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Resumo: Aplicaram-se as técnicas de Componentes Principais e Andlise de Agrupamentos a
29 variaveis do Atlas do Desenvolvimento da Regido Metropolitana de Porto Alegre do ano de
2000 referentes a 163 Unidades de Desenvolvimento Humano (UDHs) do municipio de Porto
Alegre. Com as Componentes Principais buscou-se reduzir a quantidade inicial de varidveis a
apenas duas componentes que explicam 84,9% da variancia total. Com a média ponderada dos
escores das duas componentes construiu-se o Incide de Vulnerabilidade Socioeconémica (IVSE) e,
com base neste, aplicou-se a Analise de Agrupamentos (AA). A AA, por meio do método de Ward,
permitiu a visualizacdo de 4 agrupamentos de UDHs com niveis de vulnerabilidade distintos. O
georreferenciamento dos 4 agrupamentos permitiu uma melhor visualizacdo espacial da
vulnerabilidade socioecondmica do municipio de Porto Alegre. Com efeito, verificou-se que
existiam, em 2000, 55 UDHSs na situacdo de alta vulnerabilidade, mas com posi¢des diversas quanto
a classificacdo no Agrupamento de IVSE Alto. Ou seja, foi possivel agrupar as UDHs com alta
vulnerabilidade, mas com graus diferentes de vulnerabilidade.
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INTRODUCAO

Temos o privilégio de viver em uma época na qual a disponibilidade de informacdes é
imensa e precisamos, na maioria das vezes, apenas de um clique no computador ou um toque em
algum tipo de celular para termos acesso a elas. Nao precisamos mais das enfadonhas pesquisas
em enciclopédias de papel que ocupavam prateleiras inteiras e cujo manuseio s6 é requerido
atualmente por saudosistas que insistem na cultura do papel. Mas nem tudo é maravilhoso neste
novo mundo digital da informacdo abundante e de acesso rapido. Ter muita informacdo nao
implica em capacidade de degluti-la. Se ndo tivermos a capacidade de sintese e de discernimento,
de pouca valia tera uma quantidade tdo grande de informacéo.

Para que possamos usufruir a imensa quantidade de informacdes precisamos fazer uso de
uma das caracteristicas que nos diferencia dos outros animais e que tem sido utilizada ha milénios:
a capacidade de classificar. No século IV a.C., Aristoteles ja havia construido um elaborado
sistema de classificacdo de espécies do reino animal o qual dividia os animais em dois grupos: 0s
que tinham (vertebrados) e os que ndo tinham (invertebrados) sangue vermelho. Observe-se que
este sistema teve influéncia sobre os trabalhos posteriores elaborados por Theophrastus sobre a
estrutura e a classificacdo das plantas. Este sistema s seria superado nos séculos XVII e XVIII
(Everitt, 1980).

VVemos, portanto, como a necessidade de classificar tem estado h4 muito tempo entre nds e
gue a consequiéncia imediata ao ato de classificar tem sido a capacidade de agregar/agrupar em
funcdo de alguma caracteristica do que se pretende ter um melhor conhecimento. Ou seja, 0
conhecimento tem estado fortemente relacionado com a capacidade de classificar e esta, por sua
vez, tem evoluido com a capacidade de agregagdo/agrupamento de dados e/ou informagdes.

Muitas técnicas novas para classificar e agregar/agrupar dados e/ou informacGes surgiram
desde o ultimo quarto do século XX. Mas o que tornou estas técnicas mais “populares” foi o
desenvolvimento de softwares estatisticos com grandes capacidades e velocidade de célculos.
Além disto, técnicas que permitem o conhecimento exploratério e confirmatorio de grande
quantidade de dados e/ou informacgdes foram desenvolvidas neste mesmo periodo e tém sido
aplicados em varias areas que vao da psicologia a economia. Este é caso das técnicas de Analise
Multivariada tais como Analise de Componentes Principais e Analise de Agrupamentos (Cluster).
A primeira permite que se descubra a estrutura subjacente (constructo) de uma grande quantidade
de variaveis por meio da decomposicao espectral de sua matriz de covariancias ou correlagdes. O

resultado é a reducdo das variaveis inicias a poucas componentes que explicam a maior parte da

2



variancia das variaveis. A segunda permite que se produzam agrupamentos (clusters) por meio de
métodos estatisticos aplicados a matriz de distancias dos valores das variaveis.

A evolugdo recente dos softwares estatisticos bem como o manuseio amigével dos mesmos
tem possibilitado a aplicacdo das técnicas de analise multivariada a uma infinidade de dados e/ou
informacOes. Nesse sentido, pensamos em aplicar tais técnicas a uma selecdo de variaveis
oriundas do Atlas do Desenvolvimento Humano da Regido Metropolitana de Porto Alegre,
doravante Atlas da RMPA. Langado em dezembro de 2008, o Atlas da RMPA tem mais de uma
centena de variaveis distribuidas em varios niveis geograficos que vao do nivel do municipio,
passando pelas Regifes de Orcamento Participativo, as Unidades de Desenvolvimento Humano,
doravante UDHs. Como o objetivo fundamental do Atlas da RMPA era conhecer a
heterogeneidade das regides das cidades da RMPA, os mais de 100 indicadores foram gerados
para 330 UDHs. Com as UDHs podem-se ver com maior riqueza de informac6es as varias cidades
dentro de uma mesma cidade. Ao mesmo tempo em que esta riqueza de informacdes
georreferenciadas permitiu a focalizacdo das politicas publicas, ela também gerou a percepcéo de
que era possivel o agrupamento de UDHs em funcdo da proximidade dos valores das principais
variaveis. Com efeito, o presente trabalho se propde a aplicar as técnicas de Componentes
Principais e Analise de Agrupamento a um conjunto de 29 variaveis das 163 UDHs do municipio
de Porto Alegre referentes ao ano de 2000 com vistas a agrupar as regioes mais semelhantes. Por
meio da aplicacdo de Analise de Agrupamentos teremos condicdes de gerar agregacdes de UDHs
gue nos permitam visualizar as segregacdes espaciais nao perceptiveis em indicadores que
sumarizam a cidade como um todo ou, 0 contrario, a repartem em unidades tdo pequenas que

acabam por diluir em demasia a focalizacao das politicas publicas.

1. METODOLOGIA

Muitas sdo as técnicas de Analise Multivariada, e descrevé-las de forma exaustiva é menos
importantes do que compreender o fundamento das mesmas. Qualquer que seja a técnica utilizada,
seu fundamento é o calculo do que se chama Variavel Estatistica. Variavel Estatistica € um tipo de
constructo, uma varidvel latente, uma combinacdo linear de variaveis com pesos empiricamente
determinados. Ao pesquisador cabe a escolha das varidveis; a técnica multivariada, o célculo dos
pesos (Hair at all, 2005). Conforme Hair at all (2005), podemos definir matematicamente uma

Variavel Estatistica como:



VE = wq X1+ WoXo+W3X3+ ...+ WXy
Onde:

VE = Variavel Estatistica

X, = Variavel observada

W, = Pesos determinados pela técnica multivariada

Por conta desta capacidade de geracdo de variaveis estatisticas com grande capacidade de
resumo de dados, a analise multivariada tem contribuido sobremaneira para a investigacéo cientifica
quando se deseja a reducdo ou simplificacdo estrutural de dados, classificacdo e arranjo,
investigacdo de dependéncia entre varidveis, predicdo e construcdo de hipoteses e testes (Johnson e
Wichern, 2002).

No presente estudo, faremos uso inicialmente da Analise de Componentes Principais para a
prospecgdo de dois componentes capazes de explicar 84,9% da variancia das 29 varidveis referentes
a 163 UDHs da cidade de Porto Alegre. Ap6s o célculo das duas componentes, serd possivel
calcular os escores das componentes para cada UDH. Como 0s escores representam um tipo de
pontuacdo que cada UDH tem em cada componente, é possivel seu agrupamento por meio da
Anélise de Agrupamentos. Nesse sentido, podemos ordenar as UDHs gerando grupos homogéneos

e, assim, termos uma idéia mais precisa da distribuicdo geografica das UDHs.

1.1. Técnicas Estatisticas

Nesta secdo apresentamos de forma sintética os conceitos das duas técnicas de analise
multivariada utilizadas. A compreensédo das técnicas de analise multivariada exige o conhecimento
dos conceitos elementares da algebra matricial. Contudo, néo é objetivo deste trabalho a exposicao
de conceitos da algebra matricial. Quando muito faremos alguns comentarios com vistas a ajudar na

elucidacgéo de alguns dos conceitos fundamentais para a compreensdo das técnicas aqui utilizadas.

1.1.1. Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais, doravante ACP, é um tipo de analise fatorial na qual
os fatores comuns ndo tém a mesma importancia que tém para a Andlise de Fatores Comuns (Anélise
Fatorial propriamente dita, doravante AFC). Um dos conceitos relevantes para entender esta
diferenca é o de Comunalidade. A Comunalidade ¢é a varidncia total que uma varidvel compartilha

com todas as outras variaveis. A variancia total pode ser divida em trés tipos: a) variancia comum, ou
4



seja, aquela que uma variavel compartilha com todas as outras variaveis; b) variancia especifica, ou
seja, aquela que é associada a apenas uma variavel; c) variancia do erro, ou seja, aquela que se deve a
ndo-confiabilidade no processo de agrupamento de dados, erro de medida ou em uma componente
aleatoria no fendbmeno medido (Hair at all, 2005). Para os propdsitos de nosso trabalho, basta que
entendamos a distin¢do entre as variancias comuns e especificas. Outra diferenca entre ACP e AFC
esta em que a utilizacdo da ACP ndo exige o atendimento ao pressuposto de que as variaveis tenham
distribuicdo normal multivariada (Johnson e Wichern, 2002). Por fim, uma diferenga marcante esta
em ser a analise confirmatoria ou exploratoria. Se desejarmos confirmar algum modelo ou
classificacdo teorica, sera mais apropriado o uso de AFC. Caso o objetivo seja a exploracdo de dados
com vistas a prospectar as relagdes lineares entre as variaveis e as componentes, deveremos fazer uso
da ACP. Resumindo, a ACP é um procedimento mais simples do que a AFC, pois ndo necessita do
atendimento ao pressuposto de distribuicdo normal multivariada e nem de um modelo teérico. Com
ACP parte-se dos dados e trabalha-se na direcdo de um modelo hipotético (Fachel, 1982). Em
resumo, ACP visa a explanacdo da estrutura da varidncia-covariancia de um conjunto de variaveis
por meio de poucas combinacdes lineares destas varidveis. Seus objetivos gerais sdo reducdo e
interpretacdo de dados. Algebricamente, componentes principais sdo combinagfes lineares
particulares de p variaveis aleatorias Xi, Xa,..., Xp. Geometricamente, estas combinagdes lineares
representam a selecdo de um novo sistema de coordenadas obtido pela rotagdo do sistema original
com Xz, Xa,..., Xp como eixos coordenados. Os novos eixos representam as dire¢des com maxima
variabilidade e oferecem uma simples e mais parcimoniosa descricdo da estrutura da covariancia
(Johnson e Wichern, 2002).

Tomando-se m componentes e p variaveis (m = p), a compreensao da ACP como uma
combinacdo linear das varidveis originais pode ser melhor expressa com a seguinte formulacdo

matematica sugerida por Reis (2001):

CPi= apXi+apXo+...+ aplxp

CPy,= apX;i+apXo+...+ apzxp
Onde:

CPp, = Componente Principal m

apm = Carga da variavel X, da componente m



Os passos gerais para o calculo das componentes principais sdo: 1) escolha das variaveis que
fardo parte da andlise (se tivéssemos optado pela AFC, a escolha envolveria verificar o pressuposto
de distribuicdo normal multivariada); b) geracdo da matriz de covariancias ou de correlagdes (sugere-
se a matriz de correlacdo por afastar os problemas de diferencas de escalas entre as variaveis); c)
decomposicdo espectral da matriz de correlacBes (calculo dos pares de autovalor e autovetor); d)
escolha das componentes com maior variancia; €) aplicacdo de um método de rotacao que facilite a
interpretacdo da correlacdo entre as variaveis e as componentes (rotacdo é apenas um artificio que
produz nos eixos iniciais uma mudanca de tal forma a aproximar as varidveis das componentes,
aumentando o poder de interpretacéo e identificagdo das componentes).

Por ser a decomposicao espectral da matriz de correlagfes um dos passos mais importantes
na geracao das componentes principais (também dos fatores da AFC), desenvolveremos as operagdes
mateméticas envolvidas no calculo dos pares de autovalores e autovetores’. Conforme Johnson e
Wichern (2002), matrizes quadradas (matrizes de correlagbes sdo matrizes quadradas) sdao melhor
entendidas em termos de quantidades chamadas autovalores e autovetores. Fundamental, entdo,
torna-se saber como extrair estas quantidades. Facamos A ser uma matriz quadrada k x k e | ser uma
matriz identidade k x k. Entéo os escalares 41, 4, ..., Ak que satisfazem a equacdo polinomial | A
— Al | = 0 sdo chamados de autovalores (ou raizes caracteristicas da matriz A). A equacdo | A—-Al | =
0 (como uma funcdo de 4) é chamada de equacdo caracteristica. Ainda seguindo a exposi¢do de
Johnson e Wichern (2002), observemos os seguintes exemplos de como calcular autovalores e

autovetores.
1 0
SejaA =
3
1 0 1 0
Entéo |A-21| = -2
0 1
1-2 0
= = (1-2)B-4) =0
1 3-2

implica que ha duas raizes, 4, = 1e 4, =3. Os autovalores de A sdo 1 e 3.



Tomemos a mesma matriz A de dimensdo k x k com 4 sendo um de seus autovalores. Se x
for um vetor ndo nulo ( x #0), tal que Ax = Jx, entdo X é chamado de autovetor (vetor
caracteristico) da matriz A associado ao autovalor 4. Dando seguimento ao exemplo de Johnson e
Wichern (2005), veremos como calcular os autovetores associados aos autovalores 43 =1e 1, = 3.

Para tanto basta que se resolvam as seguintes equacoes:

1 0 X1 X1

Para 1;=1, teremos = 1
1 3 X2 X2
A X = A1 X
1 0 X1 X1

_ = 3
Para 4,=3, teremos 1 3 Xp X5
A X = A X

Efetuando a multiplicacdo das matrizes da primeira equacao, resulta:

X1 = X1
X1+ 3X=Xo = X1 =-2%X

Como ha muitas solugdes para x; € X, podemos escolher arbitrariamente x, = 1 implicando

em x; = -2. O autovetor correspondente ao autovalor 1 sera:

Efetuando a multiplicacdo das matrizes da segunda equacao, resulta:
X1 = 3X1

X1+ 3X2=3X2 = X1 =-2%

Escolhendo arbitrariamente x, = 1, teremos x; = 0. O autovetor correspondente ao autovalor
3 sera:



Para entender a importancia da decomposicdo espectral e seguindo a exposicdo de Reis
(2001), facamos uma matriz A ter autovetores [a; a; . . . ap] e vetor de componentes principais Y.

Entdo Y = A" X, implicando em que a matriz variancia/covarianciade Y sejaVar[Y]=A'Y A=A,

sendo
A 0 0
0 A2 0
A =
0 0 A2
Como A é uma matriz ortogonal ( A.A' = 1), entdo > = A.A.A. Sendo os autovalores

interpretados como as variancias das respectivas componentes principais, a soma destas variancias
seré:

i“Var[yj]: iﬁj =Tr(A)

Onde Tr ( A ) é o trago da matriz A, ou seja, a soma da diagonal principal desta matriz.

Concluimos, portanto, que o trago da matriz A corresponde a soma dos autovalores 4 que,
por sua vez, sdo iguais a variancia total. Disto decorre que um valor particular de 4, por exemplo 4;,
OuU um soma como 4; + 4, podem ser considerados uma fracdo da soma total dos autovalores, o que
significa termos a condigdo de saber quanto da variancia total pode ser devida a uma componente ou

a uma soma de componentes. Ou seja, a j-ésima componente explica:

A

p

2.4

j=1

da variacdo total original. Da mesma forma as primeiras m componentes explicam:



da variancia total.

Chegamos, portanto, ao ponto central para a compreensao da importancia de se calcular os
pares de autovalor e autovetor, pois a ACP, como ja enfatizamos, tem como objetivo reduzir a
quantidade inicial de variaveis a um pequeno nimero de componentes (fatores na AFC) que
respondem pela maior parte da variancia total.

A ACP tem sido utilizada como uma etapa intermediaria para outras técnicas de analise
multivariada. Tendo em vista a possibilidade de reducéo consideravel no nimero de componentes
ou fatores que ACP e a AFC permitem, estas técnicas podem servir como geradoras de uma base
sobre qual se aplique, por exemplo, a Analise de Agrupamentos. Com efeito, como é nosso objetivo
prospectar uma possivel distribuicdo espacial das UDHs tendo como base uns poucos, mais
significativos indicadores, passaremos, na proxima secao, a explanacéo sintética sobre a Analise de

Agrupamentos.

1.1.2. Analise de Agrupamentos (Cluster)

Conforme Everit (1980), devido ao uso em campos téo diversos como psicologia, zoologia,
biologia, botanica, sociologia, inteligéncia artificial e recuperacdo de informacdes, a técnica de
Anaélise de Agrupamentos tem sido referida como Analise de Cluster, Q-Analise, Tipologia, arranjo,
agrupamento, classificacdo etc. Independente do modo como tem sido chamada esta técnica, seu
objetivo se refere a necessidade de, dado um nimero de objetos ou individuos, cada um descrito por
um conjunto de medidas, organizar um esquema de classificagdo para arranjar os objetos em
nimero de classes tais que os objetos dentro das classes sejam similares em algum aspecto e
diferentes dos objetos das outras classes (Everit, 1980). Em suma, trata-se de maximizar a
homogeneidade interna dos elementos (dentro do grupo) e heterogeneidade externa (entre 0s
grupos). “Assim, se a classificacdo for bem sucedida, os objetos dentro dos agrupamentos estardo
proximos quando representados graficamente e diferentes agrupamentos estardo distantes (Hair at
all, 2005)”. Doravante nos referiremos a Analise de Agrupamentos como AA.

Da mesma forma como procedemos em relacdo a ACP, faremos uma breve descri¢cdo dos
passos para a obtencdo de agrupamentos ou clusters. Dos cinco passos sugeridos por Reis (2001)

para uma boa aplicacdo da AA, desenvolveremos os quatro a seguir. 1) selecdo de individuos ou de
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uma amostra a serem agrupados; 2) definicdo de um conjunto de variaveis a partir das quais sera
obtida a informacdo necessaria ao agrupamento dos individuos; 3) definicdo da medida de
semelhan¢a ou distancia entre cada dois individuos; 4) escolha de um critério de agregacdo ou
desagregacdo dos individuos, isto &, a definicdo de um algoritmo de particédo/classificacao.

Nos primeiro e segundo passos fica patente o quanto a AA tem um carater muitas vezes
subjetivo, pois nesta etapa é preciso ter claro que a escolha das varidveis é uma categorizagdo de
dados na qual ndo hd um procedimento matematico ou estatistico e sim o julgamento do
pesquisador sobre a relevancia das variaveis para o proposito da classificacdo. O mesmo pode ser
dito sobre a escolha dos objetos ou individuos. Também néo ha, em geral, uma base teorica para
determinar o nimero de varidveis a serem mensuradas, € o problema deve ser abordado
empiricamente (Everit, 1980).

Tendo em conta estas dificuldades em ter uma base mais matematica ou estatistica para a
escolha das variaveis, dos objetos ou individuos e do nimero de variaveis, Everit (1980) sugere
como forma de superar estes problemas a aplicagcdo da ACP aos dados originais e, entdo, 0 uso dos
escores das primeiras componentes como variaveis de entrada para processo de agrupamento.
Adiantamos que foi este o caminho escolhido para o presente trabalho, e os procedimentos bem
como resultados e analises serdo tratados na secdo 3.

O passo 3 € aquele no qual precisamos definir uma medida de semelhanca (similaridade) ou
distancia® entre os individuos. Tendo em vista que faremos uso do critério de agregacdo dos
individuos conhecido como Ward e de que, em geral, a bibliografia consultada sugere que quando
do uso deste critério seja mais apropriado o uso da Distancia Euclidiana ao Quadrado, doravante
DEQ, ndo vamos nos deter na exposicao das outras medidas de distancia. Apenas como referéncia,
arrolamos as outras medidas de distancia: 1) distancia Euclidiana; 2) distancia Absoluta; 3)
distancia de Minkowski; 4) distancia de Mahalanobis; 5) distancia de Chebishev.

A DEQ entre dois individuos (i e j) é definida como o somatério dos quadrados das

diferencas entre os valores i e j para todas as variaveis. Ou seja:

dij = Zp:(Xik—Xjk)z

k=1

Onde Xik é valor da k-ésima variavel para o i-ésimo individuo.

No quarto passo definimos qual o critério de agregagdo dos individuos ou objetos. Como ja

referido, faremos uso do critério ou método conhecido como Ward. Apenas como referéncia,
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arrolamos os outros critérios ou métodos: 1) método do vizinho do mais longo; 2) metodo do
vizinho mais afastado; 3) método das médias dos grupos; 4) método do centroide.

Segundo Everit (1980), J. H. Ward, em 1963, sugeriu que em qualquer estagio, a perda de
informacdo resultante do agrupamento de individuos pode se mensurada pela soma total dos
quadrados dos desvios de qualquer ponto em relacdo a média do grupo ao qual ele pertence. Se para
cada grupo k, fizermos SQDy ser a Soma dos Quadrados dos Desvios de cada item em relagdo a
média do grupo (centrdide), entdo a existéncia de K grupos define SQD como a soma de SQDy, ou

seja:

SQD = SQD; + SQD, +. . . + SQDj

A cada etapa da analise, a fusdo de cada possivel par de grupos é considerada e dois grupos,
cuja fusdo resulta em um minimo de incremento na soma dos quadrados dos desvios (perda minima
de informacdo), sdo combinados. Inicialmente, cada grupo consiste de um simples item, e, se
existirem N itens, SQD =0, comk =1, 2,..., N, entdo SQD = 0. No extremo oposto, quando

todos 0s grupos sdo combinados em um simples grupo de N itens, o valor da SQD sera dada por:
N . - . —
SQD = > (X —X)'(Xj - X)
j=1

Onde Xj é a medida multivariada associada com o j-ésimo item e X é a média de todos os
itens. Os resultados da aplicacdo do método de Ward podem ser visualizados por meio de um
diagrama chamado dendrograma, no qual o eixo vertical mostra os valores da SQD para cada fusao
ocorrida (Johnson e Wichern, 2002).

1.2. Base de Dados

A escolha das variaveis sobre as quais se aplicou as ACP e AA tem como fonte os dados das
163 UDHSs do municipio de Porto Alegre para o ano de 2000. Estes dados foram extraidos do Atlas
do Desenvolvimento Humano da Regido Metropolitana de Porto Alegre elaborado por meio de
convénio entre 0o PNUD (Programa das Nagdes Unidas para o Desenvolvimento), a Fundacdo Jodo
Pinheiro, a Prefeitura Municipal de Porto Alegre (cuja coordenagdo coube aos autores do presente
artigo) e a METROPLAN (Fundacéo Estadual de Planejamento e Desenvolvimento e Regional do
Rio Grande do Sul).
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De um montante de mais de 100 variaveis, foram escolhidas 29 em fungdo de sua
recorréncia em outros estudos de mesmo cunho e também em funcdo de critérios estatisticos tais

como:

1. Correlac6es significativas;

2. Utilizagdo da matriz anti-imagem para verificar as Medidas de Adequagdo da Amostra Kaiser-
Meyer-Olkin cujos resultados foram:

2.1. 0,94 para a matriz como todo (situacéo classificada como “Muito Boa” conforme Reis,
2001);

2.2. acima de 0,8 para todas as varidveis individuais (situa¢do classificada como “Boa”
conforme Reis, 2001);

3. Teste de Bartlett® para testar a hipotese de ser a matiz de correlagdes uma matriz identidade,
resultando na rejeicdo desta hipotese e mostrando ser a matriz de correlagGes apropriada para a
aplicacdo da ACP;

4. Experiéncia dos técnicos do Observatorio da Cidade de Porto Alegre atestada pela confeccao de
varios estudos diagndsticos sobre a situacdo socioeconémica do municipio, em especial, o Atlas
do Desenvolvimento Humano da Regido Metropolitana de Porto Alegre* e 0 Mapa da Incluséo e

Exclusédo Social de Porto Alegre.

Tabela 1 mostra os resultados da aplicacdo dos testes KMO e Bartlett sobre as 29 variaveis.

Tabela 1
Testes de KMO e Bartlett
Medida de Adequacdo da Amostra Kaiser-Meyer-Olkin 0,54
Aproz Ou-Cuadrade 11432777
Teste de Esfericidade de Bartlett | 2] 406
=ig 0

Fonte: Resultados da Analise ACP
2. RESULTADOS E ANALISE

Nesta secdo apresentamos o0s resultados da aplicacdo das técnicas multivariadas as 163
UDHSs medidas conforme as 29 variaveis escolhidas. O primeiro passo foi a aplicacdo da ACP as 29
variaveis. Como resultado obtivemos 2 componentes principais que responderam por mais de
84,9% da variancia total. Sobre estas duas componentes foi aplicada a AA. Diante das opcoes

apresentadas pela aplicacdo da AA, optamos por uma linha de corte na etapa 159 na qual o
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Coeficiente de Aglomeracédo foi de 0,623 implicando em 4 agrupamentos. A Tabela 2 mostra a

relacdo dos cadigos utilizados para identificar as varidveis.

Tahela 2
Cidigo e identificacdio das varidveis’
Cidige Identificacio
0 % de pessoas gue vivemn em domicilios com banheiro e 47ua encanada

02 [Mortalidade até cinco anos de idade (por mdl nascidos wivos)

03 |Razio de dependéncia

04 % de pessoas gque fregilentam o ensine médio em relacio & popalacio de 15 2 17 anos

05 (% de matheres de 25 anos ou mais analfabetas

06 |% de pessoas com mais de 25 anos analfabetas

07 |Média de anos de estudo das pessoas de 25 anos oumais de idade

M08 |indice de envelhecimenta

09 % de pessoas gque fregiientam o fandamental em relagio & popualacio de 7 a 14 anos

10 % de pessoas entre 18 & 24 anos analfabetas

1l |Rendaper Capita

12 (94 de mulheres resnonsdveis nelo domdcilio com renda até 1 SM2

13 |% de homens responsdveis pelo domicilio sem rendimento

14 |% de mulheres responsdveis pelo domicilio sem rendimento

#1535  |Fendamédia dos homens responsdveis pelo domicilio

16  |FHendamédia das mulheres responsdveis pelo domicilio

1T % de pobres

18 % de pessoas gque vivem em domdeilios com computador

19 [Média de anos de estudo das mualheres responsdvels pelo domdeilio

0 Média de anos de estudo dos homens responsdveis pelo domdeilio

eyl % das peasoas ooupadas coth renditmento do trabalho de 1 a2 300

02 |Fendimento médio mensal das pessoas ocupadas

23 |% das pessoas ocupadas com rendimento do trabalho de 2 a3 30

24 |Taxa de desemprego da populagido de 25 a 59 anos

25 [Taxa de desempreso da popwlacio de 15 anos e mais

26 |Taxa de participagio da PEA na PIA de 15 anos e mads

T |Taxa de participagio da PESA na PIA de 18 a 24 anos

08 |% de ocupados com fundamental incompleto

09 |% das pessoas ocupadas com rendimento do trabalho inferior a 1 ST
Fonte: &tlas do Desenvolvimento Humano da Regifo Metropolitana de Potto Alegre
Motal: Todos os dados se referem ao atno de 2000
Mota2: 30 significa Saldtios Minimos

2.1. Aplicacdo da Analise de Componentes Principais

Como ja referido, o objetivo fundamental da ACP é a decomposi¢do espectral da matriz de
correlagdes, pois assim sdo gerados os autovalores e autovetores. Como 0s autovalores
correspondem as variancias de cada componente principais, verificamos que apenas 2 componentes
acabaram respondendo por 84, 9% da variancia total. Um dos critérios de escolha do nimero de
componentes a serem considerados para efeitos de compreensdo da estrutura dos dados bem como
para a aplicacdo da AA é a escolha das componentes que sejam maiores do que 1. Isto equivale a
dizer que devemos escolher as raizes da equacdo polinomial que sdo maiores do que a unidade. Esta
é uma fase importante, pois precisamos ter confianca na escolha do nimero de componentes. Sera
sobre estas que a tentativa de agrupamento serd feita. De uma boa escolha das componentes
dependem os resultados do trabalho como um todo. Outro critério que pode auxiliar na escolha das

13



componentes é a confeccdo de um grafico onde sdo plotados os autovalores de cada componente e
no qual é possivel visualizar com bastante clareza a importancia de cada componente. A Tabela 3
abaixo mostra apenas as componentes com autovalores maiores do que 1. Abaixo da Tabela 3, a

Figura 1 mostra o grafico dos autovalores para todas as componentes.

Tahela 3
Variincia Explicada pelas 2 Componentes Principais com Rotacio Varimax

. Extragdo da Soma dos Quadrados | Rotagdo Vatimax da Soma dos
Autovalores Indcais
das Cargas Quadrados da Cargas
Compotentes
Total %ﬂda. A cumulada Total %.ﬂda. A cumulada Total %.-ﬂda. Acumulada

Waridnicia % Waridticia % WVatidncia b
1 42,257 T, 75 F6,75 23,357 76,75 TE,75 15,970 55,10 55,10
2 2,384 815 24,90 2,384 8,15 £4,00 B 643 29,80 24,90

Fonte: Resultados da ACE

Aatovalores
o
=

01 2345678282 0111213141516 1718 192021 22 B3 M 2508272800

Componentes
Figra 1. Autovalores das Componertes das 29 varawves

Percebemos pela combinacdo dos dois critérios que de fato temos uma boa parte da
variancia total explicada por apenas duas componentes, pois o grafico dos autovalores plotados para
cada componente ndo deixa duvidas de que, a partir da componente 3 (inclusive), a curva se
confunde com o eixo das abscissas. Antes de analisarmos as correlagdes (cargas fatoriais) entre as
variaveis originais e as duas componentes principais, precisamos compreender o que significa a
coluna Rotagéo Varimax da Soma dos Quadrados das Cargas da Tabela 3. A Rotacdo Varimax é um
artificio geometrico utilizado para melhorar a interpretacdo da relacdo entre as cargas de cada
variavel e a componente. Dito de outra forma, o artificio consiste em fazer uma rotagcdo nos eixos
coordenados, que nada mais sdo que as proprias componentes, permitindo uma melhor distribuigdo
das cargas em relagdo as componentes selecionadas. ApoOs a rotacdo, as cargas ficam melhor

distribuidas entre as duas componentes sem, contudo, alterar o percentual de variancia explicada
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pelas mesmas, ou seja, 84,9%. Existem outros tipos de rotacdo. Entretanto, escolhemos a rotacao
Varimax por manter 0s eixos ortogonais o que, em outras palavras, significa manter as componentes
independentes.

Quanto aos autovetores, sua importancia estd em que eles representam a carga de cada
variavel em cada componente. Em outras palavras, 0s autovetores representam as correlacdes entre
as varidveis e as componentes. A Tabela 4 abaixo mostra as correlacbes (cargas) das variaveis
originais com a componente 1. Esperamos que esta tabela nos auxilie na identificacdo de

caracteristicas que permitam dar um nome a Componente 1.

Tabela 4
Varidveis originais com as mais altas correlacdes (cargas) com a Componente 1
Variaveis COD Variavel Carga
%% de pobres X17 09517
%6 das pessoas ocupadas com rendimento do trabalho inferior a 1 SM X29 0.8941
Mortalidade ate cinco anos de idade (por mil nascidos vivos) X02 0.8791
Razdo de dependeéncia X03 0,8652
%0 de ocupados com fundamental incompleto X28 0.8608
%0 de pessoas ocupadas com rendimento do trabalho de 1 a 2 SM X21 0.8409
%% de pessoas com mais de 25 anos analfabetas X086 0,8348
%% de mulheres de 25 anos ou mais analfabetas X058 0.8336
Taxa de desemprego da populacio de 25 a 59 anos X24 0.7984
%% de pessoas entre 18 e 24 anos analfabetas X10 0.7939
Taxa de desemprego da populacdo de 15 anos e mais X25 0.7791
%% de mulheres responsaveis pelo domicilio com renda ate 1 SM X12 0.7698
%% de mulheres responsaveis pelo domicilio sem rendimento X14 0.7661
%% de homens responsaveis pelo domicilio sem rendimento X13 0.7425
Indice de envelhecimento X08 -0.7119
Meédia de anos de estudo das mulheres responsaveis pelo domicilio X19 -0,7203
Meédia de anos de estudo dos homens responsaveis pelo domicilio X20 -0,7300
Media de anos de estudo das pessoas de 25 anos ou mais de idade X07 -0.7481
%0 de pessoas que frequentam o ensino médio em relacio a populacio de 15 a 17 anos X04 -0,9072
%0 de pessoas que vivem em domicilios com banheiro e agua encanada X01 -0,9408

Fonte: Resultados da ACP

Como se percebe ndo hd o predominio de um tipo de varidvel que nos permita sermos
categoricos quanto a denominacdo da Componente 1. O que vemos é uma combinacgdo de variaveis
econdmicas, de nivel de ensino, de saneamento basico e de salde. A rigor temos apenas uma
variavel de salde e uma de saneamento basico. Contudo a importancia destas duas variaveis é
atestada por suas altas correlacbes com a Componente 1. A variavel de saude, alem de ter uma alta e
positiva correlagdo com a Componente 1, corrobora o estudo de Possoli (1984), o qual verificou,

utilizando o mesmo tipo de analise multivariada que estamos utilizando, que a mortalidade até cinco
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anos de idade apresentou a maior carga fatorial no indice do Nivel de Satde por ele proposto tendo
com base dados oriundos da Secretaria de Saude do Rio Grande do Sul para o ano de 1979. A
Componente 1 parece ser algum tipo de indicador de vulnerabilidade, pois ela apresentou
correlacdes positivas e altas com variaveis como % de pobres, % de pessoas de pessoas ocupadas
com rendimento do trabalho inferior a 1SM, Mortalidade até 5 anos de idade etc., e correlacGes
negativas e altas com variaveis como % de pessoas que vivem em domicilios com banheiro e dgua
encanada, % de pessoas que frequentam o ensino médio em relagdo a populacéo de 15 a 17 anos,
Média de anos de estudo das pessoas com 25 anos ou mais de idade etc.

A Tabela 5 abaixo mostra as correlagdes (cargas) das variaveis originais com a componente
2. Da mesma forma que a Tabela 4, esperamos que a Tabela 5 nos ajude a denominar a Componente
2. Frisamos que tanto para a Componente 1 quanto para a Componente 2, selecionamos apenas as
correlacdes (cargas fatoriais) que sdo maiores do que 0,7. Como pretendemos aplicar a AA sobre 0s
escores das duas componentes, estamos preocupados nesta fase apenas em termos uma ideia geral

da estrutura das componentes.

Tahela 5
Vartaveis originais comn as nais altas colrelacdes (cargas) com a Componente 2
Vandvels COD Vartawvel Carga
Taxa de participagio da PEA na FTA de 18 a 24 anos H2T 087745
% de pessoas que frequentam o fundamental em relaciio a populacio de 7 a 14 anos H09 08012
% das peszoas ocupadas com rendimento do trabatho de 2 2 3 514 H23 0,7 364
% de pessoas que vivern em domicilios com computador H18 -0,7388
Eenda média das mulheres responsaveis pele domicilio H1& -0,7752
Eendimente meédio mensal das pesseas ocupadas H2z -0,8018
Eenda média dos homens responsaveis pelo domicilio H15 -0,8035
Eenda per Capita H11 -0,8060

Fonte: Resultados da ACP

Ao contrario da Componente 1, a Componente 2 sugere que as variaveis com maiores
correlagOes (cargas fatoriais) s@o indicativas das caracteristicas econdémicas. A variavel % das
pessoas que frequetam o fundamental em relacdo a populacdo de 7 a 14 anos nédo se enquadraria na
categoria econdbmica em sentido estrito, contudo ndo deixa de ter importancia se considerarmos que
o capital escolar pode ser compreendido com um requisito para a capacidade de insercdo qualificada
no mercado de trabalho bem como para a busca de niveis de remuneracdo melhores a serem
alcancados no futuro. Também a variavel % das pessoas que vivem em domicilios com computador
pode ser vista pela Gtica econdbmica geral se a consideramos como a expressao da capacidade
aquisitiva. Com efeito, a Componente 2 pode ser denominada provisoriamente como um indice de

nivel econdmico. Como este indice esta correlacionado negativamente com variaveis que medem o
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rendimento e domicilios com computador, parece-nos que ele indica algum tipo de vulnerabilidade
econdmica. Ademais, podemos considerar a Taxa de participacdo da PEA (Populacdo Econdmica
Ativa) na PIA (Populacdo em Idade Ativa) de 18 a 24 anos como um tipo de presséo da populagao
jovem que ingressa no mercado de trabalho e que exige uma capacidade maior de geracéo de postos
de trabalho. Encerramos esta se¢do com a Figura 2 a qual mostra as cargas das variaveis com as 2

componentes apos a rotacdo Varimax.
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Component 1
Figura 2 - Grafro das cargas das vandves ras duas Componentes no espago rotacionado

2.2. Aplicacdo da Anélise de Agrupamentos

Como ja referido na secdo metodoldgica, a ACP é, em geral, utilizada como uma etapa
intermediaria para a aplicacdo de outras técnicas multivariadas. Com os resultados que temos até
esta etapa, precisamos decidir sobre que base iremos aplicar AA. Estudos recorrentes bem como
manuais de analise multivariada tém sugerido que se aplique a AA sobre os escores das
componentes, ou seja, sobre o valor que 0s objetos ou individuos teriam se calculassemos 0s
escores por meio da aplicagdo da transformacdo linear das variaveis originais. Contudo, temos a
Componente 1 com 55,10% e a Componente 2 com 29,80% de explicacdo da variancia total apos a
rotacdo Varimax. Nesse sentido, teriamos que escolher sobre qual componente aplicar a AA.
Devido a importéncia das duas componentes e tendo em vista a possibilidade de geragdo de
agrupamentos que reflitam de fato esta importancia, sugerimos calcular a média ponderada dos
escores, utilizando como pesos os autovalores (variancias) das duas componentes. Para facilitar a
compreensdo da média ponderada transformamos os resultados em um indice calculado da seguinte
forma:
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(EMi — EM min)

IVSEypHi =
PP (EM max—EM min)

Onde:

IVSEyphi = Indice de Vulnerabilidade Socioecondmica da UDH i
EMi = Escore Meédio da UDH i

EM max = Escore Médio Mé&ximo

EMi min = Escore Médio Minimo

Por conta desta transformagdo dos escores médios de cada UDH, a interpretacdo seré
bastante facilitada, pois o IVSE ira variar entre 0 e 1. Sem a construcdo do IVSE, a interpretacao
ficaria bem mais dificil, pois ndo temos ideia do que pode significar uma vulnerabilidade de Escore
Médio Ponderado com sinal negativo, ou seja, de pouco nos adianta saber se uma vulnerabilidade é
negativa ou positiva. A confusdo que o uso dos Escores Médios Ponderados como informacéo final
causaria seria muito grande. Observe que o denominador do IVSE é a diferenca entre os valores
maximo e minimo dos escores, ou seja, a unidade de comparacdo se origina nos préprios escores
médios. Em outras palavras, € como se cridssemos uma régua com variacdo continua entre os
valores maximo e minimo dos Escores Médios Ponderados. Nesta régua, a UDH com valor igual a
0 tera IVSE Baixo, pois ela esta situada na posicdo inicial da régua. No extremo oposto, estara
situada a UDH de valor igual a 1, tendo IVSE Alto. Como o IVSE é continuo, serd possivel
verificar as heterogeneidades dentro cada agrupamento. Dito de outra forma, poderemos verificar
dentro do agrupamento de IVSE Alto, quais UDHs estdo em situacdo de vulnerabilidade extrema.
E por estes motivos que arrolamos, e também em fungdo das variaveis apresentarem escalas
diferentes, que muitos pesquisadores tém recorrido a construcdo de indices. A Tabela 6 mostra as

10 primeiras e as 10 Gltimas UDHs em func¢éo de seus valores no IVSE.
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Tahelad
10 maiores & 10 metores IV3E das 163 UDH=

UDHs Escore Médio IVEE Classificagio

FLORESTA-Lofeamento Sanfa Terezinha 1.104 1.000 1
LOWEA DO FINHEIRC- Fila Recrelo da Divisa 1.0z0 0,962 2
ANCHIETA-Fila Digue IT 1,023 0,965 3
SARANIDL VFila Fifdria da Conguista 0,269 0,241 4
LOMBA DO PFINHEIRO- Fila Biriba 0852 0937 5
SARANDE Fila Sanfissima Trindade 0,257 0,236 f
SAD FOAC-Vila Digue 0,930 0,724 7
SAQ JOAD- Vila Nazaré 0,839 0,907 3
RESTINGA- Chivfa Uhidade 0,282 0,904 a
AZENHA-Fila Zero Hora 0,282 0,904 10
JARDIN CARFALHO Flano 100 -0,934 0,115 154
FRAIA DE BRLAS 2/AdSENING DRSS 2 -0,935 0114 155
FARROUPILHA-Redencio/ZANTA CECILIA/SANTANA 1 -0,950 0,102 156
JARDIM LINDEOIA 0,983 0,054 157
B VISTAFASED DARREA-Vila Keddie 0,291 0,080 158
PETROPOLIS-Avenida Tjui -1,005 0,084 159
BOM FIM/ANDEPENDENCIA 1/RIO ERANCO -1,013 0,080 160
AUELIADORAMMONTZERRAT -1,026 0,075 161
LOINHOS DE VENTO/RIO BRANCOIPA/JANDEPENDENCTA 2 -1,136 0,027 162
BELA VISTAMPETROPOLIS-Grémio Naitico Unido -1,198 0,000 163

Fonte: Resultados da ACP

A Tabela 7 abaixo reproduz os 10 Gltimos estagios de aglomeracdo como base no método
de Ward.

Tahela 7
Esquema de aglomeracio da A& pelo método de Ward para os 10 Gltimos estdgios
Hirero de .. A grupamento Combinado Coeficientes de
Estdgio ;
agrupatnentos Agrapamento | Agrupamento 2 A glomeragia

10 153 & 7 0,119
g 154 4 5 0,145
& 155 2 124 0,174
7 156 & 9 0,244
& 157 1 3 0,323
5 158 & 21 0,419
4 159 2 4 0,623
3 1&0 1 g 1,173
2 161 2 & 2,647
1 152 1 2 11,994

Fonte: Fesultados da A4 (Andlize de Agripamenta)

Um bom indicativo de corte para a determinacdo do nimero de agrupamentos € o coeficiente
de aglomeracdo (ultima coluna da Tabela 7). Este coeficiente varia do maximo de detalhamento
(cada UDH € o proprio grupo) a generalidade completa (um agrupamento Unico com todas as
UDHSs). A rigor, o coeficiente de aglomeracéo representa a perda de informacao a medida que mais
grupos vao sendo agregados. Observe que nos ultimos estagios as variagcBes entre um estagio e
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outro parecem ser maiores, sendo que a partir do estagio 159 elas sdo mais acentuadas. Se olharmos
0s estagios do fim para o comego da agregacdo, verificamos que no ultimo estagio, quando temos
apenas um grupo com todas as UDHSs, o coeficiente de aglomeracdo é maximo, o que é 0 mesmo
que dizer que a perda de informacdo € tamanha que ndo ganhamos nada em termos de
conhecimento ao colocarmos todas as UDHs em um Unico agrupamento. Para auxiliar na escolha do
ponto de corte, construimos o grafico da Figura 3 abaixo. No eixo vertical temos os coeficientes de
aglomeracéo referentes a cada um dos ultimos 10 estagios de aglomeracdo. O gréafico da Figura 2
parece indicar que um bom ponto de corte seja no estagio 159 com 4 agrupamentos, pois alem da
curva comegar a ter saltos maiores a partir deste ponto, o coeficiente de aglomeracdo de 0,623
representa apenas 5,19% do coeficiente de aglomeracdo que representa a perda maxima de
informacao, ou seja, 11,996.

12,000
- 11,000
- 10,000
- 5,000
L B,D:U
-7

E)

coefiriente de
bmeracio

| spp Eomens

- 4.0

- 3,000

et

1,000

i)

0,000

10 9 g 7 & 5 4 3 2 1
Himemw de agmpamentos

Fium 3 -Coeficientes de agloneragio dos 100lbnos estagios

Outro tipo de grafico gerado pela maioria dos softwares estatisticos é o dendrograma. Um
dendrograma € uma arvore hierarquica de vinculos na qual podemos verificar no eixo vertical a
perda de informacdo a medida que avangcamos nos estagios de aglomeracdo. A Figura 4 reproduz o
dendrograma que auxiliou na escolha dos 4 agrupamentos. Como o eixo horizontal do dendrograma
contem as 163 UDHSs de Porto Alegre, sua visualizacdo em tamanho A4 fica prejudicada. Para
quem acessar o trabalho em meio digital, sugerimos ampliar a imagem para uma melhor
visualizagdo. As Tabelas 8,9, 10 e 11 apresentam a relagdo das UDHs em cada agrupamento (AG)
conforme sua classificagédo no IVSE. As UDHSs que ocupam as primeiras posi¢des na Classificacao
sdo as que tém pior IVSE. A coluna Classificacdo permite, assim, que se possam verificar as

diferencas dentro de um mesmo agrupamento.
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Tahelz &
RelagZo das UDHs éa Agrupamento de IVSE Alto (AGI)

UDH Classficacio UDH Classificagio

FLORESTA-Loteamento Sania Terezinha 1 CRISTAL-Vila Cristal 22
LOABA DO PINHEIRO-Vila Recreio da Divisa 2 \A{ORRO SANTANA-Viia das Laranjsiras 28
ANCHIETA-Vila Digue I 3 CASCATA-Vila Gracifiano Ramos 30
SARANDI-Vilz Vitéria da Conguisia B PARTENON-Vilz Cachorro Sentado 31
LOMBA DO PINHEIRO-Vila Ririba 5 SANTA TEREZA-Filas Tronco 32
SARANDI-Vila Sartissima Trindads ] TERESOPOLIS-Vilg Sihwa Paes 33
SEO JOAC-Wila Digque I 7 VILA NOVA-Condominio Campos de Cristal 1
SEC JOAO-Vila Nazaré g SARANDI-¥ilz Fraternidade 33
RESTINGA-Quinta Unidade 9 JARDR{ SABARA-Fila Margarita 36
AZENHA-Vila Zero Hora 10 RELEM NOVO-Praia das Garcas 37
ARQUIPELAGQ/FARRAPOS VHUMAITA | 11 SERRARIA 38
SARANDI-Vila Digue 12 CAVALEADA-Loteamento Cavalhada 38
MARIO QUINTANA-Loteamenic Timbathva 12 CASCATA-Vila Nossa Senhora da Gléria 40
CHAPEU DO SOL-Loteamenio Chapéu do Sol 14 JARDRA CARVALHO-Colinz do Prado 41
MENNC DEUS-Condominio Lugicinio Rodrigues 15 CAMAQUE-¥ilz do Fumil{S3o Vicents Martir) 42
JARDIM SABARA-Vila Ernesio Pelana 16 RESTINGA-Resinga Velka 43
SANTA TEREZA-Wla Figuzira 17 (NONCALV Alto Brechim e parte da V Chacara Sperd 44
SANTA TEREZA-Vila Fic Branco 18 SARANDI-¥ila Pascox 43
SANTA TEREZA-Fila Ecologia 18 BELERS VELHO Condominio Mariantz 46
SANTA TEREZA-Wila Cruzeiro do Sul 20 RUBERM BERTA-Jardim Leopoidina I 47
PARTENON-Vila Santa Clara 21 MARIO QUINTANA-Chacara Fumaga e Jd Protasio Alves 42
PASSO DAS PEDRAS-Jardim dos Cogueiros 22 LORMBA DO PINHEIRC-Vila Pitinga 49
BOM JESUS-Vilas Drnéia, Mato Sampaie e Pt 23 AGRONCMIA-Vila Esmeralda 50
CRISTAL-Wila do Valdo 24 VILA CONCEICAO-Vila Pellin 51
SANTA TEREZA-Crianotréfio I 25 RESTINGA-Vila Bita 52
PARTENON-V Maria da Conceigio {Pg Casa da Crianga) 26 PARTENON-V Maria da Conceigiio (N Senhora do Brasil) 53
LOMBA DO PINHEIRO-Loteamenic Cuinia do Porial 27 SAO JOSE-Filz Sudeste A

CASCATA-Loleamento Vila Jardim Renascenga 535

Fonte: Resultades da Andlise de Agrupamento (AA)

Tahela 3
Relagfo das UDHs do Agrupamento de [VSE Médio-Alto (AG2)
UDH Classificagfio UDH Classificagfo

SAO JOSE 2/V JOAO PESSOA 2/CEL APARICIO BORGES 2 56 SARANDI -Santa Rosa 78
240 JOSE-Motro da Cruz 57 FPARTEMON-Vila Tijuca e Vila dos Sargenfos 9
SARANDI Asa Bravca 58 RUEELI BERT A-Conjunto Residencial &0
CAVALHADA Cldade de Dews 58 LAGEADO 21
SARANDI Vila Ipé Sdo Borja 60 MARID QUINTANA- Vila Jardim das Colinas 82
SARANDIE Fila Miriano [} MARID QUINTANA-Fua 19 de Fevereiro 83
SARANDI Lofeamenfo Vila Sdo Borja () JPAWEMA-Bero da Bagunga 24
RUEENM BEERTA-Vila Amazdnia 63 VILA NOVA-Vila Monte Cristo e Vila Monfe Crisfo [T a5
HIPICA-Beco do Adelar e BELEM VELHO-H Pg Belém/CASCATA Vale dos Cavedos 26
SARANDL Fila Nova Brasilia 635 RUBEM EERTA-Loteamento Vila Max Geiss a7
LOMEA DO PINHEIRO-Rarefeita il RESTINGA-Costa Gama 88
SARANDI Vila Nossa Semhora Aparecida a7 FPARTEMON-Hospital Sdo Pedro e FUC 29
SARANDI- Vila Uhido 68 MORRO SANTANA- Fila Esfrufural el
MORRO SANTANA-Fila THuca 69 RESTINGA-Restinga Nowva a1
LOMEA DO PINHEIRO-Densa 70 SANTA TEREEA-Arroio Fasso Fundo o2
SARANDI Lofeamenfo Vila Sanfo Agosfinho ! BELEM NOVO-Vila Floves da Cunha a3
RESTINGA-Barro Vermelho T ARQUIPE‘L&GO—H.H& da Finfada fnorte ¢ oeste) 94
VILA ASSUNCAD- Vila Guaiba 73 CAMPO NOVOYVILA NOVA-Lofeamenfo COHAR Cavalhada 05
CAMAQUA Loteamento Vila Maria 74 CRISTAL-VFila Cal il
LAMT 75 PONTA GROSSA/CHAPEU DO S0L-Bairro/BELEM NOVO-Bair] o7
FASS0 DAY FEDRAS I/RUBEM BEERTA I i SANTA TEREZA-Fila Dona Malvinag 98
ARQUIPELAGO-Tha das Flores fnorte) 77

Fonte: Resultados da Andlise de Agrupamento (4 4)

22



Tahela 10
Relagfio das UDHs do Agrupamento de [VSE Médio-Baro (AG3)

UDH Classificagio UDH Classificagfio
JTARDIM CARVALHO-bairro 99 PABE0 DAS PEDRAS-V IngdRUBEM BERTA-Costa ¢ Silva 113
BOM JESUS-bairro/VILA JARDIM-Fua Conde da Figueira 100 JARDIM SARARA bairro 114
SA0 JOSE 14V JOAC PESS0A 1/CEL APARICIO BORGES 1 101 CAMAQUA-Bairro 115
AGRONOMIA- Campus do Vale UFRGEY 102 RUEEL BERT A-Jardim Leopoldina 116
HIPICA-Bairro/FJ ARUJA/ESPIRITO SANTO LAPANEMA 1 103 MORRO SANTANA-bairro 117
VILA NOVA-Avenida Vicente Monte ggia 104 MEDIANEIRA- Coori ghal/STA TEREZA-F Curo e B Solidio 118
VILA FARDIM- Avemida Clircular 105 CAVAIHADAVTC e CecopamMONOAL Av D, Campos Velho 119
GLORIA/CASCATA-VilaDona Veva 106 MEDIANEIRA-Av MNiterdilfSTA TEREEA-V dos Comercidrios 120
SARANDI-Parque dos Maias 107 CRISTAL-Avenida Coronel Massof 121
TERESOFOLIS-Loteamento Estrada dos Alpes 108 FPARTEMOUN-Imfercap e Jardim Benfo Gowngalves 122
FARRAPOS 2/HUMAITA 2 109 ANCHIETA I/HUMAITA 3/ NAVEGANTES/SAD GERALDO 123
NONOALAvenida Nonoai/TERESOPOLIS- Asmobame 110 PABE0 DAS PEDRAS 2/RUBEM BERT A 2 124
PARTENON-Loteamento Vila Batista Xavier 111 HIPICA-Loteamento Jardim Amazdnia 125
S4RANDI-Vila Elizabeth e Vila Ledo 112 VILA IPIRANGA-Educanddrio/JARDIM ITU-R Faul Harris 126

Fonte: Resultados da Analise de Agrupamento (4 4)

Tabela 11
Relago das UDHs do Agrupamento de [VSE Bamo (AG4)
UDH Classificagiio UDH Classificagiio

CRISTAL-Museuw Iberé Camargo 127 CIDADE BALHA 146
D FLORESTA/ID 240 PEDRO/STA MARIA GORETTLZAO JOAD 128 JARDIM D SALSD 147
P30 D'ARELA-Vila do TAPI 129 MMEDIANEIRA-Lofeamento Carlos Barbosa 143
CRISTAL-Avenida Dr. Campos Velho 130 CENTRO-Parte Histdtica e Comercial 149
ESPIRITO SANTO-Clube do Professor Gatcho/IPANEMA 2 131 JARDINM ITU-Fargue Brigada Milifar 150
3 SEBASTIAQ/V IFIRANGA Pg N Arabes/TD ITU-Jd Itati 132 CENTRO-Cientec/PRALA DE BELAS-Parque Harmonia 151
CRISTO REDENTOR 133 CHACARAS DAS PEDRASITRES FIGUEIRAS 152
TERESOPOLIS-Teresdpolis Témis Clube 134 HIGIENOPOLIZ/3A0 JOAO-Sogipa 153
PETROPOLIZ-Rua Ivo CoreenildJ ARDIM BOTANICO 135 JARDIM CARVALHO.-Flano 100 154
SANTO ANTONIOPARTENON-Fartenon Ténis Clube 138 FRAIA DE BELAS 2/MENING DEUVS 2 155
NONQALMorro Teresépolis 137 FARROUPILHA Redensdo/SANTA CECILIA/SANTANA 1 156
SANTA TEREZA-Préximo qo Menine Deus 138 JARDIM LINDOIA 157
AZENHA-Zhop Jodo PessoaBANTANA-Inst de Cardiologia 139 EBOA VISTAPASSD DIAREA- Vila Keddie 158
VILA NOVA-Condominic Fillage 140 PETROPOLIS- Avenida [jui 159
FLORESTA/INDEPENDENCIA-Shopping Total 141 BOM FIM/INDEPENDENCIA 1/RIO BRANCO 160
MEDIANEIRA-Fg Alet Maia/5TA TEREZA-Fp Monfese 142 AUKILIADORAMONTSERRAT 161
TRISTEZAN ASSUNCADY CONCEICAO/FEDRA REDONDA 143 MOINHOS DE VENTO/RIO ERANCO-IPAINDEFENDENCTA 2 162
MENING DEUS 1/AZENHA 1/PRAIA DE BELAS 1 144 BEL4 VISTA/PETROPOLIS-Grémio Nautico Urdio 163
JARDIMSAR&R.-{-Parque o Sol 145

Fonte: Resultados da Andlise de Agrupamento (AA)

Tendo em vista a ampliagdo da capacidade de visualizagdo espacial que o
georreferenciamento permite, geramos a Figura 5 com o mapa do Municipio de Porto Alegre com
0s 4 agrupamentos. No mapa ficam explicitos os enclaves de vulnerabilidade que retalhavam uma
cidade tida como homogénea. A rigor esta heterogeneidade ja havia sido constatada nas 163 UHDs
de Porto Alegre constantes do Atlas do Desenvolvimento Humano da Regido Metropolitana de
Porto Alegre. Como o estudo que agora apresentamos, verifica-se que, mesmo agregando UHDs de
locais diferentes da cidade, persistiam em 2000 indicacdes de que ndo eram poucos 0s espacos de
vulnerabilidade. Fica-se, portanto, com uma boa impressdo de como as técnicas de Analise
Multivariada podem auxiliar na simplificacdo e estruturacdo da vasta quantidade de dados gerados
pelos censos. A expectativa quanto a disponibilidade de novos e mais detalhados dados que seréo
gerados pelo Censo de 2010, sugere um horizonte promissor para a aplicacdo das técnicas que

acabamos de fazer uso com os dados do Censo de 2000.
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CLASSIFICAGAO DOS AGRUPAMENTOS

[0 vSEALTO (55)
[0 IVSE MEDIO-ALTO (43)
B VSEMEDIO-BAIXO (28)
B vSE BAIKO (37)

Figura 5 - Mapa do indice de Vulnerabilidade Socioecondmica de Porto Alegre - 2000
Elahorado pelo técnico do Observatdrio da Cidade de Porto Alegre Luis Antdnio Thomas Fernandes
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3. CONCLUSAO

O presente trabalho agrega-se a tantos outros que sugerem que a aplicacdo de técnicas de
Anélise Multivariada pode auxiliar na simplificacdo e estruturacdo de um conjunto extenso de
informagdes. Nesse sentido, aplicou-se a Analise de Componentes Principais para transformar de 29
variaveis em apenas duas componentes com capacidade para explicar 84,9% da variancia total das
variaveis originais. Estas componentes permitiram a constru¢do de um indice de Vulnerabilidade
Socioeconémica (IVSE) para o Municipio de Porto Alegre sobre o qual se aplicou a Anélise de
Agrupamentos. A Analise de Agrupamento permitiu que se juntassem em agrupamentos as UDHS
mais homogéneas. A reducdo do numero de variaveis e a geracdo de agrupamentos foram feitas
com pouca perda de informacdo, ficando claro que os resultados alcancados podem servir de
ferramenta auxiliar na identificacdo de desigualdades intra-urbanas. Tendo em vista 0 nimero
elevado de UDHs em cada agrupamento, a classificacdo pode servir como uma forma de verificar a
heterogeneidade remanescente no interior dos agrupamentos, permitindo a focalizacdo das politicas

publicas sem perda da nocao de contextualizacdo que o agrupamento permite.
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