+¢e +¢
= Elpl+ Elg]+ Ele]
= Elu]+0+0
= M

Portanto,
EYi] = p.

Pelo método dos momentos, conclui-se que:
n
ElY]= =) wyY;.
j=1

Uma outra forma utilizada para calcular a média mével local, é estimar a média
«; associada ao desvio (Y; — i), em que p é a média geral, sendo sua férmula dada

por:

& =y wii(¥V; =), 2.3)
j=1

e o seu modelo estatistico pode ser expresso por:
Yi=p+oa;+¢ +e, (2.4)

em que:
Y; é o valor da varidvel na drea A;;

1 € o efeito médio global (efeito que atua igualmente em todas as dreas A;);
a; € o efeito espacial préprio ou local da drea A;;

e; € a componente espacial estocdstica de Y;, com E (¢}) = 0;

e é o ruido (varidvel aleatdria independente e identicamente distribuida com £ (¢) = 0
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e Var (e) = 72).

Demonstracdo: Aplicando a esperanga em ambos os membros do modelo
(2.4), entao:

ElY;] = Elp+a;+e +¢]
— B[+ Fla]+ Ele) + B
= p+ .

Portanto,
E[Y;] :M'i‘aijai:ED/i]_li‘

Pelo método dos momentos, tem-se que:
G = Bl
n —
= Z ’U}inj -Y.1
j=1
n B n
= 2wV =Y ) wy
j=1 j=1
n n
- Y=Y w¥
J=1 j=1
n
= > wy (;-Y).
j=1

Logo,

n
é&i = wa(Y} — Y)
J=1

Na Figura 8, ilustra-se o uso da média mével local, utilizando a expressao
(2.1), para o percentual de idosos (mais de 70 anos) para os 96 distritos da cidade

de Sao Paulo, comparado com o mapa da Figura 6 visto na subsecao 2.1.4.
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FIGURA 8 Distribui¢do dos idosos na cidade de Sao Paulo (censo de 1991).
A esquerda, mapa de desvios-padrdo. A direita, mapa de desvios-
padrdo com a média mével local.

Fonte: Camara et al. (2001).

Na Figura 8, com o célculo da média mével local, hd um alisamento: o valor

minimo que era de 0,8% passa a ser de 1% e o maximo que era de 8,5% passa a

ser de 8%. Pode-se notar, ao comparar os dois mapas da Figura 8, que a média

movel local fornece uma visao das grandes tendéncias do fendmeno em estudo e

no caso do percentual de idosos, mostra um forte gradiente centro-periferia. Essa

forte “tendéncia” é o que chama-se de “padrao espacial”.

2.2.7 Indice de Moran

De acordo com Magalhées (2006), se X e Y sdo varidveis aleatérias no mesmo

espaco de probabilidade, o coeficiente de correlacdo entre X e Y € definido por:

X - Y —
oot e
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desde que as esperancas envolvidas na expressdo (2.5) existam. px € py sao
as médias populacionais e ox € oy sdo os desvios-padrdo populacionais de X e
Y. Portanto, o coeficiente de correlagdo entre as varidveis X e Y em n objetos

distintos pode ser estimado (pelo método dos momentos) como:

1l G (X X\ (Yi-Y
rsz,y—n2< o )( 5 ) (2.6)

S oo o o . 512
em que X e Y sdo as médias aritméticas amostrais e Sx = /Y. (Xi - X ) /n
i=1
2 2
e Sy = />, (YZ - Y) /m sdo os desvios-padrdo amostrais de X e Y (algumas
i=1

defini¢des dividem por n — 1 ao invés de n). Portanto, o r é a média aritmética dos

n pares de produtos dos desvios padronizados, definidos por:

Cs7) < ()

O indice I de Moran, descrito em Moran (1950), mede a correlagdo espacial de
uma varidvel Y e é similar em vérios aspectos ao coeficiente de correlagdo r. Con-
sidere uma matriz de proximidade espacial bindria e simétrica W, x,, com w;; = 1
ou w;; = 0 e w;; = wj;. Como em r, o indice I considera o desvio padronizado
(Y; - Y) / Sy , mas verifica qual € a sua relacdo com o desvio padronizado da

mesma varidvel Y numa drea A; vizinha de A;. Assim, tem-se o seguinte produto

Y, =Y\ (Y=Y
(M) (7)) )

O interesse € o comportamento tipico ou médio desses produtos cruzados. En-

cruzado:

tdo, toma-se a média de (2.7) sobre todos os pares de dreas vizinhas de uma deter-
minada regido em estudo. Para tirar a média, observa-se antes que a soma sobre

todos os pares (A;, A;) de vizinhos é equivalente a somar sobre todos os pares
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possiveis, vizinhos ou ndo, mas multiplicando-os por w;;. Entdo:

V,-Y\ (Y, -Y (Yi=Y\ (Y=Y
2 < Sy >< Sy >®;w2]< Sy >< Sy >'(2'8)

paresdevizinhos

Tem-se que, na soma da expressdo (2.8), aparece tanto o par (A4;, A;), quanto
o par (A;, A;). O nimero de pares ordenados (A;, A;) de dreas vizinhas é dado
por > w;j. O indice procurado é a média, ou a soma dividida pelo nimero de

i#j
pares:

ity

1 (Y=Y (Y, -Y
I—Zw'ZwU( 5 )( 5 ) (2.9)
i#

Tem-se que ) w;; é soma todos os elementos fora da diagonal principal da
i#]
matriz W, x,. Para incluir a diagonal principal em que os valores de w;; = 0, basta

escrever o indice da seguinte forma:

n —

> wy (Yi—¥) (Y= V)

1 i=1j=1
[=—1 = 5 (2.10)
Sy
wij
i=14=1
n n
Observa-se que ) > wj; = n, se W, for uma matriz de proximidade espacial
i=1j=1

padronizada. Entdo:
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wiy (i~ ¥) (¥ - V)

<

n n

=17
I:

an PR 2.11)
=1

Quando as varidveis sdo espacialmente independentes, o valor esperado de I é
préximo de zero (I = 0). Quando h4 similaridade entre dreas proximas, I tende a
ser positivo (I > 0) . Quando h4 dissimilaridade entre areas préximas (fendmeno
raro de ser observado), I tende a ser negativo (I < 0). Este indice é também
chamado de indice de Moran global ou indice de autocorrelacdo de Moran.

Para compreender o cdlculo do indice de Moran, utilizando a expressdo (2.11),
serdo mostrados a seguir, nas Tabelas 5 e 6, os resultados dos cdlculos que sao
necessdrios para a determinacdo do I. Esses cdlculos, foram realizados para uma
massa de dados do Zoneamento Ecoldgico Econdmico, pertencentes a sete mu-
nicipios da messoregido Campo das Vertentes - MG, no ano de 2004. Em que
Ay, Ao, As, Ay, As, Ag e Ay representam, respectivamente, os municipios de
Alfredo Vasconcelos, Barbacena, Barroso, Carandai, Dores de Campos, Prados e

Ressaquinha.

TABELA 5 Indice do produto interno bruto dos municipios localizados na me-
sorregido Campo das Vertentes - MG, no ano de 2004.

Municipio IPIB2004(y;)

Ay 0,1222

Ag 0,0794

Asg 0,0484

Ay 0,0658

Ag 0,0642

Ag 0,0611

A7 0,1252

Média dos Indices Y 0,0809

> (i — 9)° 0,0056
i=1
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TABELA 6 Calculos Auxiliares para a determinagdo do indice global de Moran.

MUNICIPIOS Wi (yi —9) (y; —9) wiji (Y — §) (Y5 — )
A1xAs 0,50000000 0,04130000 -0,0015000 -0,00003098
A1xAsz 0,00000000 0,04130000 -0,0325000 0,00000000
A1xAy 0,00000000 0,04130000 -0,0151000 0,00000000
A1xAs 0,00000000 0,04130000 -0,0167000 0,00000000
A1xAg 0,00000000 0,04130000 -0,0198000 0,00000000
A1xAr 0,50000000 0,04130000 0,0443000 0,00091480
Aox A, 0,16700000 -0,00150000 0,0413000 -0,00001034
AsxAs 0,16700000 -0,00150000 -0,0325000 0,00000814
AuxAy 0,16700000 -0,00150000 -0,0151000 0,00000378
AsxAs 0,16700000 -0,00150000 -0,0167000 0,00000418
AgxAg 0,16700000 -0,00150000 -0,0198000 0,00000496
A7xAr 0,16700000 -0,00150000 0,0443000 -0,00001110
Asx A, 0,00000000 -0,03250000 0,0413000 0,00000000
AsxAs 0,25000000 -0,03250000 -0,0015000 0,00001219
As3xAy 0,25000000 -0,03250000 -0,0151000 0,00012269
AsxAs 0,25000000 -0,03250000 -0,0167000 0,00013569
AsxAg 0,25000000 -0,03250000 -0,0198000 0,00016088
AsxAr 0,00000000 -0,03250000 0,0443000 0,00000000
Asx A, 0,00000000 -0,01510000 0,0413000 0,00000000
AsxAs 0,20000000 -0,01510000 -0,0015000 0,00000453
AsxAs 0,20000000 -0,01510000 -0,0325000 0,00009815
AuxAs 0,20000000 -0,01510000 -0,0167000 0,00005043
AsxAg 0,20000000 -0,01510000 -0,0198000 0,00005980
Aux Az 0,20000000 -0,01510000 0,0443000 -0,00013379
Asx A, 0,00000000 -0,01670000 0,0413000 0,00000000
AsxAs 0,25000000 -0,01670000 -0,0015000 0,00000626
AsxAs 0,25000000 -0,01670000 -0,0325000 0,00013569
AsxAy 0,25000000 -0,01670000 -0,0151000 0,00006304
AsxAg 0,25000000 -0,01670000 -0,0198000 0,00008266
AsxAr 0,00000000 -0,01670000 0,0443000 0,00000000
Agx Ay 0,00000000 -0,01980000 0,0413000 0,00000000
AgxAs 0,25000000 -0,01980000 -0,0015000 0,00000742
AgxAs 0,25000000 -0,01980000 -0,0325000 0,00016088
Agx Ay 0,25000000 -0,01980000 -0,0151000 0,00007474
AgxAs 0,25000000 -0,01980000 -0,0167000 0,00008266
Agx A7 0,00000000 -0,01980000 0,0443000 0,00000000
A7xAq 0,33300000 0,04430000 0,0413000 0,00060925
ArxAs 0,33300000 0,04430000 -0,0015000 -0,00002213
A7xAs 0,00000000 0,04430000 -0,0325000 0,00000000
A7xAy 0,33300000 0,04430000 -0,0151000 -0,00022275
ArxAs 0,00000000 0,04430000 -0,0167000 0,00000000
A7xAg 0,00000000 0,04430000 -0,0198000 0,00000000

Soma 7 - - 0,00237173
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Dessa forma, o valor de I é dado por:

w, (Y; — Y =y
, Vi~ 9); — ) ~0,00237173

n _\2 ~0,00560000
Yi— Yy
Lo-p

n n

7

==

= 0,4235.

Observa-se que I > 0, entdo, existe um grau de similaridade entre dreas pro-

ximas, ou seja, ha uma autocorrelagdo positiva.

2.2.8 Teste de autocorrelaciao espacial

De acordo com Bailey & Gatrell (1995), ha duas principais abordagens para
testar valores observados de I, as quais vém da hipétese de que nao hd autocorre-

lagdo espacial.

2.2.8.1 Distribuicao aproximada de /

Se ha um suficiente nimero de areas observadas (isto é, n suficientemente
grande), entdo um resultado aproximado para a distribui¢do do indice I sob certas
condicdes pode ser usado para produzir um teste. Um primeiro resultado é que,
se Y1, Ya, ...,Y,, sdo varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribui-
das com distribui¢do normal, entdo o indice I de Moran possui uma distribui¢io
aproximadamente normal com média e varidncia, citadas em Cliff & Ord (1981),

dadas por:

E[ll = - (2.12)

Var[I] =

2qQ. 2 2
n-S1 n52—|—350_< 1 > ’ 2.13)

(n—1)(n+1)52 n—1

n n
em que Sp, S1, S sdo fungdes de w;; definidas por So = > > wi;, S1 =
i=15=1

N[ =
NE

n n -
(wij +wji)® e S = Y (w;, +w,;)®. Tem-se que w;, = .leij ¢a
= J:

i=1j=1 i=1
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n
soma da linha ¢ da matriz W, x,, e w; = »_ wj; é a soma da coluna ¢ da matriz
=1
Wixn-
Assim, um teste de significAncia de nivel « para a hipdtese nula de indepen-

déncia é construido, com valor — p dado pela probabilidade:

Ips — E(I)

2.14
Var (I) ( )

valor—p=P | Z >

em que:
1,5 € o valor realizado (observado) da variavel aleatéria I
Z € a variavel aleatéria normal padrio.
O fato de supor que I tem uma distribui¢do aproximadamente normal, depende
da existéncia de muitas dreas no mapa, o que nem sempre ocorre. Porém, tem-se

uma outra alternativa, que € o teste de permutacao aleatdria.

2.2.8.2 Teste de permutacio aleatoria

Suponha que se tem n valores y;, ¢ = 1,2, ..., n, relacionados com as dreas
A;. Entdo, tem-se n! possiveis permuta¢des desse mapa, cada um correspondendo
a um rearranjo diferente dos n valores y; sobre as dreas. Uma dessas permutagdes
corresponde aos dados que foram observados. O valor de I pode ser calculado
para qualquer uma destas n! permutagdes e se obter uma distribuicdo empirica
para os possiveis valores de I sobre as permutacdes aleatdrias dos n valores. A
idéia fundamental por trds deste teste é considerar as varidveis aleatorias Y7, Yo,
...,Yy como independentes e identicamente distribuidas, estabelecendo esta hipé-
tese como a hipétese nula (Hy) do teste. As n! permutagdes possiveis sdo, entao,
um modo de se realizar na pratica esta independéncia e distribuicao idéntica. Se
o valor de I correspondente a configuragio observada for um valor extremo na
distribuicdo encontrada, entdo pode-se interpretar isso como evidéncia de autocor-

relacdo espacial. Tal teste pode ser descrito como um algoritmo, como a seguir:
e Calcula-se o indice I com os dados observados no mapa obtendo /g).

e Para k variando de 1 a NV (N é um nimero menor ou igual a n!), repete-

se independentemente: Calcula-se o indice /() permutando aleatoriamente
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os valores de y; entre as dreas. A limitacdo em /N deve-se ao aspecto de

viabilidade computacional, ja que, se n é grande, n! > > n.

e Sob Hy, as varidveis aleatdrias Y; sdo independentes e identicamente distri-
buidas. Entdo todas as permutacdes dos valores y; entre as dreas sdo igual-

mente provaveis. Assim, o valor — p do teste é:

numero de I ;) > L) | _

1,...,N. 2.15
N d=1 2.15)

valor —p =

Rejeita-se a hipétese nula em um teste de nivel a se valor —p < «. Este teste esta
considerando apenas autocorrelacio positiva. Para o caso em que a autocorrelacio

€ negativa, o valor — p do teste é dado por:

namerode I < Iy =

1,...,N. 2.16
N—‘I—l Y Y Y ( )

valor — p =

Uma maneira util de visualizar o resultado é fazer um histograma com todos os
valores I(y), k =0,1,2,..., N, e apontar o local na escala horizontal em que estd
localizado o valor gy observado com os dados originais.

Cliff & Ord (1981) mostram que os momentos de I sob permutagao dos indices
podem ser obtidos teoricamente e que a distribuicdo assintética de I ainda € normal

sob determinadas hipdteses bem gerais. Eles mostraram que:

Ell]=— 2.17)

n [(n2 — 3n—|—3) S1 — nSy +3S§] —k [(n2 —n) S1— 2nSs —i-GS[%]
(-1 (n-2)(n-3)5

1 2
- (—n1>, (2.18)

n n n n n
em que, So = Z Z Wi, S1 = % Z Z (wij +wji)2, Sy = Z (wi. +w.,~)2 e
i=1j=1 =17 i=1

Var[I]=

=41

n
1=

=1
4 1 & 9\’ n .
(yi —9) (n Z (yi — 7) ) . Tem-se que w;, = Y w;; é a soma

1 j=1
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n
da linha ¢ da matriz Wi, x,, e w; = ) wj; é a soma da coluna j da matriz W,,x,.
j=1

2.2.9 Indice de Moran local

Para Camara et al. (2001), quando se tem um grande nimero de dreas em uma
determinada regido em estudo, € muito provavel que ocorram diferentes regimes de
associagdo espacial, e que aparecam varios locais de autocorrelagdo espacial, onde
a dependéncia espacial é ainda mais pronunciada. Para tanto, é preciso utilizar
indicadores locais de associag@o espacial que possam ser associados as diferentes
localizagdes de uma varidvel distribuida espacialmente.

Ainda que o indice I de Moran global seja muito ttil para fornecer uma indi-
cacdo de agrupamento global dos dados, esta medida precisa ser complementada
por estatisticas locais. De acordo com Anselin (1995), uma estatistica que cumpre
este objetivo € o indice de Moran local, que é uma ferramenta estatistica que serve
para testar a autocorrelagdo espacial local entre a drea A; e seus vizinhos A;, per-
mitindo, assim, a identificacdo de agrupamentos de dreas semelhantes (clusters),
areas fora do padrao da regido (outliers) e de regimes espaciais que néo sio detec-
tados pelo indice de Moran global. A férmula para o cdlculo do indice de Moran

local para cada drea A; é dada por:

(2.19)

A estatistica pode ser interpretada da seguinte forma: valores positivos de I;
significam que existem clusters espaciais com valores similares (alto ou baixo) da
varidvel em estudo; valores negativos significam que existem clusters espaciais
com valores dissimilares da varidvel entre as dreas e seus vizinhos.

Segundo Anselin (1995), a soma dos indices de Moran local, para todas as ob-
servacdes em uma determinada 4rea em estudo, € proporcional ao indice de Moran

global.

Demonstragdo: Aplicando o somatério de i em ambos 0os membros da equacio
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(2.19), segue que:

7

n > Wy (Y;-Y)

Ll A

)

sabe-se que S = i (Y — 37)2
i=1

n. Entao,

T~

n XS w, (=T) (- Y)

i=1j=1
§ [Z = 52 )
i=1 Y

comparando com a férmula do indice de Moran global, expressdo (2.10), e cha-

n n
mando ) > w;; = Sp, tem-se que:
i=1j=1

1 n
I:S();Ii.

Logo, a soma dos indices de Moran locais € proporcional ao indice de Moran
global, sendo a constante de proporcionalidade igual a S0

De forma similar aos indicadores globais, a significincia do indice de Moran
local I; deve ser avaliada utilizando-se hipétese de normalidade ou simulacio de
distribuicdo por permutacdo aleatdria nos valores dos atributos (Anselin, 1995).

Na permutacio aleatéria do indice de Moran local, a simulagdo ¢é realizada
calculando-se o indice I; para cada drea A;. Depois, permuta-se, aleatoriamente, o
valor das demais dreas A; até obter uma pseudo-distribui¢do onde se possam com-
putar os pardmetros de significancia. E itil gerar mapas (LISA Map e Moran
M ap) indicando as regides que apresentam correlagio local significativamente di-

ferente das demais.
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2.2.10 Grafico de espalhamento de Moran

Conforme Anselin (1996), o grafico de espalhamento de Moran tem o objetivo
de comparar os desvios (Zi =Y, — l_/) do atributo numa drea A;, com a média dos
desvios de seus vizinhos A; ponderada pela matriz de proximidade espacial W,

n _
padronizada pelas linhas | WZ; = 3 wy; (Y; — Y)) Constréi-se um gréfico
j=1

bidimensional de abscissa Z e de ordenada W Z. Esse grafico é uma forma adici-
onal de visualizar a dependéncia espacial e indicar os diferentes regimes espaciais
presentes nos dados. Dessa forma, dividem-se o diagrama em quatro quadrantes
(Q1, Q2, Q3 e Q4), conforme a Figura 9.

wzi

0

0 7

FIGURA 9 Gréfico de espalhamento de Moran, onde a € inclinag@o da reta.
Fonte: Santos & Souza (2007).

Os quadrantes da Figura 9 podem ser interpretados como:

e O primeiro quadrante (localizado na parte superior direita) mostra as areas
que apresentam altos valores para a varidvel em andlise (valores acima da
média) cercada por dreas vizinhas que também apresentam valores acima
da média para a varidvel em andlise. Esse quadrante ¢ classificado como
alto-alto (AA).

e O segundo quadrante (localizado no canto inferior esquerdo) é constituido
pelas dreas com valores baixos para as varidveis em andlise cercadas por

vizinhos que também apresentam baixos valores. Esse quadrante € classifi-
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cado como baixo-baixo (BB).

e O terceiro quadrante (localizado no canto inferior direito) é formado pelas
areas com altos valores para as varidveis em andlise cercadas por areas com

baixos valores. Esse quadrante € classificado como alto-baixo (AB).

e O quarto quadrante (localizado na parte superior esquerda) mostra as dreas
com valores baixos cercadas por vizinhos que apresentam valores altos. Esse

quadrante € geralmente classificado como baixo-alto (BA).

As dreas que estdo localizadas nos quadrantes AA e BB apresentam autocorre-
lacdo espacial positiva, ou seja, essas areas formam clusters de valores similares.
Por outro lado, os quadrantes BA e AB apresentam autocorrelacdo espacial nega-
tiva, ou seja, ha dissimilaridade entre as areas vizinhas com relacdo a varidvel em
estudo.

Segundo Anselin (1996), o indice de Moran global é equivalente ao coeficiente

de regressio linear, que indica a inclinacdo da reta de regressdo de W Z versus Z.

Demonstracdo: Conforme Draper & Smith (1998), a forma matricial de um

modelo de regressao linear W Z versus Z € dada por:

WZ =178+ ¢, (2.20)
em que:
. e
> wiy (Y —¥)
j=1
n —_
> wai (Y5 — ¥)
WZ=| /=1

L j=1 i
1 -

7 _ I y2—y ’
L yn—y
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=[5 )|

O estimador ndo-tendencioso linear para 3 e de varidncia minima é dado por:

8= 227" ’WZ, (2.21)
em que:
1 1 1
7 =
[ -y Y2-Y - Yn—Y
ep—|

Bl

Resolvendo a expressao (2.21), tem-se:

1 -y
Bo | 1 1 . 1 L yp—y
fi =9 Y2—¥ e Yn—=Y || :
1 Yn — Y
. _
> wij (Y5 —¥)
j=1
n
1 1 1 lezg (yj — 0)
j:
y1—y Yo — Yy Yn — Y
n —
> Wnj (y] v)
L j=1 i
n -1 n B
3 n > (Wi — 1) > > wij (Y; — 9)
[ 60 ] . i=1 i=1j=1
~ - n _ n B 2 n n _ _
i > wi—9 X (i—17) > wi (i —9) (w5 — )
i=1 i=1 i=1j=1
n n
Sabendo-se que Z (yi —y) =0enS2 = Z (y; — )?, entdio:
i=1 i=1
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[ Bo ] 1 nsSy 0 ] i=1j=1
A = 52 n n
b Sy L 0o Z;leu(yz—y)(yj—’)
i=1j=
8] [ sEEme
0 o i=1j5=1
~ 2 n n B
& PV 03 3w (i = 9) (45— 9)
i=1j=
> wa(ya—ﬂ)/n
_ i=1j=1
Zl lem (vi — 9) (y; y)/RS?/
i=1j=
Portanto,
wii (yi —9) (Y — 1)
b= i=1j=1

2
nSy

Logo, I € equivalente ao coeficiente de regressao linear de W Z versus Z.

2.2.11 Box Map, LISA Map e Moran Map

Para Camara et al. (2001), esses trés dispositivos graficos (Box Map, LIS A
Map e Moran M ap) sdo baseados nos resultados obtidos, do grafico de espalha-

mento de Moran e dos indices de Moran locais.

2.2.11.1 Box Map

Esse mapa € uma extensio do grafico de espalhamento de Moran, onde os ele-
mentos de cada quadrante do grafico de espalhamento de Moran sdo representados
por uma cor especifica com seus respectivos poligonos, como mostra a Figura 10,
que indica a percentagem de viagens de 6nibus na cidade de Bauru - SP.

Segundo Krempi (2004), na Figura 10, verifica-se que Q1 e Q2 indicam uma

associagd@o espacial positiva, no sentido de que uma localizacdo possui vizinhos

37



Box map

Il o

Q2

Q3

[ o4

0 1 2 3

E—
Quilémetros

FIGURA 10 Box Map da varidvel percentagem de viagens de dnibus na cidade
de Bauru - SP.
Fonte: Krempi (2004).

com valores semelhantes. Verifica-se que Q1 e Q2 sdo 4reas predominantemente

residenciais, localizadas nas zonas Norte, Sudeste e Oeste da cidade de Bauru.

2.2.11.2 LISA Map

Para analise dos indices de Moran locais, o0 mapa denominado LISA Map
indica as regides que apresentam correlacdo local significativamente diferente das
demais. A avaliacdo da significancia € feita comparando-se os valores dos indices
de Moran locais com uma série de valores obtidos por meio de permutacdes dos
valores dos atributos dos vizinhos (9999 permutacgdes), sob a hipdtese nula de ndo
existéncia de autocorrelacdo espacial. Na geracdo desse mapa os indices sdo clas-
sificados nos seguintes grupos, como mostra a Figura 11, ndo significativos, com
significancias de 5%, 1% e 0,1%, toma-se, como exemplo, a andlise da varidvel
percentagem de viagens de dnibus na cidade de Bauru - SP (Krempi, 2004).

De acordo com Krempi (2004), na Figura 11, as zonas que possuem indice
de Moran local significativo sio representadas no mapa com classe 1 (43 zonas),

com 5% de significancia, classe 2 (31 zonas), com 1% de significancia, e classe
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FIGURA 11 LISA Map da variavel percentagem de viagens de dnibus na cidade
de Bauru - SP.
Fonte: Krempi (2004).

3 (7 zonas), com 0,01% de significincia. E essas zonas sdo de predominincia

residencial.

2.2.11.3 Moran Map

No Moran Map, de forma semelhante ao LIS A M ap, somente sao apresen-
tadas as dreas para as quais os valores dos indices de Moran locais foram conside-
rados significativos (valor-p < 0,05), porém, com classificagdo em quatro grupos,
conforme os quadrantes aos quais pertengcam no grafico de espalhamento. As de-
mais dreas ficam classificadas como néo significativas. Um exemplo € apresentado
na Figura 12, para a andlise da varidvel percentagem de viagens de 6nibus na ci-
dade de Bauru - SP (Krempi, 2004).

Conforme Krempi (2004), na Figura 12, observa-se que do total de 274 zonas
analisadas, 194 ndo sdo significativas, 39 pertencem a Q1, 32 pertencem a Q2, 5
pertencem a Q3 e 4 pertencem a Q4. Foram poucas as zonas de transicdo com
significancia espacial (Quadrantes 3 e 4). As zonas pertencentes ao quadrante Q1

estdo, basicamente, na regido sul da cidade, em que predominam as residéncias.
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FIGURA 12 Moran Map da varidvel percentagem de viagens de Onibus na ci-
dade de Bauru - SP.
Fonte: Krempi (2004).

2.2.12 Resumo das técnicas de analise de dados de area

Com o objetivo de compreender as técnicas de andlise de dados de drea quanto
ao padrao espacial e a autocorrelacio espacial estudadas neste trabalho, mostra-se,

por meio da Tabela 7 a sumarizacdo de cada técnica e suas respectivas funcdes.

TABELA 7 Sumarizacdo das técnicas de andlise de dados de drea e suas fungdes.

Técnica Padrdo espacial Autocorrelagdo espacial
MML Estima as variacoes e -
tendéncias globais

IMG - Estima a correlagdo global da regido R

IML - Estima a correlagdo local da regido R

GEM - Griéfico de correlacdo local da regido R

BM - Mapa de correlagdo local da regido R

LM - Mapa de correlacdo local usando o TPA aos
niveis de 5%, 1% e 0,1% de probabilidade

MM - Mapa de correlacdo local usando o TPA

ao nivel de 5% de probabilidade
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3 MATERIAL E METODOS

Inicialmente, neste capitulo, serd mencionada a origem dos dados e definidas
as varidveis de estudo. Em seguida, faz-se com detalhes os procedimentos utiliza-
dos na aplicacdo das técnicas de dados de drea em varidveis do ZEE - MG, para os
célculos da média mével local, dos indices de Moran global e local. Descreve-se
o teste de permutacao aleatéria para validacdo do indice de Moran global. Depois,
comenta-se sobre o grafico de espalhamento de Moran, Box Map e Moran Map. E,

por fim, mencionam-se os softwares que serdo utilizados nas anélises estatisticas.

3.1 Origem dos dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo oriundos do Zoneamento Ecolégico
Econdmico das mesorregides Metropolitana de Belo Horizonte e Sul/Sudeste de
Minas, do Estado de Minas Gerais e referem-se ao ano de 2004. Tais dados fazem
parte do produto maior denominado ZEE - MG, Zoneamento Ecolégico Econd-
mico do Estado de Minas Gerais (Scolforo et al., 2008a, 2008b, 2008c). A me-
sorregido Metropolitana de Belo Horizonte é composta por 105 municipios, como
mostra a Figura 13, dos quais, para cada municipio serdo estudados as variaveis:
indice do produto interno bruto (IPIB) e o indice do valor adicionado agropecua-
rio (IVAA). A mesorregido Sul/Sudeste de Minas € composta por 146 municipios,
como mostra a Figura 14, e também serao estudados as varidveis IPIB e IVAA para

cada municipio.

3.2 Produto interno bruto (PIB)

O produto interno bruto (PIB) representa a soma do valor monetario de todos
os bens e servicos finais produzidos em uma determinada regido. Esse ¢ um dos
indicadores mais utilizados na economia, com o objetivo de mensurar a pujanca
da atividade econdmica de uma regido. Seu célculo € coordenado pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), desde 1996, em parceria com 6rgaos
estaduais de pesquisa e estatistica, as secretarias estaduais de planejamento e a su-
perintendéncia da zona franca de Manaus - SUFRAMA (Carvalho & Silva, 2008).
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Minas Gerais

FIGURA 13 Mapa construido por elaboragcdo prépria da mesorregido Metropo-
litana de Belo Horizonte - MG. Lavras, 2010.
Fonte: Base cartogréfica do IBGE (2002).

3.3 Valor adicionado agropecuario (VAA)

O valor adicionado do setor agropecudrio corresponde, conforme conceitua-
¢do do departamento de contas nacionais do IBGE, ao valor da produgéo da ati-
vidade agropecudria (lavoura permanente, lavoura temporéria, pecudria, horticul-
tura, extrativa vegetal, silvicultura, investimentos em formacao de matas plantadas
e lavouras permanentes, pesca, inddstria rural, produgado particular da pessoa re-
sidente no estabelecimento rural e servicos auxiliares da agropecudria), menos o
consumo intermedidrio (ndo computados os impostos). Considera-se que, quanto
maior o indice do setor agropecudrio, melhor a situacdo do municipio em termos
de potencialidade produtiva (Scolforo et al., 2008b, 2008c¢).
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Minas Gerais

FIGURA 14 Mapa construido por elaboracdo propria da mesorregido
Sul/Sudeste de Minas - MG. Lavras, 2010.
Fonte: Base cartografica do IBGE (2002).

3.4 Analise exploratoria

Com o objetivo de observar o comportamento da varidvel IPIB (ou IVAA), na
mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte, e na mesorregido Sul/Sudeste de
Minas, serd feita uma andlise visual, por meio do mapa de intervalos iguais com
gréfico de barras.

Como forma de analisar as variagcdes das tendéncias espaciais da varidvel IPIB

(ou IVAA), utiliza-se a média movel local.

3.5 Média movel local

Como j4 visto no capitulo 2, a férmula para cdlculo da média mével local para

cada municipio das mesorregides em estudo, € descrita a seguir:
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n
fi =Y wijy;, (3.1)
j=1

comi: =1,....n =105e 7 = 1,...,n = 105, para mesorregido Metropoli-
tana de Belo Horizonte,ecom: = 1,...,n = 146 e j = 1,...,n = 146, para
mesorregido Sul/Sudeste de Minas. w;; e y;, representam, respectivamente, os ele-
mentos da matriz de proximidade espacial padronizada de primeira ordem Wfllx)n
( definida pelo método da fronteira comum) e o valor observado da varidvel IPIB
(ou IVAA).

Para mensurar os efeitos de dependéncias espaciais entre os municipios, utilizam-

se os indices de Moran global e local.

3.6 Indice de Moran global

Conforme o capitulo 2, o indice I de Moran global é definido por:

wij (yi —Y) (y5 — )

i=1j=1
1= - ; , (3.2)
(yi —v)
i=1
comi:=1,...,n=105ej = 1,...,n = 105, para mesorregido Metropolitana
de Belo Horizonte,e com: =1,...,n =146e j = 1,...,n = 146, para mesor-

regido Sul/Sudeste de Minas, em que:
wj; sa0 os elementos da matriz de proximidade espacial padronizada de primeira
ordem W'Y

nxn (definida pelo método da fronteira comum);

¥; € y; sdo os valores observados das varidveis IPIB (ou IVAA), respectivamente,
dos municipios A; e A;;
1 € a média do valor observado da varidvel IPIB (ou IVAA) de todos os municipios

da mesorregido.

Para a validagdo do indice de Moran global, serd utilizado o teste de permuta-

¢do aleatoria, definido a seguir.
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3.7 Simulacfo do valor-p para o indice / de Moran utilizando teste de per-
mutacio aleatdria

Para simular o valor-p utilizando permutacio aleatdria para o indice I de Mo-
ran serdo gerados N = 8000 valores de I, conforme o algoritmo dado no capitulo

2, descrito a seguir:

1) Calcula-se o indice I(O) para os dados observados do IPIB (ou IVAA) dos n

municipios;

2) Calcula-se o indice I 1) permutando aleatoriamente os valores do IPIB (ou

IVAA) entre os n municipios;

3) Calcula-se o indice () permutando novamente de forma aleatéria os valores

do IPIB (ou IVAA) entre os n municipios;

4) Repete-se o item anterior 7998 vezes até calcular o indice I(gygp)-

Em que: n = 105 municipios para mesorregiao Metropolitana de Belo Horizonte,
e n = 146 municicipios para mesorregido Sul/Sudeste de Minas.
Para avaliar a significincia da estatistica I de Moran, as seguintes hipéteses

sdo estabelecidas:

e Hjy: I =0 (nlo existe autorrelagdo espacial entre 0s municipios);

e H;: I >0 (existe autorrelagdo espacial positiva entre os municipios).

Sob a hipétese Hy, a variavel aleatoria IPIB (ou IVAA) € independente e iden-
ticamente distribuida, entdo todas as permutagdes dos valores IPIB (ou IVAA)

entre os municipios sdo igualmente provaveis. Assim, o valor — p do teste sera:

NIS
valor —p = Nl (3.3)
em que VIS representa o nimero de indices simulados com valores maiores do
que o valor do indice observado (g, € N € o nimero total de indices simulados.
Rejeita-se a hipotese H no teste de nivel « se valor — p < . Para visualizar
o resultado serd feito o histograma com todos os valores I(y) com k = 0,1,...,
8000, e aponta-se o local na escala horizontal por meio de uma reta na vertical no

valor I(g).
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3.8 Grafico de espalhamento de Moran e Box Map

O gréfico de espalhamento serd utilizado como uma ferramenta para visualizar
a autocorrelacio existente entre os municipios da mesorregido Metropolitana de
Belo Horizonte ( ou entre os municipios da mesorregido Sul/Sudeste de Minas)
para cada uma das varidveis IPIB e IVAA.

Na geracdo do Box Map, cada municipio da mesorregido Metropolitana de
Belo Horizonte (ou cada municipio da mesorregido Metropolitana Sul/Sudeste de
Minas) serd classificado conforme sua posicao em relacio aos quadrantes do gra-
fico de espalhamento de Moran, recebendo uma cor correspondente no mapa ge-

rado.

3.9 Indice de Moran local e Moran Map

O indice I; de Moran local € dado pela seguinte expressao:

S 5w, ( — §)

_\ i=1j=1
I = (yi — 9) — : (34)
5 - 9?
=1
comi:=1,...,n=105e 5 = 1,...,n = 105, para mesorregido Metropolitana
de Belo Horizonte,e comi =1,...,n =146 e j = 1,...,n = 146, para mesor-

regido Sul/Sudeste de Minas, em que:
wj; sdo os elementos da matriz de proximidade espacial padronizada de primeira
ordem WV

nxn

Y; € y; sdo os valores observados das varidveis IPIB (ou IVAA), respectivamente,

(definida pelo método da fronteira comum);

dos municipios A; e A;;
7 é¢ amédia do valor observado da varidvel IPIB (ou IVAA) de todos 0os municipios

da mesorregio.

No Moran Map, sera avaliada a significincia dos valores do indice de Mo-
ran local obtido para cada municipio, em relacdo a hipétese de ndo existéncia de
autocorrelacdo espacial entre os municipios (hipétese nula). Na avaliacdo da sig-

nificancia, serd utilizada a abordagem de permutacdo dos atributos dos municipios
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vizinhos, conforme descrito em Anselin (1995), sendo feitas 9999 permutagdes
geradas pelo software GeoDA (Anselin, 2004). Os municipios para os quais os va-
lores do indice de Moran local foram considerados significantes (valor-p < 0,05),
sdo destacados, porém, aparecem classificados em quatro grupos, conforme sua lo-
calizacdo no quadrante do grafico de espalhamento. Os demais municipios, ficam

classificados como sem significancia.

3.10 Softwares computacionais utilizados

Todas as andlises estatisticas feitas neste trabalho, foram realizadas com a uti-
lizacdo dos softwares GeoDA (Anselin, 2004) e TerraView (INPE, 2007). As in-
formacdes para quem deseja trabalhar com o software GeoDa estd disponivel em
Anselin (2005), e com o software TerraView estd disponivel em INPE (2009).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir serdo apresentados os principais resultados obtidos neste estudo. Para
tal, foram aplicadas as técnicas espaciais de dados de drea descritas na metodolo-
gia para o cdlculo da média mével local, dos indices de autocorrelagdo de Moran
global e local, e o teste da permutac@o aleatdria para a validacio do indice de Mo-
ran global. Foram também construidos graficos de espalhamento e mapas (Box
Map e Moran Map) teméticos com o proposito de melhorar a compreensio da
relacdo existente entre os municipios da mesorregido Metropolitana de Belo Ho-
rizonte (ou entre os municipios da mesorregido Sul/Sudeste de Minas), por meio
das varidveis, indice do produto interno bruto (IPIB) e o indice do valor adicionado

agropecudrio (IVAA).

4.1 Estudo da variavel IPIB na mesorregido Metropolitana de Belo Hori-
zonte e na mesorregiao Sul/Sudeste de Minas

4.1.1 Analise exploratéria

Como primeira analise exploratéria foi construido o mapa de intervalos iguais
com grafico de barras para a varidvel IPIB dos municipios da mesorregido Metro-
politana de Belo Horizonte, e da mesorregido Sul/Sudeste de Minas, como mos-
tram as Figuras 15 e 16, respectivamente.

Observou-se na Figura 15, os dois maiores indices do PIB da mesorregiao
Metropolitana de Belo Horizonte que estdo localizados nos municipios de Belo
Horizonte (0,7604) e Betim (0,4980), seguidos de trés indices do PIB com valo-
res moderados localizados em Contagem (0,2869), Sete Lagoas (0,1806) e Ouro
Branco (0,1625). Os demais municipios possuem baixos indices do PIB, entre
0,0124 ¢ 0,1621.

Na Figura 16, os quatro municipios que se destacaram com os maiores indices
do PIB foram: Pocos de Caldas (0,1266), Sao Bento Abade (0,116), Itanhandu
(0,1143) e Extrema (0,1102). E os demais municipios estdo com valores dos indi-
ces do PIB, distribuidos em diferentes intervalos.

Com a tentativa de reduzir a variabilidade espacial e observar possiveis padroes

espaciais, comparou-se o mapa de visualizacdo por quintil com o mapa da média
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intervalosiguaisIPIB2004
[Jo.0124 ~ 0.1621
[J]o.1621 ~ 0.3117
[ 0.3117 ~ 0.4612
[ o0.4612 ~ 0.6108
[]o.6108 ~ 0.7605

Grafico de Barras
[ElintervalosiguaisIPIE2004

FIGURA 15 Mapa de intervalos iguais com grafico de barras para a varidvel
IPIB na mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte - MG, 2004.
Fonte: Construido por elaboragdo prépria com base no software
TerraView (INPE, 2007).

mével local. Apresentado a seguir.

4.1.2 Média movel local

Inicialmente, criou-se o mapa da mesorregiao Metropolitana de Belo Hori-
zonte por meio da visualizacdo por quintil da varidvel IPIB. Em seguida, comparou-
se esse mapa com o mapa dessa mesma mesorregido, utilizando a visualizacdo da
média mével local da varidvel IPIB como mostra a Figura 17.

Percebeu-se, ao comparar os dois mapas da Figura 17, que a média mével local
forneceu um alisamento na distribuicdo da varidvel IPIB, ou seja, o valor minimo
que era de 0,012499 passou a ser de 0,042166 e o mdximo que era de 0,760401 pas-
sou a ser de 0,347701. Outro fato observado pela média mével local, foi um leve

padrdo espacial de valores altos do indice do PIB no centro da mesorregiao e dimi-
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sulsudeste.IPIB2004
[Jo.0086 ~ 0.0323
[]o0.0323 ~ 0.0559
[ 0.0559 «~ 0.0794
[ 0.0794 ~ 0.1030
[J]o.1030 ~0.1267

Grafico de Barras
[ sulsudeste.IPIBZ004

FIGURA 16 Mapa de intervalos iguais com grafico de barras para a varidvel
IPIB na mesorregido Sul/Sudeste de Minas - MG, 2004.
Fonte: Construido por elaboragdo propria com base no software
TerraView (INPE, 2007).

nuindo gradativamente até chegar nas extremidades da mesorregido. Observou-se,
também, que os municipios localizados no centro da mesorregido, foram correla-
cionados pelos altos indices do PIB dos municipios de Belo Horizonte (0,7604),
Betim (0,4980) e Contagem (0,2869), formando um cluster espacial de munici-
pios com valores altos do indice do PIB.

De forma andloga, estudou-se a varidvel IPIB na mesorregido Sul/Sudeste de
Minas. Primeiramente, fez-se o mapa da varidvel IPIB de sua mesorregido com
a visualizacdo por quintil, e comparou-se com o mapa dessa mesma mesorregiao,

utilizando-se a média mével local, como mostra a Figura 18.
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MML-IPIB2004
Eﬂ.ﬂ42166 ~0.059180
I:l 0.059180 ~ 0.072529
-_U.UTZSZ‘J ~ 0.083120
-U.UBSIZU m 0.093133
[]0.093133 ~ 0.347701

IPIBZ004
g 0.012499 ~ 0.050800
I:' 0.050800 ~ 0.060500
[ 0.060500 ~ 0.074500
- 0.074500 ~ 0.099200
I:l 0.099200 ~ 0.760401

FIGURA 17 Mapa da distribui¢io da varidvel IPIB na mesorregido Metropoli-
tana de Belo Horizonte - MG, 2004. A esquerda, apresentagdo da
varidvel por quintil. A direita, média mével local. Lavras, 2010.
Fonte: Construido por elaboracido prépria com base no software
TerraView (INPE, 2007).

Comparando-se os dois mapas da Figura 18, a média mével local, assim como
na mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte, forneceu um alisamento na dis-
tribuicdo da varidvel IPIB, ou seja, o valor minimo que era de 0,008699 passou a
ser de 0,040349 e o maximo que era de 0,126601 passou a ser de 0,149481. Ou-
tro fato registrado por meio da média mével local foi a formagdo de um cluster
espacial de valores baixos do IPIB no leste da mesorregio.

Dessa forma, o uso da média mével local para a varidvel IPIB, trouxe beneficio
na redugdo da varidncia amostral para cada mesorregido. E, também, foi eficiente

na descrigdo espacial e identificacdo de clusters.

4.1.3 Indice de Moran global e o teste de permutacio aleatéria

Os valores do indice I de Moran global para a varidvel IPIB nas mesorregides
Metropolitana de Belo Horizonte e Sul/Sudeste de Minas foram, respectivamente,

de 0,1259 e 0,0818. Tem-se que esses valores sdo baixos para concluir se houve,
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sulsudeste.IPLIZ0D4
[ 0.008695 ~ 0.044308
0,044300 ~ 0,050008
0050000 ~ 0.058700
0.058700 ~ 0,071200
0071200 ~ 0.426601

SSHML-IPIBZ00Y

[I]0.040349 « 0.051186
[_]0.051186 ~ D.056367
I 0.056367 ~ D.060800
[ 0.060800 ~ 0.065300
[_]0.065900 ~ D.086901

FIGURA 18 Mapa da distribuicdo da varidvel IPIB na mesorregido Sul/Sudeste
de Minas - MG, 2004. A esquerda, apresentaco da varidvel por
quintil. A direita, média mével local.

Fonte: Construido por elaboragdo propria com base no software
TerraView (INPE, 2007).

ou ndo, uma autocorrelagdo espacial positiva. Porém, foi realizado o teste de per-
mutacdo aleatéria do nivel de significancia de I, para cada uma das mesorregioes,
sob a hipdtese nula de auséncia de autocorrelagio espacial entre os municipios de
cada uma das mesorregides em estudo. Os resultados obtidos do teste com a vari-
vel IPIB, na mesorregiao Metropolitana de Belo Horizonte, estdo representados na
Figura 19, e na mesorregido Sul/Sudeste de Minas, estdo representados na Figura
20.

De acordo com a Figura 19, foram feitas 8000 permutagdes e obteve-se um
valor-p = 0,0230, entdo rejeitou-se a hipétese nula de auséncia de autocorrelagio
espacial entre os municipios da mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte com
relacdo a varidvel IPIB, ao nivel de 5% de significincia.

Na Figura 20, também foram feitas 8000 permutagdes e obteve-se um valor-p
= 0,0477, entdo rejeitou-se a hipdtese nula de auséncia de autocorrelacio espacial
entre os municipios da mesorregido Sul/Sudeste de Minas com relacdo a varidvel

IPIB também ao nivel de 5% de significancia.
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Mimers de permutagdes: 8000
Walor-p: 10,0230

FIGURA 19 Teste de significancia para o indice de Moran global da varidvel
IPIB sob a hipétese nula de auséncia de autocorrelacdo espacial.
Fonte: Construido por elaboragdo prépria com base no software
GeoDA (Anselin, 2004).

Mimere de permutagdes: 8000
WValor-p: 0,0447

FIGURA 20 Teste de significancia para o indice de Moran global da varidvel
IPIB sob a hipétese nula de auséncia de autocorrelacdo espacial.
Fonte: Construido por elaboragdo prépria com base no software
GeoDA (Anselin, 2004).

Assim, como em ambas as mesorregides, o valor de I foi positivo e o teste foi
significativo a 5% de probabilidade, entdo existe autocorrelacio espacial positiva

entre os municipios de cada mesorregido, ou seja, o valor da variavel IPIB de um
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municipio dentro de sua mesorregido, tende a ser semelhante aos valores dos seus
vizinhos.

A seguir, usou-se o diagrama de espalhamento de Moran e o Box M ap, como
ferramentas para visualizar a autocorrelacdo existente entre os municipios de cada

mesorregiao.

4.1.4 Grafico de espalhamento de Moran e Box Map

Para detalhar mais o indice de Moran global foram construidos o gréfico de
espalhamento de Moran e o Box Map da varidvel IPIB, para cada mesorregido,

mostrados pelas Figuras 21 e 22, respectivamente.

WZ

BoxMap

Eo+-

w4

z

FIGURA 21 A esquerda, diagrama de espalhamento de Moran da varidvel IPIB.
A direita, Box Map da varidvel IPIB.
Fonte: Construido por elaboracdo prépria com base nos softwares
GeoDA (Anselin, 2004) e TerraView (INPE, 2007).

Na Figura 21, observou-se que a maior parte dos municipios da mesorre-
gido Metropolitana de Belo Horizonte estdo localizados nos quadrantes Alto-Alto
(14,3%) e Baixo-Baixo (46,7%). Esses resultados estdo de acordo com o I de
Moran global calculado, ja4 que mostram que a maioria dos municipios observados

encontra-se nos quadrantes que representam a existéncia de autocorrelagdo espa-
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cial positiva: valores do indice PIB dos municipios sdo similares aos verificados
por seus vizinhos. Ademais, a inclinacao positiva da reta também comprova a exis-
téncia de autocorrelacdo, visto que o I de Moran global € o coeficiente angular da
mesma. Observou-se, pelo Box Map, que houve similaridade entre os municipios
com valores altos do indice PIB, localizados no centro da mesorregido, e houve
similaridade entre os municipios de valores baixos do indice PIB, localizados no

norte e sul da mesorregiao.

WZ

FIGURA 22 A esquerda, diagrama de espalhamento de Moran da varidvel IPIB.
A direita, Box Map da varidvel IPIB.
Fonte: Construido por elaboracdo propria com base nos softwares
GeoDA (Anselin, 2004) e TerraView (INPE, 2007).

Na Figura 22, observou-se também que, a maior parte dos municipios da
mesorregido Sul/Sudeste de Minas estdo localizados nos quadrantes Alto-Alto
(28,1%) e Baixo-Baixo (30,1%), comprovando a existéncia de autocorrelagdo es-
pacial positiva. Pelo Box Map, percebeu-se similaridade entre os municipios com
valores altos do indice PIB, localizados no noroeste e centro da mesorregido, e
houve similaridade entre os municipios com valores baixos do indice PIB, locali-
zados no norte e leste da mesorregiao.

Nota-se que o indice de Moran global fornece um tnico valor como medida
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de associagdo espacial para todos os valores do IPIB dos municipios, para cada
mesorregido em estudo. Para examinar padrdes numa escala de maior detalhes,

sobre a varidvel em estudo, utilizou-se o indice de Moran local e 0 Moran Map.

4.1.5 Indice de Moran local e Moran Map

As Figura 23 e 24 mostram mapas contendo os valores positivos e negativos do
indices de Moran local, ¢ mapas com valores simulados, usando-se o teste da per-
mutacdo aleatéria (9999 permutagdes), para o indice de Moran local apresentados

pelo Moran M ap, para cada mesorregiao.

[ néio sig.

I :ito - alto
M baixo - baixo
B bamxo - alto
B alto - baizo

FIGURA 23 Mapa do indice de Moran local da varidvel IPIB na mesorregiao
Metropolitana de Belo Horizonte-MG, 2004. A esquerda, valores
positivos e negativos do indice de Moran local. A direita, Moran
Map.

Fonte: Construido por elaboracdo propria com base nos softwares
TerraView (INPE, 2007) e GeoDA (Anselin, 2004).

Na Figura 23, no mapa da esquerda, observou-se que a maioria dos muni-
cipios (61%) apresentaram valores positivos para o indice de Moran Local, in-
dicando similaridade (alto-alto ou baixo-baixo) da variavel IPIB, de norte a sul,

passando pelos municipios centrais, e alguns municipios do lado leste da mesorre-
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gido Metropolitana de Belo Horizonte. Enquanto o restante dos municipios (39%)
apresentaram valores negativos para o indice de Moran Local, indicando dissimi-
laridade (alto-baixo ou baixo-alto) da varidvel IPIB, entre alguns municipios do
lado leste e oeste da mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte. E, no mapa da
direita, estd representado a simulacdo realizada para os indices de Moran Locais
pelo teste da permutacdo aleatéria. Constatou-se similaridade entre cinco muni-
cipios com valores altos do indice do PIB (Contagem, Sabard, Sarzedo, Ibirité e
Nova Lima), localizados no centro da mesorregido. Houve também similaridade
entre seis municipios de baixos valores do indice do PIB, em que trés municipios
estdo localizados no norte (Conceicdo do Mato Dentro, Morro do Pilar e Sdo Se-
bastido do Rio Preto) e trés municipios (Casa Grande, Cristiano Otoni e Piedade
dos Gerais) no sul da mesorregido. Sendo que, a maior parte dos municipios nio

apresentaram valores significativos.

[ néio sig.

B alto - alto
I baixo - baixo
B baixo - aito

FIGURA 24 Mapa do indice de Moran local da varidvel IPIB na mesorregiao
Sul/Sudeste de Minas-MG, 2004. A esquerda, valores positivos e
negativos do indice de Moran local. A direita, Moran Map.
Fonte: Construido por elaboracio propria com base nos softwares
TerraView (INPE, 2007) e GeoDA (Anselin, 2004).

Pela Figura 24, observou-se, no mapa da esquerda, que a maior parte dos mu-

nicipios (58,2%) apresentaram para o indice de Moran Local valores positivos,
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indicando similaridade (alto-alto ou baixo-baixo) da varidvel IPIB, em varios lu-
gares na mesorregiao Sul/Sudeste de Minas. Enquanto o restante dos municipios
(41,8%) apresentaram valores negativos para o indice de Moran Local, indicando
dissimilaridade (alto-baixo ou baixo-alto) da variavel IPIB, também em varios lu-
gares na mesorregido Sul/Sudeste de Minas. E, no mapa da direita, mostrou a
simulacao feita para os indices de Moran Locais pelo teste da permutacdo aleatd-
ria. Constatou-se similaridade entre oito municipios com valores altos do indice do
PIB, em que quatro municipios estdo localizados no sul (Camanducaia, Extrema,
Itapeva e Toledo), um no norte (Jacui) e trés no leste (Monsenhor Paulo, Sao Se-
bastido da Bela Vista e Sdo Tomé das Letras) da mesorregido. Houve similaridade
entre cinco municipios de baixos valores do indice do PIB (Alagoa, Bocaina de
Minas, Cristina, Liberdade e Soledade de Minas), localizados no leste da mesorre-
gido. Nessa mesorregido, também, a maior parte dos municipios ndo apresentaram

valores significativos.

4.2 Estudo da variavel IVAA na mesorregiao Metropolitana de Belo Hori-
zonte e na mesorregiao Sul/Sudeste de Minas

4.2.1 Analise exploratéria

A principio, analisou-se o mapa de intervalos iguais com gréfico de barras para
a varidvel IVAA dos municipios da mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte,
e da mesorregido Sul/Sudeste de Minas, visualizados nas Figuras 25 e 26, respec-
tivamente.

De acordo com a Figura 25, os trés municipios da mesorregidao Metropolitana
de Belo Horizonte que se destacam com os maiores indices do VAA foram: Santa
Maria do Itabira (0,3113), Pard de Minas (0,2654) e Sao José da Lapa (0,2202),
sendo que a maioria dos municipios apresentaram indices do VAA entre 0,0306 e
0,0868.

Percebeu-se, na Figura 26, que os dois maiores indices do VAA da mesorregido
Sul/Sudeste de Minas estdo localizados nos municipios de Itanhandu (0,3246) e
Passos (0,2082). Observou-se também varios municipios com baixos indices do
VAA, entre 0,0264 e 0,0861.

A seguir, comparou-se o mapa de visualizacdo por quintil com o mapa da
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[ 0.1991 ~ 0.2552
[Jo.2552 ~ 0.3114

Grafico de Barras
[ intervalosiguais.I¥AA2004

FIGURA 25 Mapa de intervalos iguais com grafico de barras para a varidvel
IVAA na mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte - MG,
2004.
Fonte: Construido por elaboragido prépria com base no software
TerraView (INPE, 2007).

média mével para observar possiveis padrdes espaciais.

4.2.2 Média movel local

Criou-se 0 mapa de visualizacdo por quintil da varidvel IVAA da mesorre-
gido Metropolitana de Belo Horizonte. Em seguida, comparou-se esse mapa com
o mapa de visualizagdo da média movel local da varidvel IVAA como mostra a
Figura 27.

Comparando-se os dois mapas da Figura 27, a média mével local forneceu um
alisamento na distribui¢do da varidvel IVAA, isto €, o valor minimo que era de
0,030699 passou a ser de 0,050159 e o méaximo que era de 0,311301 passou a ser

de 0,149481. Observou-se também, a formacdo de varios clusters espaciais do
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FIGURA 26 Mapa de intervalos iguais com grafico de barras para a varidvel
IVAA na mesorregido Sul/Sudeste de Minas - MG, 2004.
Fonte: Construido por elaboracido prépria com base no software
TerraView (INPE, 2007).

IVAA em diferentes lugares da mesorregido.

De forma similar, estudou-se a varidvel IVAA na mesorregido Sul/Sudeste de
Minas. Construiu-se o mapa da varidvel IVAA de sua mesorregido com a visua-
lizagdo por quintil, e comparou-se com o mapa de visualizacdo da média mdvel
local da varidvel IVAA como mostra a Figura 28.

Ao comparar os dois mapas da Figura 28, a média mével local, assim como na
mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte, forneceu um alisamento na distri-
bui¢do da varidvel IVAA, ou seja, o valor minimo que era de 0,026499 passou a ser
de 0,042566 e o maximo que era de 0,32461 passou a ser de 0,165168. Observou-
se, também, por meio da média movel local, a formacdo de um novo cluster
espacial de valores baixos do IVAA no sul da mesorregido.

De forma semelhante ao da varidvel IPIB, o uso da média mével local para a
varidvel IVAA, trouxe também redu¢do da variancia amostral para cada mesorre-

gido e mostrou-se eficiente na descri¢do espacial e na identificacio de clusters.
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FIGURA 27 Mapa da distribui¢do da varidvel IVAA da mesorregido Metropoli-
tana de Belo Horizonte - MG, 2004. A esquerda, apresentagdo da
varidvel por quintil. A direita, média mével local.

Fonte: Construido por elaboracdo prépria com base no software
TerraView (INPE, 2007).

4.2.3 Indice de Moran global e o teste de permutacao aleatéria

Os valores do indice I de Moran global para a varidvel IVAA nas mesorregides
Metropolitana de Belo Horizonte e Sul/Sudeste de Minas foram, respectivamente,
de 0,1254 e 0,2545. Tem-se que esses valores sdo baixos para concluir se houve, ou
ndo, uma autocorrelagdo espacial positiva. Porém, foi feito o teste de permutagio
aleatéria do nivel de significncia de I, para cada uma das mesorregides, sob a
hipétese nula de auséncia de autocorrelagio espacial entre os municipios de cada
uma das mesorregides em estudo. Os resultados obtidos do teste com a varidvel
IVAA, na mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte estio representados pela
Figura 29, e na mesorregido Sul/Sudeste de Minas estdo representados pela Figura
30.

Na Figura 29, foram feitas 8000 permutacgdes e obteve-se um valor-p = 0,0269,
entdo rejeitou-se a hipétese nula de auséncia de autocorrelagdo espacial entre os

municipios da mesorregido Metropolitana de Belo Horizonte com relag@o a varia-
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FIGURA 28 Mapa da distribui¢do da varidvel IVAA na mesorregido Sul/Sudeste
de Minas - MG, 2004. A esquerda, apresentacdo da varidvel por
quintil. A direita, média mével local.

Fonte: Construido por elaboragdo propria com base no software
TerraView (INPE, 2007).

Miamero de permutacdes: 8000
WValor-p: 0,0269

FIGURA 29 Teste de significancia para o indice de Moran global da varidvel
IVAA sob a hipétese nula de auséncia de autocorrelacio espacial.
Fonte: Construido por elaboracdo prépria com base no software
GeoDA (Anselin, 2004).
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vel IVAA ao nivel de 5% de significancia.

IMimero de permutagdes: 2000
Walor-p: 0,0001

FIGURA 30 Teste de significancia para o indice de Moran global da varidvel
IVAA sob a hipétese nula de auséncia de autocorrelacio espacial.
Fonte: Construido por elabora¢do prépria com base no software
GeoDA (Anselin, 2004).

Na Figura 30, também foram feitas 8000 permutagdes e obteve-se um valor-p
=0,0001, entdo rejeitou-se a hipdtese nula de auséncia de autocorrelacio espacial
entre os municipios da mesorregido Sul/Sudeste de Minas com relagdo a varidvel
IVAA ao nivel de 5% de significancia.

Como em ambas as mesorregides, o valor de I foi positivo e o teste foi signi-
ficativo a 5% de probabilidade, existindo, entdo, autocorrelacdo espacial positiva
entre os municipios de cada mesorregido, ou seja, o valor da varidvel IVAA de um
municipio dentro de sua mesorregido, tende a ser semelhante aos valores dos seus
vizinhos.

Como ferramentas para visualizar a autocorrelacio existente entre os munici-
pios de cada mesorregido, usou-se o diagrama de espalhamento de Moran e o Box
Map.

4.2.4 Grafico de espalhamento de Moran e Box Map

As Figuras 31 e 32 mostram o gréifico de espalhamento de Moran e o Box

M ap da varidvel IVAA, para as mesorregides Metropolitana de Belo Horizonte e
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Sul/Sudeste de Minas, respectivamente.

FIGURA 31 A esquerda, diagrama de espalhamento de Moran da varidvel
IVAA. A direita, Box Map da varidvel IVAA.
Fonte: Construido por elaboracdo propria com base nos softwares
GeoDA (Anselin, 2004) e TerraView (INPE, 2007).

Na Figura 31, teve-se que a maior parte dos municipios da mesorregido Me-
tropolitana de Belo Horizonte localizou-se nos quadrantes Alto-Alto (19,0%) e
Baixo-Baixo (50,5%), comprovando-se a existéncia de autocorrelacio espacial po-
sitiva: valores do indice VAA dos municipios sdo similares aos verificados por seus
vizinhos. Percebeu-se, pelo Box Map, que houve similaridade entre os municipios
de valores altos do indice VAA, localizados no oeste e leste da mesorregido, e
houve similaridade entre os municipios com valores baixos do indice VAA, loca-
lizados no norte e sul da mesorregido.

Na Figura 32, a maior parte dos municipios da mesorregiao Sul/Sudeste de Mi-
nas localizou-se nos quadrantes Alto-Alto (30,1%) e Baixo-Baixo (41,8%), tam-
bém comprovando-se a existéncia de autocorrelacio espacial positiva: valores do
indice VAA dos municipios sdo similares aos verificados por seus vizinhos. Pelo
Box Map, houve similaridade entre varios municipios de valores altos do indice

VAA, localizados em sua maioria no norte, centro, oeste € noroeste da mesorre-
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FIGURA 32 A esquerda, diagrama de espalhamento de Moran da varidvel
IVAA. A direita, Box Map da varidvel IVAA.
Fonte: Construido por elaboragdo prépria com base nos softwares
GeoDA (Anselin, 2004) e TerraView (INPE, 2007).

gido, e houve similaridade entre varios municipios de valores baixos do indice
VAA, localizados de sul a leste, passando pelos municipios do sudeste da mesor-
regido.

Para examinar padroes numa escala de maior detalhes, sobre a varidvel IVAA,

utilizou-se o indice de Moran local e 0 Moran Map para cada mesorregiao.

4.2.5 Indice de Moran local e Moran Map

Nas Figura 33 e 34, mostram-se mapas contendo os valores positivos e nega-
tivos do indices de Moran local, e mapas com valores simulados, utilizando-se o
teste da permutacdo aleatdria (9999 permutacdes), para o indice de Moran local,
apresentado pelo Moran M ap, para cada mesorregido.

Na Figura 33, no mapa da esquerda, observou-se que a maior parte dos mu-
nicipios (69,5%) apresentaram valores positivos para o indice de Moran Local,
indicando similaridade (alto-alto ou baixo-baixo) da varidvel IVAA, de oeste a

sul, passando pelos municipios do sudoeste, varios municipios do norte e alguns
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B alto - alto
B baixo - baixo
M baixo - alto
B alo - baixo

FIGURA 33 Mapa do indice de Moran local da varidvel IVAA na mesorregido
Metropolitana de Belo Horizonte - MG, 2004. A esquerda, valores
positivos e negativos do indice de Moran local. A direita, Moran
Map.

Fonte: Construido por elabora¢do prépria com base nos softwares
TerraView (INPE, 2007) e GeoDA (Anselin, 2004).

municipios do lado leste da mesorregidao Metropolitana de Belo Horizonte. En-
quanto, a outra parte dos municipios (30,5%) apresentaram valores negativos para
o indice de Moran Local, indicando dissimilaridade (alto-baixo ou baixo-alto) da
varidvel IVAA, localizados em varios lugares da mesorregido, onde a maioria dos
municipios estdo localizados ao leste. E, no mapa da direita, estd representada
a simulacdo realizada para os indices de Moran Locais pelo teste da permutacio
aleatéria. Constatou-se similaridade entre seis municipios com valores altos do
indice do VAA, dos quais cinco (Esmeraldas, Florestal, Onga de Pitangui, Piedade
dos Gerais e Sao José da Varginha) estdo localizados no oeste e um (Nova Era)
localizado a leste da mesorregido. Sendo que, a maior parte dos municipios nao
apresentou valores significativos.

Na Figura 34, observou-se, no mapa da esquerda, que a maioria dos municipios
(71,9%) apresentaram valores positivos para o indice de Moran Local, indicando

similaridade (alto-alto ou baixo-baixo) da variavel IVAA, localizados em varios lu-
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B alto - alto
M baixo - baixe
I baixo - alto
I alto - baizo

FIGURA 34 Mapa do indice de Moran local da varidvel IVAA na mesorregiao
Sul/Sudeste de Minas - MG, 2004. A esquerda, valores positivos e
negativos do indice de Moran local. A direita, Moran Map.
Fonte: Construido por elaboracio propria com base nos softwares
TerraView (INPE, 2007) e GeoDA (Anselin, 2004).

gares na mesorregiao Sul/Sudeste de Minas. Enquanto o restante dos municipios
(28,1%) apresentaram valores negativos para o indice de Moran Local, indicando
dissimilaridade (alto-baixo ou baixo-alto) da varidavel IVAA, também localizados
em varios lugares na mesorregido. E, no mapa da direita, estd representada a simu-
lacdo realizada para os indices de Moran Locais pelo teste da permutagdo aleatdria.
Percebeu-se similaridade entre dezesseis municipios de valores altos do indice do
VAA, dos quais quinze (Alfenas, Alpindpolis, Bom Jesus da Penha, Concei¢do da
Aparecida, Campanha, Campo do Meio, Campo Gerais, Carmo do Rio Claro, Cor-
dislandia, Delfin6polis, Nova Resende, Machado, Paraguacu, Santana da Vargem
e Varginha), localizados no centro e norte da mesorregido, e um (Passa Quatro)
localizado no sudeste da mesorregido. Constatou-se também similaridade entre
dezesseis municipios de valores baixos do indice do VAA (Aiuruoca, Bocaina de
Minas, Bom Jardim de Minas, Brasépolis, Camanducaia, Cambui, Consolagao,
Carmo de Minas, Carvalhos, Itajubd, Liberdade, Pirangucu, Paraisépolis, Passa-

Vinte, Santa Rita do Sapucai e Soledade de Minas), localizados de sul a leste,
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passando pelo sudeste da mesorregido. Sendo que, a maioria dos municipios ndo

apresentou valores significativos.
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5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos pelo presente estudo permitem concluir que:

5.1 Para a variavel IPIB
5.1.1 Quanto ao padrao espacial

Em ambas as mesorregides, o uso da média mével local para a varidvel IPIB,
trouxe beneficio na redugdo da varidncia amostral. E, também, foi eficiente na

descricdo espacial e identificacdo de clusters.

5.1.2 Quanto a autocorrelacio espacial

Em ambas as mesorregides, constatou-se autocorrelagdo espacial positiva em
termos globais, pelo indice de Moran global e o teste de permutacdo aleatéria, in-
dicando que existe similaridade entre os municipios para a varidvel IPIB dentro de
cada mesorregido. E constatou-se também autocorrelacio espacial em termos lo-
cais, pelo indice de Moran local e o0 Moran M ap, indicando também similaridade

entre os municipios para a varidvel IPIB dentro de cada mesorregido.

5.2 Para a variavel IVAA
5.2.1 Quanto ao padrao espacial

Em ambas as mesorregides, o cdlculo da média mével local para a varidvel
IVAA, trouxe beneficio na reducdo da variancia amostral. E, também, foi eficiente

na descri¢do espacial e identificagdo de clusters.

5.2.2 Quanto a autocorrelacio espacial

Em ambas as mesorregides, apresentou-se autocorrelagdo espacial positiva em
termos globais, pelo indice de Moran global e o teste de permutacdo aleatéria, in-
dicando que existe similaridade entre os municipios para a varidvel IVAA dentro
de cada mesorregido. E constatou-se também autocorrelacio espacial em termos
locais, pelo indice de Moran local e o Moran M ap, indicando também similari-

dade entre os municipios para a varidvel IVAA, dentro de cada mesorregio.
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5.3 Trabalhos futuros

Estudos posteriores podem ser aplicados em ambas as mesorregides para as
varidveis IPIB e IVAA, por meio de modelos com efeitos espaciais globais tais

como:

(#) Modelo espacial autoregressivo misto: considera a dependéncia espacial, por
meio da adicdo ao modelo de regressdo de um novo termo na forma de uma
relagdo espacial para a varidvel dependente. Formalmente, isso é expresso

Ccomo:
Y = pWY + XB +e,

em que W € a matriz de proximidade espacial, e o produto WY expressa
a dependéncia espacial em Y e p € o coeficiente espacial autoregressivo. A
hipétese nula para a ndo existéncia de autocorrelacio e que p = 0. A idéia ba-
sica nesse modelo € incorporar a autocorrelacdo espacial como componente

do modelo.

(@) Modelo do erro espacial: considera que os efeitos espaciais sdo um ruido, ou
seja, fator que precisa ser removido. Nesse caso, os efeitos da autocorrelacio

espacial sdo associados ao termo de erro € e o modelo pode ser expresso por:
Y =XB+-¢,

sendo que
e= AW +¢&,

em que AW é a componente do erro com efeitos espaciais, A é o coeficiente
autoregressivo e £ € a componente do erro com varidncia constante e néo
correlacionada. A hipétese nula para a ndo existéncia de autocorrelagdo é

que A = 0, ou seja, o termo de erro ndo € espacialmente correlacionado.
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ANEXOS

ANEXO A Relacio dos nomes dos 105 municipios da mesorregiao Me-

tropolitana de Belo Horizonte
1. Alvinépolis
2. Alvorada de Minas
3. Aracai
4. Baldim
5. Bar@o de Cocais
6. Bela Vista de Minas
7. Belo Horizonte
8. Belo Vale
9. Betim
10. Bom Jesus do Amparo
11. Bonfim
12. Brumadinho
13. Cachoeira da Prata
14. Caetandpolis
15. Caeté
16. Capim Branco
17. Casa Grande
18. Catas Altas

19. Catas Altas da Noruega
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20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

Conceicao do Mato Dentro
Confins

Congonhas
Congonhas do Norte
Conselheiro Lafaiete
Contagem
Cordisburgo
Cristiano Otoni
Crucilandia

Desterro de Entre Rios
Diogo de Vasconcelos
Dionisio

Dom Joaquim

Entre Rios de Minas
Esmeraldas

Ferros

Florestal

Fortuna de Minas
Funilandia

Ibirité

Igarapé

Inhatima

75



42.

43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

Itabira
Itabirito
Itaguara
Itambé do Mato Dentro
Itatiaiucu
Itaverava
Jaboticatubas
Jeceaba
Jequitiba

Jodo Monlevade
Juatuba

Lagoa Santa
Maravilhas
Mariana
Mirio Campos
Mateus Leme
Matozinhos
Moeda

Morro do Pilar
Nova Era
Nova Lima

Nova Unido
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64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

7.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

Onga de Pitangui
Ouro Branco

Ouro Preto
Papagaios

Para de Minas
Paraopeba
Passabém

Pedro Leopoldo
Pequi

Piedade dos Gerais
Pitangui

Prudente de Morais
Queluzito

Raposos

Ribeirdo das Neves
Rio Acima

Rio Manso

Rio Piracicaba

Rio Vermelho
Sabard

Santa Barbara

Santa Luzia
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86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

97.

98.

99.

100.

101.

102.

103.

104.

105.

Santa Maria de Itabira
Santana de Pirapama
Santana do Riacho

Santana dos Montes

Santo Antdnio do Itambé
Santo Antdnio do Rio Abaixo
Sao Bras do Suacui

Sao Domingos do Prata

Sao Gongalo do Rio Abaixo
Sado Joaquim de Bicas

Sao José da Lapa

Sdo José da Varginha

Sao José do Goiabal

Sao Sebastido do Rio Preto
Sarzedo

Serra Azul de Minas

Serro

Sete Lagoas

Taquaracu de Minas

Vespasiano
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ANEXO B Relac¢iao dos nomes dos 146 municipios da mesorregiao Sul/Sudeste
de Minas

1. Aiuruoca
2. Alagoa
3. Albertina
4. Alfenas
5. Alpinépolis
6. Alterosa
7. Andradas
8. Andrelandia
9. Arantina
10. Arceburgo
11. Areado
12. Baependi
13. Bandeira do Sul
14. Boa Esperanca
15. Bocaina de Minas
16. Bom Jardim de Minas
17. Bom Jesus da Penha
18. Bom Repouso
19. Borda da Mata

20. Botelhos
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21.

22.

23.

24,

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

Brasépolis

Bueno Brandao
Cabo Verde
Cachoeira de Minas
Caldas
Camanducaia
Cambui
Cambuquira
Campanha
Campestre

Campo do Meio
Campos Gerais
Capetinga
Capitdlio

Careagu

Carmo da Cachoeira
Carmo de Minas
Carmo do Rio Claro
Carvalhopolis
Carvalhos

Céssia

Caxambu

80



43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

Claraval

Conceicdo da Aparecida
Conceicdo das Pedras
Conceicdo do Rio Verde
Conceigao dos Ouros
Congonhal

Consolagdo

Coqueiral

Cordislandia

Cérrego do Bom Jesus
Cristina

Cruzilia

Delfim Moreira
Delfinépolis

Divisa Nova

Dom Vigoso

El6i Mendes

Espirito Santo do Dourado
Estiva
Extrema
Fama

Fortaleza de Minas



65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

7.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

Gongalves
Guapé
Guaranésia
Guaxupé
Heliodora
Ibiraci
Ibitidra de Minas
Ilicinea
Inconfidentes
Ipuitna
Itajubd
Itamogi
Itamonte
Itanhandu
Itapeva

Itati de Minas
Jacui
Jacutinga
Jesuania
Juruaia
Lambari

Liberdade
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87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

97.

98.

99.

100.

101.

102.

103.

104.

105.

106.

107.

108.

Machado

Maria da Fé
Marmelé6polis
Minduri
Monsenhor Paulo
Monte Belo
Monte Santo de Minas
Monte Sido
Munhoz
Muzambinho
Natércia

Nova Resende
Olimpio Noronha
Ouro Fino
Paraguacu
Paraisopolis
Passa Quatro
Passa-Vinte
Passos

Pedralva
Pirangucu

Piranguinho

&3



109.

110.

111.

112.

113.

114.

115.

116.

117.

118.

119.

120.

121.

122.

123.

124.

125.

126.

127.

128.

129.

130.

Poco Fundo

Pocos de Caldas

Pouso Alegre

Pouso Alto

Pratdpolis

Santa Rita de Caldas
Santa Rita do Sapucai
Santana da Vargem

Sao Bento Abade

Sao Gongalo do Sapucai
Sdo Jodo Batista do Gléria
Sao Jodao da Mata

Sdo José da Barra

Sao José do Alegre

Sao Lourengo

Sao Pedro da Unido

Sdo Sebastido da Bela Vista
Sao Sebastido do Paraiso
Sdo Sebastido do Rio Verde
Sdo Thomé das Letras

Sao Tomas de Aquino

Sdo Vicente de Minas



131.

132.

133.

134.

135.

136.

137.

138.

139.

140.

141.

142.

143.

144.

145.

146.

Sapucai-Mirim
Senador Amaral
Senador José Bento
Seritinga

Serrania

Serranos
Silvianépolis
Soledade de Minas
Tocos do Moji
Toledo

Trés Coracdes
Trés Pontas
Turvolandia
Varginha

Virginia

Wenceslau Braz
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