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RESUMO

As desigualdades sociais vém sendo estudadas ha varios anos, no entanto a sua mais-valia para a
elaboragdo de estratégias politicas para a sua diminui¢éo iniciou com o desenvolvimento de medidas que as
quantificam. O aparecimento da analise e ferramentas de estatistica espacial permitiu estudar as
desigualdades, ndo apenas em termos globais, mas também por regi6es, por forma a serem comparaveis, e

considerar a relacdo entre o fenémeno e o espago.

E objectivo deste trabalho explorar técnicas de analise e estatistica espacial para caracterizar a
distribuicdo espacial das desigualdades em Cabo Verde. Utilizam-se indices para quantificar as
desigualdades sociais em diferentes vertentes, como a desigualdade de género, econémica, ambiental e em

saude.

Para a realizagdo do estudo foram utilizados dados oriundos dos inquéritos e recenseamento
realizados pelo Instituto Nacional de Estatistica de Cabo Verde (INE-CV), dados do Ministério de Salde e
Conselho Nacional das Eleicdes (CNE), registados dos anos 2000 e 2010 a 2015. A quantificagdo da
desigualdade econdmica e em saude, deu-se através do indice de Gini e indice de concentragao,
respectivamente, e as desigualdades de género e ambiental através de medidas sintéticas. Utilizaram-se
medidas de estatistica descritiva, a anélise de autocorrelagdo para averiguar a associagdo espacial entre
concelhos, a andlise de Hot Spot para identificar concelhos com desigualdade elevada e a anélise de
clusters, para identificar concelhos semelhantes. Recorreu-se ao soffware de Sistemas de Informagao
Geografica (ArcGIS), para a analise e estatistica espacial, SPSS, para analises classicas (ndo espacial) e

Excel para organizagdo dos dados e calculos intermédios.

A desigualdade social abrange todo o pais, sendo mais concentrada ao norte das ilhas de Santo
Antao, Santiago e Fogo. A desigualdade de género apresenta um desvio menos significativo da desigualdade
quando comparado a desigualdade ambiental. Os concelhos da ilha de Santiago séo semelhantes, com
excepcdo do concelho da Praia. Com o passar dos anos verificou-se semelhanga entre os concelhos

préximos e que partilham a mesma fronteira.

Palavras-chaves: Desigualdades sociais, indices de desigualdade, estatistica espacial, analise de clusters,

Sistemas de Informagéo Geogréfica



ABSTRACT

The Social inequalities have been studied for several years, however its added value to the elaboration of
political strategies for its decrease has begun with the development of measures that quantify them. The
emergence of the analysis and tools of spatial statistics has allowed to study inequalities, not only in global
terms, but also by regions, in order to be comparable, and to consider the relationship between the

phenomenon and space.

It is the objective of this work to explore techniques of analysis and spatial statistics to characterize the spatial
distribution of inequalities in Cape Verde. Indexes are used to quantify social inequalities in different strands

such as gender inequality, economic, environmental and health.

For the realization of the study, data originating from the surveys and census conducted by the National
Institute of Statistics of Cape Verde (INE-CV), data from the Ministry of Health and National Council of
Elections (CNE), registered from the years 2000 and 2010 to 2015. The quantification of economic and health
inequality is given by the index of Gini and concentration index, respectively, and gender and environmental
inequalities through synthetic measures. Descriptive statistical measures were used the autocorrelation
analysis to ascertain the spatial association between municipalities, the analysis of Hot Spot to identify
municipalities with high inequality and the analysis of clusters, to identify similar municipalities. The software
of Geographic Information Systems (ArcGIS), for analysis spatial and statistics, SPSS, for classical (non-

spatial) analyses, and Excel for organizing data and intermediate calculations.

Social inequality covers the whole country, being more concentrated north of the islands of Santo Antéo,
Santiago and fire. Gender inequality shows a less significant deviation from inequality when compared to
environmental inequality. The municipalities of the island of Santiago are similar, except for the municipality of
the beach. Over the years, there was a similarity between the nearby municipalities and sharing the same

frontier.

Keywords: Social inequalities, inequality indexes, spatial statistics, cluster analysis, geographic information

systems
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INTRODUGAO

A desigualdade social € um fenomeno multidimensional que concerne a todos os paises e
remonta a um passado longinquo. De acordo com Costa (2012), as dindmicas sociais atuais
voltaram a dar grande visibilidade as desigualdades recolocando-as sob intensa atengéo publica. Ha
uma multiplicagao de produgéo e disponibilizagao de indicadores para medir a desigualdade social e
um numero crescente de estudos e pesquisas sobre diversos aspectos das desigualdades sociais
contemporanea. Esta persisténcia das desigualdades sociais indica a necessidade de novas
propostas de politicas publicas que minimizam este processo (Teague & Wilson, 1995). Em Cabo
Verde a informagdo sobre a tematica desigualdade é escassa. Em 2002, o Instituto Nacional de
Estatistica de Cabo Verde (INE-CV) calculou a desigualdade de rendimento através das despesas
per capita dos agregados familiares, em que este valor situou em 0,57 (IDRF, 2002). Mas, a
desigualdade social ndo se reduz somente a desigualdade de rendimento, mas também a muitos

outros factores.

Existem vérios tipos de desigualdades sociais, sendo frequentemente destacados os
relacionados com o factor econémico, género, posigdo social e saude, no entanto, o estudo ndo
estd limitado a estes factores, podendo considerar-se o factor geografico, nomeadamente as
regides de um pais. Na producdo e disseminacdo das desigualdades sociais, a existéncia de
padrdes de separacdo socio-espacial diferentes evidéncia o territério como um factor de grande
importancia. Assim, caracterizar e compreender as desigualdades sociais a nivel territorial foi a

motivacao central para o desenvolvimento desta dissertacao.

Neste contexto, os Sistemas de Informagdo Geogréfica (SIG), aliados a base de dados
geograficos e as técnicas de analise espacial destes dados, sdo instrumentos relevantes para a
definicio de politicas publicas na medida em que permitem produzir, analisar e integrar dados

diversos em uma mesma base territorial e visualizar dados georreferenciados.

O objectivo principal deste trabalho é, portanto, quantificar em forma de indicadores as
desigualdades sociais (de género, ambiental, econdmico e em saude) e explorar as técnicas de
andlise e visualizagao de dados e estatistica espacial com o propésito de analisar as relagdes entre
aspectos da distribuicdo espacial e identificar concelhos com semelhangas, em termos da

desigualdade social nas vertentes consideradas. Os objectivos especificos remontam a:



e Analisar os indicadores socioeconémicos e demograficos capazes de reflectir nas
desigualdades sociais, e produzir uma base de dados com os indicadores disponiveis e
Uteis para medi-las.

e Determinar as desigualdades sociais em diferentes aspectos: género, ambiente, salde e
econdmico e, conhecer o nivel de desigualdade entre os concelhos;

e Aplicar técnicas da andlise e estatistica espacial e visualizagdo para diagnosticar e
caracterizar as desigualdades a nivel territorial e comparar os métodos espaciais com
algumas técnicas classicas;

e Aplicar andlise de clusters “espacial” a fim de construir grupos (concelhos) com

semelhancas nas desigualdades.

A dissertagdo encontra-se estruturada, para além desta introdugdo, e das Consideragdes
Finais, em quatro capitulos: no capitulo 1, Enquadramento tedrico, sao introduzidos os conceitos de
Anélise Espacial e Estatistica Espacial bem como as metodologias mais usadas neste processo que
sdo utilizadas na componente empirica. No capitulo 2, Estudo das Desigualdades Sociais,
apresenta-se uma sintese da literatura neste tema e os principais indicadores que sao utilizados nas
respectivas pesquisas. Faz-se, ainda, uma introdugao ao tema das desigualdades sociais em Cabo
Verde. No capitulo 3, Material e Métodos € apresentada a area geografica em estudo, os dados e
variaveis e a analise de dados, na qual se inclui a determinacdo dos indices de desigualdade nas
vertentes econdmica, saude, género e ambiental. Apresenta-se também a analise de dados
realizada com as técnicas de estatistica espacial e de agrupamentos. Finalmente, o capitulo 4,
Anélise dos Resultados, apresenta as analises e descri¢des dos resultados com as aplicagdes das
técnicas de analise espacial, estatisticas classicas e analise multivariada espacial. A analise inicia-
se com a distribuicdo geografica dos dados, onde é apresentada a distribuicdo espacial dos indices
e as caracteristicas espaciais da distribuicdo. E apresenta os resultados da autocorrelagdo espacial
e analise de Hot Spot, bem como os resultados da analise de clusters. A dissertacdo, também é
constituido por uma secg¢éo de referéncias bibliograficas onde estdo referenciadas os documentos e
artigos consultados e, um anexo com as informacdes relevantes sobre alguns resultados e processo

de construgao.



1. ENQUADRAMENTO TEGRICO

Neste capitulo do Enquadramento Tedrico pretendeu-se realizar um resumo sobre a teoria e
métodos relativos a analise e estatisticas espaciais, com o objectivo de justificar e fundamentar a
proposta central deste trabalho. Portanto, apresenta os conceitos da anélise e estatistica espacial,
destacando alguns principios basicos, os efeitos e a classificagdo dos dados espaciais, com maior
énfase para os dados de areas, bem como algumas ferramentas do Software de Sistemas de
Informagao Geogréafica (SIG) que se utilizou neste trabalho, ArcGIS (em particular o ArcMap), para

aplicagéo das técnicas da andlise e estatistica espacial.



1.1.  Analise Espacial

A anélise espacial consiste num modelo de informagdo que permite conhecer os
fendmenos, considerando o espago onde esta envolvido. Isto €, compreende um conjunto de

técnicas que permite explicar a relagdo entre um dado fenémeno e o espaco.

No estudo especifico sobre as desigualdades sociais, o territério Cabo-Verdiano precisa ser
amplamente estudado, e neste processo o espago ndo pode ser desconsiderado, pois, as
desigualdades parecem seguir algum padrdao no espago e no tempo. Assim, a analise espacial
mostra-se como uma ferramenta muito importante na medida em que permite dar resposta as
questdes como: existem grandes diferengas geograficas nas desigualdades? Em que concelho ha
maior desigualdade? Neste contexto, é de extrema importéncia recorrer ao uso de Softwares de
SIG, como o ArcGIS, na medida em que permite produzir, analisar e integrar dados diversos em

uma mesma base geografica.

Existem diferentes tipos de dados espaciais, que possuem um indice que faz referéncia a
uma area geogréafica, geralmente representada em um mapa bidimensional, e que sdo classificados

em quatro categorias (Assungéo, 2001):

e Dados de processos pontuais
o Dados de superficies aleatorios
e Dados de area

e Dados de interaccéo espacial

Os dados de processos pontuais apresentam os eventos distribuidos no espago, por forma a ser
possivel estimar o valor esperado dos eventos por unidade de area, ou seja, estimar a intensidade.
As estimativas podem ser calculadas através de interpolacdes, em fungéo da distancia, por modelos
deterministicos ou probabilisticos, sendo os segundos mais precisos. Os modelos probabilisticos
baseiam-se na autocorrelagdo ou dependéncia espacial dos dados geograficos, baseando-se esta
dependéncia para a realizagdo de estimativas. Podem ser por exemplo o estimador Kriging,
modelos locais de regressao, estimador de Kernel, entre outros. Para os dados de superficie
aleatéria, a superficie &€ a variavel aleatéria (Assungéo, 2001) do fenémeno que estd sendo
estudado. Em dados de area o espago geografico é dividido em diferentes regides e cada regiéo
representa uma variavel. Em dados de interaccdo espacial os espagos geograficos sdo

interdependentes, ou seja, existe interdependéncia entre dois ou mais lugares.



A representagdo formal dos fendémenos geograficos corresponde a especificagdes que
envolvem um processo computacional de organizagdo de uma taxonomia dos objectos de um dado
dominio (representagdo de uma cidade, de uma linha de agua, de uma éarea protegida, entre
outros), para uma forma que permita a sua tradugdo automatica para o SIG (representagcdo em
pontos, linhas ou poligonos) (Painho, 1998). As perspectivas de objectos discretos ou superficies
continuas correspondem a dois modelos conceptuais de representagcdo do fendmeno geografico.
Esta forma de representagdo associa-se dois principais métodos de representacdo digital de dados

geograficos, 0 modelo vectorial e 0 modelo matricial ou raster (Painho, 1998).

1.1.1. Analise Espacial de areas

Os dados de processos observados em areas sao objectos espaciais que ocorrem em
eventos agregados por concelho, ilha, distrito de recenseamento, cidades, zonas, dos quais se tem
apenas o seu valor por area (como é o caso dos dados analisados neste trabalho). Como exemplos
temos o numero de furtos/roubos, numero de populagdo, numero de dbitos, rendimento médio
familiar, taxa de alfabetizacdo, entre outros. Nesses tipos de estudo, assim como em qualquer
estudo estatistico-demograficos, as técnicas de analise exploratoria s&o de extrema importancia,
pois, auxiliam no desenvolvimento da modelagem estatistica espacial. Essas técnicas ajudam na
visualizacdo e extraccdo de informagdes de maneira imediata, quando utilizado procedimentos

comuns de classificagéo e visualizagao de dados espaciais.

A caracterizacdo da dependéncia espacial € um dos aspectos fundamentais da analise
exploratéria dos dados. A forma como os dados encontram-se distribuidos no espago é um
indicador significante de interacgdo espacial (Anselin, 1992), a qual é revelada através de medidas
de associa¢do ou autocorrelagdo espacial. Por outras palavras, pode-se dizer que a analise
exploratdria de dados pode fornecer pistas que permite revelar como os valores das areas estéo

relacionados no espago, e estimar a magnitude dessa dependéncia espacial.

Para cada uma das categorias de dados anteriormente referidas existem diferentes
métodos estatisticos para descrever e analisar os dados. As estatisticas utilizadas para descrever
os dados de areas, assim como os de pontos, podem ser subdivididas em trés categorias (Levine,
1996 apud Krempi, 2004):

e Medidas de distribuicdo espacial — descrevem o centro, a dispersao, direcgao e forma

de distribuicdo de uma variavel;



e Medidas de autocorrelagdo espacial — descrevem a relacdo entre as diferentes
localizagdes para uma variavel simples, indicando o grau de concentragdo ou disperséo
(por exemplo, andlise de clusters);

o Medidas de associa¢ao espacial entre duas ou mais variaveis — descrevem a correlagao
ou associagao entre variaveis distribuidos no espago, por exemplo, a correlagéo entre a
localizagao de lojas de bebidas alcodlicas com pontos onde ocorrem muitos acidentes

de transito.

1.1.1.1. Matriz de Proximidade espacial

A matriz de proximidade espacial, também denominada de matriz de vizinhanga, € uma
ferramenta bésica utilizada para estimar a variabilidade espacial de dados de area.
Dado um conjunto de n &reas {A1, Az, ..., An}, construi-se a matriz W, ,,, em que cada um
dos elementos (w;y ;) dessa matriz representa uma medida de proximidade entre as areas Aie A;. A
escolha e a determinacdo da medida de proximidade da matriz ocorrem com base em critérios
adoptados, de entre os quais (Druck et al., 2004):
o Distancia — um objecto esta proximo do outro caso os centroides de suas areas estejam a
uma distancia especifica:
e Contiguidade — um objecto estd proximo apenas daqueles com os quais compartilha uma
fronteira e;
e \izinhos mais préximos — um objecto esta proximo apenas dos n vizinhos mais proximo

(considerando seus centroides).
1.1.1.2. Autocorrelagao espacial

Em estatistica, a autocorrelagdo € uma medida que quantifica a correlagdo cruzada de uma
variavel aleatoria, com ela propria, ou seja, mede a associagdo em relagdo aos seus vizinhos. No
caso da correlagdo serial, mede-se a correlagédo de uma variavel, em um dado momento, consigo
mesma, em um momento posterior. J& a autocorrelagdo espacial leva em conta o0 espago geografico
que esta sendo estudado. Portanto, refere-se a correlagdo espacial entre atributos de uma mesma
variavel aleatéria em diferentes localizagdes do espago (Bailey & Gatrell, 1995). Por outras palavras,
a autocorrelagdo espacial, permite estimar o quanto o valor observado de um atributo, em uma
determinada localizagdo, é dependente dos valores desse mesmo atributo nas localizagdes

vizinhas.



Existem diferentes formas de medir a autocorrelagéo espacial, mas as mais difundidas séo
os indices de Morans | (Global e Local). Estes indices medem a autocorrelagéo espacial através do
produto dos desvios em relacdo a média, indicando o grau de associagdo espacial presente no
conjunto dos dados. O indice serve como um teste cuja hipdtese nula é de independéncia espacial.
O valor do indice varia entre -1 e 1. Quando mais proximo de 1 ou -1 estiver, o indice representa

dependéncia espacial positiva e negativa, respectivamente.

O indice Global de Morans ¢ uma medida descritiva de autocorrelagdo espacial para as
localizagdes. Entretanto, nas divisbes que compdem a area existe modificagdes de influéncia em
que, havera necessidade de estuda-las em cada divisdo. Neste caso, 0 mais adequado € o indice
Local de Morans. A diferenga entre os dois indices é que o indice Local de Morans calcula para

cada diviséo e Morans Global para toda a regio.

Segundo Druck et al. (2004), o objectivo dos dois indices na analise exploratéria é verificar
como ocorre a dependéncia espacial, a partir da comparagdo entre os valores de uma amostra e
seus vizinhos. Portanto, um parametro utilizado nessas medidas consiste numa matriz de

proximidade espacial (ou matriz de vizinhanca).

1.1.1.3. indice Global e Local de Morans

O indice Global e Local de Morans, como referido anteriormente, funcionam como um teste

estatistico, que se baseia numa hipdtese a testar:
Ho: ndo existe dependéncia espacial
H1: existe dependéncia espacial.

O indice Global consiste num dos indicadores de autocorrelagdo espacial, que se
caracteriza por fornecer medida global de associagao espacial existente no conjunto dos dados e, o
indice Local caracteriza-se por gerar um indice de associa¢do espacial para cada area considerada,

evidenciando aqueles que possuem maiores semelhancgas e, portanto, que criam grupos (clusters).

O célculo do indicador global considera a matriz de proximidade de 12 ordem e, é dada pela
expressao (ESRI, 2016):
n T X wii (g — X) (x5 = X)

1 =1 Wij il — X)?

I= (1)



em que x; é a feature i, X é a média correspondente ao atributo, w; ; € 0 peso espacial entre as

featuresi e j, n é o nimero total de features.

O indice Local de Morans € determinado na mesma logica que o indice Global de Morans.

Mas, este é determinado para cada area e, é dada pela expressao (ESRI, 2016):

Xi—)? = —
1i=? Z wii(x; — X) (2)
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O score-z;,é determinado da seguinte forma

L —E[l]
RN “
onde
E[[]=-1/(n; - 1) ()
V] = E[I;*] = E[1;]? (6)

A interpretacéo do valor do indice é semelhante a interpretagao do valor de correlagao entre
duas variaveis aleatdrias, como ja referido. Os valores proximos de zero correspondem a
autocorrelacdo néo significativa, entre o valor da feature e o valor médio dos vizinhos. Um valor
positivo de | implica em autocorrelagdo positiva, isto é, o valor, elevado ou baixo, de uma feature
tende a ser semelhante ao valor do atributo de seus vizinhos (essa feature é parte de um cluster).
Um valor negativo para | indica autocorrelagéo espacial negativa, isto é, o valor do atributo numa
regiao nao é dependente dos valores desse mesmo atributo em éareas diferentes. Ou seja, uma
feature tem features vizinhas com valores diferentes; esta feature € um outlier (casos atipicos, pois,

apresenta valores distintos em suas proximidades).

Obtido o indice é necessario validar a estatistica, ou seja, testar a hipétese de que o indice
é diferente de zero (independéncia espacial). Os testes comummente utilizados para validar a

estatistica sdo a pseudo-significancia e scores-z.

1 Features s&o atributos, elementos que definem a estrutura de uma classe, as denominadas de features class. Ou seja,
sdo, basicamente, a estrutura de dados que vao representar a classe. As features class sdo representadas por um tipo
de geometria, que podem ser ponto, linha ou poligono e um conjunto comum de colunas de atributos.



No entanto, muitos testes estatisticos paramétricos exigem que as features sejam
independentes. Portanto, quando ha dependéncia espacial os resultados podem n&o ser
satisfatorios. Ha pelo menos trés abordagens para lidar com os problemas de dependéncia (ESRI,
2016). A primeira abordagem é ignorar o problema baseado no facto de que o teste individual
realizado para cada feature no conjunto de dados deve ser considerado isoladamente. A segunda é
aplicar um procedimento de teste multiplo classico, como as correcgdes de Bonferroni ou Sidak. A
terceira abordagem é aplicar a correcgdo False Discovery Rate (FDR) que estima o nimero de
falsos positivos para um determinado nivel de confianga e ajusta o valor-p critico em conformidade.
Esta Ultima abordagem, apesar de ndo ser perfeito, funciona melhor do que considerar que cada
teste local € realizado isoladamente, ou aplicar os métodos do teste mdltiplos classicos,
excessivamente conservadores. Sdo retiradas da analise as associagdes mais fracas (ou seja, 0s
valor-p significativos mais elevados — tendo como referéncia para comparagéo a estimativa dos

falsos positivos).

1.2.  Estatistica Espacial

A Estatistica espacial € um conjunto de métodos de anélise de dados em que a informagao
da localizagdo, ou seja, o espago geografico, é usada na analise. E a 4rea da estatistica que estuda

os fendmenos no espacgo geografico. Segundo Assungao (2001), a estatistica espacial

“é um ramo da estatistica que estuda métodos cientificos para a coleta, descri¢do, visualizagéo e anélise
de dados que possam ser modelados como processos estocasticos, onde o espaco indice é um conjunto
de dimensé&o maior que um”.

(Assuncéo, 2001)

O desenvolvimento computacional tem dando grandes avangos no desenvolvimento da
estatistica espacial. Portanto, compreender os fenémenos que ocorrem no espago constitui cada
vez mais um desafio para o esclarecimento de questdes em diferentes areas do conhecimento, tais
como, saude, seguranca, ambiente, migragdes, entre outras. A disponibilidade de sistema de
informacao geografica (SIG) tornou estes estudos cada vez mais comum, devido ao baixo custo e a

interface amigaveis.

Segundo Paelinck e Klaassen (1979 apud Krempi, 2004), existem cinco principios basicos

no campo da estatistica espacial:
¢ |Interdependéncia — qualquer modelo espacial tem que se caracterizar por sua
interdependéncia, ou seja, devem ser incorporadas as relagdes reciprocas entre as

observagbes e as variaveis. Um exemplo pode ser verificado em areas onde



residem pessoas com elevado nivel de rendimento, uma vez que seus gastos nao
se restringem a area em que vivem, mas ocorrem também nas localizagbes
vizinhas, igualmente estimulando o crescimento econdmico desta ultima.

e Assimetria — as relagbes espaciais sdo em principio assimétricas. Um exemplo
ocorre no comércio, onde a probabilidade de um residente da periferia ir fazer
compras no centro € maior do que a do centro (ou proximo dele) ir fazer compras
na periferia.

e Alotropia — as causas de um fendmeno espacial podem ndo se manifestar
directamente no lugar onde ele ocorre. Assim, por exemplo, os fendmenos
migratdrios se explicam ndo sé pela comparagdo de vantagens e inconvenientes
nos espacgos de origem e destino, mas também devido as causas que ocorrem em
outros lugares do espaco (nivel dos salarios, por exemplo).

e N&o linearidade — a n&o linearidade de solugBes espaciais optimas obtidas a priori
conduz a modelos que requerem especial atengao para sua especificagdo, uma vez
que estes poderao ter comportamento n&o linear.

e Inclusdo de varidveis topoldgicas — um modelo espacial deve incorporar variaveis
topoldgicas: por exemplo, coordenadas, distancias, superficies e densidade.

Apesar da sua importéncia, segundo Krempi (2004) nem sempre sera possivel observar estes cinco

principios na construgdo dos modelos espaciais.

1.2.1. Distribuicado direccional geografica dos dados: Centro, dispersao e orientagao

Um valor amostral (uma estatistica) representa uma imagem das medidas da distribui¢éo
subjacente aos dados, tais como o valor central e a disperséo em torno desse valor, bem como a
sua orientagdo, pode servir para a visualizagédo dos dados, sendo um apoio util na anélise global.
Estas medidas podem ser determinadas usando valores dos atributos como ponderadores nas
distribui¢des, pois, num conjunto de dados em que seu centro médio apresenta uma determinada
localizagdo, pode ndo ser o mesmo quando as features sdo ponderadas. Assim, é possivel

encontrar realidades diferentes do conjunto de features em causa.

A medida que indica a localizagao central apresenta trés tipos, a feature central, o centro
mediano e o centro médio. A feature central permite identificar a feature que mostra menor distancia
para todas as outras. O centro mediano apresenta o local com menor distancia para todas as

features e, o centro médio € a média das coordenadas x e y de todas as features na area de estudo.
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Assim, pode-se dizer que estas medidas se aproximam das medidas de tendéncias centrais, neste
caso podem ser denominadas de medidas de tendéncias centrais espaciais, pois, estes envolvem o

espago geografico do fendémeno que se quer representar.
O centro médio é dado pela seguinte expressao

Z?:lxi Y — Z?ZIyi’ (7)

n n

X =
em que x; e y; sao as coordenadas das features i e n € o numero total das features.

A expresséo do centro médio ponderado €

X _ Zlrl=1xivvi 7
v Z?=1 Wi v

n
_ Li=1YiWi
T a—
Zi=1wi

onde w; é 0 peso da feature .

A dispersdo é representada graficamente por um circulo ao redor do centro médio
anteriormente referido. E, sendo ela a disperséo das observagdes, neste caso features, em torno do
centro médio (medida de tendéncia central), que no fundo é uma extens@o do conceito de desvio-

padréo para uma populagao multivariada. Definimos “distancia padrao” pela formula:

?:1(xi - X)Z n ?:1(3’1‘ - Y)Z 9)
n n

SD =

onde x; e y; sdo coordenadas das features i, {X, Y} representam o centro médio das features e n é

0 numero total das features. A distancia padrdo ponderada se estende

Z}Llwi(xi—)?w)z_l_ = Wi (i — %)

SD,, = n no
i=1 i i=1 1

)

onde w; é o peso da feature i e {X,,, Y,,} representam o centro médio ponderado.

O valor obtido pelas expressdes é a distancia que corresponde ao raio do circulo que €
gerado no mapa. Quando maior for o resultado maior seré a disperséo das features e quando menor

0 resultado menor sera a dispersao.

Finalmente, a medida orientacdo das features no espago, é onde os valores determinados
sdo representados graficamente por uma elipse (Dias, 2013). A distancia padrdo € calculada
separadamente nas direcgdes x, y e z. Estas medidas definem os eixos de uma elipse (ou elipsodide)
que engloba a distribuicdo das features. A elipse é referida como o standard deviational ellipse, (do
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inglés, elipse de desvio padréo) uma vez que o método calcula o desvio padréo das coordenadas x
e y do centro médio para definir os eixos da elipse. A elipse ou elipséide permite verificar se a

distribuicdo das features é ampliada e, portanto, tem uma orientagao particular.

A elipse é determinada por meio de trés parametros: o angulo de rotacéo, a disperséo do
eixo maior e do eixo menor. Em termos matematicos, a elipse de desvio padrdo origina-se da
distribuicdo bivariada que se caracteriza por dois tipos de desvio padrdo, nas direcgoes X

(longitudes) e Y (latitudes), ortogonais e que definem uma elipse, expressa da seguinte forma

(Ebdon, 1985 apud Tartaruga, 2008):
O',% + 0'3% (11)
2

em que o, e ag,, é 0 desvio padréo na diregéo X e Y, respectivamente.

A elipse de desvio padrao € determinada em duas etapas. Na primeira etapa, a orientagéo
dos eixos que definem a elipse é calculada de modo que a soma dos quadrados das distancias
entre os pontos da distribuicdo e os eixos da elipse seja minimo. Portanto, obtém-se o éngulo (6)

desta orientagdo por meio da seguinte equagéo (Tartaruga, 2008):

1
B m [r? 44X QL - D0 - 9] 12
M T3 VAR CA [/ "
onde
m=) =0 = ) 0= (13)
i=1 i=1

em que 8 é o angulo de rotacao da elipse de desvio padrdo, X e y sdo os centros médios das
coordenadas X e Y, respectivamente, x; e y; sdo as coordenadas X e Y, respectivamente, do

centroide do concelho i e n é 0 numero de centroides (concelhos).

Na segunda etapa sao determinados dois desvios padrdes (o, g,), utilizando os eixos X e Y, por

meio das duas equagdes seguintes (Tartaruga, 2008):
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n

o, = {2Xz[(xi—f)cos@—(yi—y)sine]z_z} (14)

n = . _ 5 2

o - {sz[(xl %) sin@ — (y; — y) cos 0] _2} (15)
n

em que o, e gy, &0 0s desvios padréo na diregéo X e Y, respectivamente. Desta forma, para além

do centro médio, a elipse de desvio padrdo define-se pelos seguintes parametros:
e Angulo de rotagdo = 6
e Comprimento do eixo X = g,

e Comprimento do eixo Y = o,

O calculo ponderado da elipse do desvio padrdo da distribuicdo pontual no espago €
matematicamente, adicionando as equagdes anteriores o peso correspondente ao centroide do

concelho i, expressas das seguintes formas (Tartaruga, 2008):

_ 211
my + |1+ 4 x (T, Wi - D - )| 2

6 = Arctan — _ (16)
I 2X Y wix =0 —y)
onde
n n
Ty =Zwi(xi—f)2—zwi(3’i—}7)2, (17)
i=1 i=1
n (x: — X —w.(v: — %) gj 2
Oy = \/{2 % i=1[Wl(xL x) cos 6 Wl(yl y) sin 9] } (18)
w;
Oyw = \/{2 % ilwi(x; — %) sin@ — w;(y; — ¥) cos 62 } (19)
Wi

Esses métodos, de estatistica espacial, apresentados aqui, em termos gerais, podem
auxiliar na determinacdo de padrdes tendenciais ou de relagdes da distribuicdo. Em termos

especificos, visam responder as seguintes questdes com respeito a distribuicdo espacial de
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fendmenos (dados quantitativos): onde esta o centro médio? Como os dados estédo dispersos ao
redor do centro? Além disso, 0 uso destes métodos é indicado para a realizagdo de comparagdes
entre distribuicbes de diferentes elementos, por exemplo, de homens e de mulheres, ou entre

distribui¢des ao longo do tempo (Tartaruga, 2008).

1.2.2. indice de vizinho mais préximo

O indice de vizinho mais préximo foi desenvolvido por dois botanicos, Philip Clark e Frances
Evan, com o intuito de quantificar padrdes em distribuicbes espaciais (Mitchell, 2005; Smith & Bruce
2010 apud Dias, 2013). Ele possibilita verificar se as distribuigdes espaciais sdo aleatorias,
concentradas ou dispersas, usando como hipotese nula de que a distribui¢do dos pontos é aleatéria.
E expresso como a razdo da distancia observada dividida pela distancia esperada (20). A distancia
esperada é a distancia média entre vizinhos numa distribuicdo aleatoria hipotética. Se o indice for

menor que 1 o padréo exibe agrupamento, se for maior, a tendéncia é para a dispersao.

A ferramenta Average Nearest Neighbor (ANN) do ArcGIS calcula este indice, retornando

cinco valores como resultados: a distancia média observada (d,) e esperada (d.), indice de vizinho

mais proximo, score-z € o valor-p. Nesta, o score-z € baseado no calculo da hipétese nula de

randomizag&o.
ANN = =2 (20)
de
onde
n
_ r.d
) = 11: A (21)
_ 1

de=2 A (22)

em que d é a distancia entre a feature i e seus vizinhos mais proximos, A € a area total ¢, n € 0

numero total de feature.

A partir do resultado se pode chegar a trés possiveis conclusdes (Dias, 2013):
e Quando o indice vizinho mais préximo for 1 a distribuico observada é aleatdria;
e Para um indice inferior a 1 a distribuicdo é concentrada. Quando mais proximo de
zero mais concentrada é a distribuicdo

e E, para um indice superior a 1 a distribuicao é dispersa.
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A credibilidade do indice é averiguada através do score-z (23) ou valor-p. Para ambos,
deve-se ter em conta sempre o nivel de significancia fixado. O score-z é uma medida de

significancia estatistica que nos diz se devemos ou nao rejeitar a hipdtese nula.

&o - (ze
= 23
z <5 (23)
. 0,26136 o4
n2/A (24)

O indice de vizinho mais préximo inclui a distancia para um unico vizinho mais préximo de
cada feature. Portanto, quando se pretende determinar o indice incluindo todas as distancias este
método ndo é apropriado. Assim sendo, ao invés do indice de vizinho mais préximo é utilizada a
fungdo K (K-Function) que inclui todos os vizinhos que estejam dentro de uma determinada

distancia.

O K-Function encontra, primeiramente, a distancia de cada feature para cada feature, e em
seguida, para cada feature, conta 0 numero de feature dentro da distancia especificada. Se o
numero de features encontrado, dentro da distancia, for maior do que para uma distribui¢do
aleatoria, a distribuicdo & concentrada, e o inverso (disperso) se for menor. Por ultimo, os valores
sdo automaticamente calculados as varias distancias e apresentada num gréfico, permitindo
observar a evolugao do padrao de distribuicdo de features a medida que a distancia especificada vai
aumentando, ou seja, permite verificar a que distancia a concentragdo € maior (exemplo do grafico

na Figura 1.1).

A expressdo dada para o K-Function é a seguinte (ESRI, 2016):

L(d) _ \/A ?=1j=12?¢ik(i'j) ' (25)

mn(n —1)

onde d ¢ a distancia entre cada target feature (feature alvo) i e todas as outras features j, A é a
area, n é o numero de features e k(i, j) é o peso de valor 0 ou 1 (se ndo ha corregdo de limite),
sendo 1 quando o vizinho esta dentro da distancia do target feature e zero caso contrério. Quando a

correcgao de limite é aplicada, o peso k (i, j) € ligeiramente modificado.
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Figura 1.1: Exemplo e um gréafico usando o método K-Funtion.

A
Statistically Statistically
significant significant
clustering dispersion
atsmaller atlarger

distances

distances

[ It I |
Observed - Spatial Pattern
Expected - Random Spatial Pattern
Lower Confidence Envelope
----- Higher Confidence Envel ope

Mezsure of spatizl clustering/dispersion owver 3 range of distances.

Fonte: Multi-Distance Spatial Cluster Analysis (Ripley's K Function), Estatistica Espacial,
Tutorial ArcGIS 10.4

1.2.3. Analise Hot Spot

A andlise de Hot Spot permite determinar se existe algum grupo com significancia
estatistica no padrao espacial dos dados. Ela atribui um grau de certeza, a confianga de que os
pontos pertencem a algum grupo, ou seja, estd agrupada, identificada em algum grupo. Portanto,
encontrar um grupo com significancia estatistica nos dados tem-se acesso a informagao relevante e

confiavel.

Esta anélise funciona num contexto de vizinhanga e tem por base o célculo da estatistica

Getis-Ord Gi" (26) que identifica quais 0s grupos séo estatisticamente significativa (ESRI, 2016)

n n
i=1 Zj:l Wij XiXj

n n
i=1 =1 Xi X}

Gi* = . Vj#d (26)

em que x; e x; s&o, respectivamente, os valores das featuresie j, w;; € o peso espacial entre as

featuresieje n é o numero total de features.

Um ponto importante é a definicdo da distancia de calculo, uma vez que, este método
apresenta resultados apenas as features vizinhas dentro da distancia escolhida (Mitchell, 2005 apud
Dias, 2013). O ArcMap tem disponiveis duas distancias de calculo que séo retratadas mais a frente,
as distancias Euclidiana e Manhattan. Um hot ou cold spot & considerado estatisticamente
significativo se o seu valor ¢ alto (ou baixo) e é rodeado por vizinhos com valores também altos (ou

baixos).
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O score-z para a estatistica é determinado (ESRI, 2016)
G — E[G]
Zg = —n. (27)
ViG]
Os scores-z sdo numeros de desvios-padrao acima ou abaixo da média populacional. Se por
exemplo, uma ferramenta retorna um score-z de 1,8, isto significa que o dado esta acima da média
em um desvio de 1,8. Assim como o valor-p, 0 score-z também € associado a distribuicdo normal
padrdo. Para score-z positivo, e quando maior for o valor, maior € a aglomeragao de valores de hot

spot, e quando o score-z for negativo e menor for o valor, a aglomeragao de cold spot é maior.

No entanto, a escolha do método de conceptualizagdo de relagcbes espaciais entre as
fetaures é fundamental, na medida em que a sua escolha influéncia, na maioria das vezes, 0s
resultados finais, pois, as aplicabilidades e regras intrinsecas em cada método séo diferentes. Para

esta andlise é possivel escolher seis métodos (Dias, 2013)

e Distancia inversa: para esta distancia as features de vizinhangas mais préximas tém uma
influéncia maior sobre os calculos para um target feature do que as features mais distantes;

¢ Quadrado da distancia inversa: esta difere da distancia inversa pelo facto da sua influéncia
diminuir mais rapidamente e apenas os vizinhos mais préximos de uma target feature
exerce influéncia sobre os célculos;

e “Banda’ de distancia fixa: neste método cada feature é analisada no contexto de features
vizinhas. Features vizinhas dentro da distancia especificada recebe um peso de valor 1 e 0s
que estdo fora recebem valor 0. Assim, as features dentro da distancia exercem influéncia
sobre os calculos e os que estdo fora ndo tém nenhuma influéncia.

e Zona de indiferenga: neste método, as features dentro da disténcia especificada de uma
target feature recebe um peso de valor 1 e influéncia os célculos. Uma vez que a distancia é
excedida, os pesos diminuem com a distancia.

¢ Contiguidade de poligono (12 ordem): neste método apenas as features poligonos vizinhas
que compartilham uma fronteira véo influenciar os célculos para a target feature poligono.

e Ficheiro de pesos espaciais: neste método as relagdes espaciais sdo definidas por um

ficheiro de pesos espaciais com extensao .wmf.

Da mesma forma que acontece na analise estatistica ndo espacial, as técnicas inferenciais

no dominio espacial sio usadas com base em hipéteses estatisticas. E fixado um nivel de confianca
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antes de se proceder a estimagao e testes espaciais. Os niveis de confianga comum usados séo
90%, 95% ou 99%.

Com a utilizagao desta ferramenta é criada uma nova feature com score-z, valor-p € um bin
de nivel de confianga (Gi_Bin). O Gi_Bin -3 ou 3 reflecte o nivel de significancia de 99%, o valor -2
ou 2 o nivel de confianga de 95%, os valores -1 e 1 o nivel de significAncia de 90%, e zero indica

que o valor ndo € estatisticamente significativo.

1.3.  Estatistica Multivariada Espacial

A analise Multivariada, segundo Alencar (2009), tem um vasto significado na geografia,
pois, possibilita exames de um conjunto de informagdes permitindo esclarecer os fenomenos

geograficos, estudar as tendéncias e padroes espaciais, formular modelos e realizar previsoes.

Portanto, diversas técnicas multivariadas podem ser utilizadas na organizagéo, classificagéo
e andlise de dados geograficos. Neste trabalho, € abordada uma das técnicas, por meio dos

resultados e mapas obtidos, utilizando a Anélise de Clusters.

1.3.1. Analise de Clusters

A Andlise de Clusters, ou Agrupamento, € uma técnica estatistica utilizada para agrupar
sujeitos ou variaveis com valores ou comportamentos semelhantes. O agrupamento de sujeitos, em
clusters homogéneos a partir de medidas de dissemelhancga, pode ser realizado através de duas
técnicas: a Hierarquica e a Nao-hierarquica. Através da técnica hierarquica é possivel utilizar dois
meétodos: o aglomerante e o divisivo. No primeiro método, cada sujeito é considerado um cluster e
depois vao sendo agrupados de acordo com as suas proximidades. No segundo acontece o0 oposto,
ou seja, todos os sujeitos fazem parte do mesmo grupo (existe um Unico grupo) e depois vao sendo

divididos para grupos distintos de acordo com as suas distancias (Alencar, 2009; Maréco, 2014).

As técnicas hierarquicas permitem agrupar sujeitos ou varidveis, enquanto as nao-
hierarquicas permitem agrupamento apenas de sujeitos. Contudo, em ambas as técnicas, a escolha
da medida da distancia € fundamental, pois, definem os critérios que avaliam se dois sujeitos (ou
variaveis) fardo parte de um mesmo grupo ou n&o. Estas medidas denominam-se de medidas de

semelhanca e dissemelhanga (Alencar, 2009; Maréco, 2014).
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1.3.1.1. Medidas de Semelhanga e de Dissemelhanga

Para construir grupos a partir de um conjunto de sujeitos na Andlise de Clusters, é
necessario utilizar medidas de proximidade que possibilite a comparagao entre os componentes
desse conjunto. As medidas fornecem distancia dimensional entre os sujeitos, possibilitando
verificar 0 quanto os sujeitos sdo semelhantes pelas suas distancias. Estas medidas séo conhecidas
como medidas de semelhanga ou dissemelhanca, sendo esta ultima abordagem a adoptada nesta
dissertacdo. Porém, em alguns momentos, chamaremos a medida utilizada simplesmente de

distancia.

Quando é utilizado o valor mais elevado de uma medida para indicar que dois sujeitos séo
parecidos, diz-se que se usa o critério de semelhanga, em contrapartida, quando se utiliza 0 menor
valor esta-se a utilizar uma medida de dissemelhanga. A correlagao é um exemplo de uma medida
de semelhanga e a distancia euclidiana, uma das medidas mais utilizadas, € um exemplo da medida
de dissemelhanga. N&o se pode dizer que uma determinada medida é melhor que a outra, o que se
sabe é que uma determinada medida se adapta melhor a determinados tipos de variaveis ou
situagbes. Em geral, as medidas de dissemelhanca s&o mais adequadas para variaveis
quantitativas, e as de semelhangas para as variaveis qualitativas.

As medidas de dissemelhanga normalmente utilizadas séo (Maréco, 2014):

e Distancia Euclidiana: esta medida métrica mede o comprimento do segmento de

recta que une duas observagdes num espago p-dimensional. Define-se por

1/2

dij = (i (o — xjk)> (28)

k=1
X € Xjj, correspondem aos valores observados na k-ésima variavel nos sujeitos i
e j, respectivamente, e P € o numero de variaveis observadas;
e Distancia Manhattan: esta medida mede a distancia numa configuracéo rectilinea,
numa configuragao de cidade. Dados dois sujeitos, a distancia Manhattan define-se

por

P
dij = z | % — xjkl- (29)
k=1

e Distancia MinKowski: esta medida é considerada uma generalizagao da distancia

euclidiana e da distancia Manhattan. Pois, a métrica euclidiana é substituida por
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uma nova métrica, onde a distancia entre dois sujeitos é a soma das diferengas

absolutas de suas coordenadas. Ela é dada pela expressao

P l/T
dij = [Z |xl-k — Xjklr] r=1 (30)
k=1

Quando r assume valor igual a 1 obtém-se a distdncia de Manhattan, quando
assume valor igual a 2 obtém-se a disténcia euclidiana, e quando vai ao infinito é

denominada de disténcia Chebysheyv;

e Distancia de Mahalanobis: esta medida mede a distancia estatistica entre dois
sujeitos. Ela difere da distancia euclidiana pelo facto de levar em conta as

correlagdes do conjunto de dados e ndo depende da escala das medigdes.

E ainda de referir que algumas das distancias, como por exemplo a distancia euclidiana, &
influenciada pela existéncia de outliers e, também, pelas diferengas das escalas das varidveis.
Assim, uma analise descritiva antes da definigdo da disténcia é valida. Uma outra nota importante, é
que a distancia euclidiana ndo devera ser usada quando as varidveis sdo medidas em unidades
diferentes, quando sdo correlacionadas ou quando tém variancias muito diferentes, porque as
variaveis contribuirdo com pesos diferentes no calculo dos valores da dissemelhanga. Esta
dissemelhanga € ainda sensivel a mudancgas de escala, ou seja, quando se muda de escala, 0s
valores da distancia sdo alterados, assim como as suas ordens e consequentemente os resultados
da anélise. Portanto, quando as variaveis utilizadas, nesta técnica, estdo em escalas diferentes ha
necessidade de padroniza-las, ou seja, criar variaveis com média zero e desvio padréo um, evitando

assim que a analise sofra qualquer influéncia de grandeza de escala.

A matriz de proximidade (ou semelhanga) € uma das componentes da analise de
agrupamento. Esta serve como uma técnica que ajuda na identificagdo da analise de agrupamentos.

A Tabela 1.1 exibe um exemplo da matriz de proximidade para seis sujeitos.

Tabela 1.1: Exemplo de matriz de proximidade para seis sujeitos

A |B|C|D |E
A0
B |1 ]0
CJlo0 |1 ]0
DO (0110
E[1 (0 ]J1 |1 ]0

Fonte: Elaborado pela autora
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O dendrograma é uma técnica visual auxiliar para a identificacdo e validagdo de
agrupamentos, que em forma de arvore € utilizada para representar os agrupamentos com base nos
valores da matriz de proximidade (exemplo na Figura 1.2). Sdo Uteis para observar saltos que

ocorrem na construgao dos grupos, detectando a formagéo de grupos heterogéneos.

Figura 1.2: Exemplo de um dendrograma para 10 classes
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Fonte: Elaborado pela autora

Os dendrogramas, de modo geral, apresentam estruturas de agrupamentos de sujeitos
homogéneos. Existem muitos critérios para determinar o seu ponto de corte (numero 6ptimo de
clusters). Um dos métodos muito utilizado € o método de Mojena (1977). Este método baseia-se no
tamanho relativo dos niveis das disténcias no dendrograma. A proposta € seleccionar o numero de

clusters na etapa j que satisfaga, primeiramente, a inequacao:
a:j > Hk! (31)

em que a; € o valor das distancias dos niveis da combinagéo correspondentes a etapa j (j=1...., g-

1), 8y é o valor do ponto de corte, dado por:
0, =%+ kb, (32)

sendo x (33) e G, (34) a média e o desvio, respectivamente, dos valores de a, € k € uma

constante. Mojena (1977) sugeriu valores de k em torno de 2,75 e 3,50. No entanto, Mllligan e
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Copper (1985) sugeriram o valor de k = 1,25 como regra de parada na definigdo do nimero de

clusters.
g-
g 2= Y (33)
g-—1
2
g-1 2 1 g-1
- (5 ) (34)
0, =
g—2

em que g € o numero de clusters. Para além do método de Mojena, existem outros métodos que

determinam o numero dptimo de clusters que iremos ver a seguir.

1.3.1.2. indices de validagdo dos clusters

Os indices de validacdo dos clusters tém como principal objectivo permitir que os
investigadores escolhessem um nimero éptimo de clusters no sujeito dos dados para as condigdes
pré-definidas. Existem inimeros destes indices, sendo estudados varios deles por Milligan e Cooper
em 1985 (Wilkinson, Engelman, Corter, & Coward, 1998). Um deles & o Root Mean Square
Standard Deviation (RMSSTD), cuja traducdo € raiz-quadrada do desvio-padrao médio. Nesta

subsecgao, iremos apresentar trés indices para o agrupamento hierarquico.
indice Root Mean Square Standard Deviation (RMSSTD)

O indice RMSSTD (35) ¢ a raiz-quadrada do desvio-padrdo médio para todas as variaveis
dentro de cada cluster, ou seja, calcula a soma dos quadrados de cada cluster e normaliza-a pelo
produto do numero de elementos em cada cluster e o nimero de varidveis (Sharma, 1996), isto é,
calcula a homogeneidade dos agrupamentos. Portanto, quando menor for o valor do indice mais
homogéneos sdo os clusters (agrupamentos).

Wi
RMSSTD = |————, (35)
v(N, — 1)
onde wy, € a soma dos quadrados dentro dos clusters k, N € 0 numero de sujeito no clusterke v é

o numero de variaveis (Wilkinson, Engelman, Corter, & Coward, 1998).

A decisdo sobre o nimero éptimo de cluster € baseada no valor do indice e, pode ser

verificado através do grafico do RMSSTD em fungdo do nimero de grupo. Este, € o nimero de
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cluster onde ha um salto ingreme do valor do indice de maior para menor numero de clusters. Ou
seja, € 0 ponto maximo da curva.

indice R-Square (R?)

0 R?, ou coeficiente de determinagéo (37), é utilizado, também, para determinar o nimero

optimo de cluster. Este calcula a dissimilaridade entre os clusters, e quando maior € o seu valor
maior € a dissimilaridade entre eles (Sharma, 1996).

indice Pseudo-F

A estatistica pseudo-F proposta pelo Calinski e Harabosz, em 1974, é o racio da variancia

entre os clusters e a variancia dentro dos clusters. Esta estatistica avalia a eficacia do agrupamento
e € expressa da seguinte forma (ESRI, 2016):

_ R*(n—ny)
F=m—na-m o

em que

gz = 20T —55E (37)
~ SST

Ne Ny Ny

SST = ZZZ(v{; _pF)?2

(38)
i=1j=1k=1

Ne Ny Ny

SSE = EZZ(U{; — 1,k)2

(39)
i=1j=1k=1
onde

n— € o numero da feature

n; — € 0 numero da feature no cluster i

n. — € o numero de classes

n,, — € 0 numero de variaveis usado no cluster das features
vl’j — é o0 valor da k-ésimo variavel do j-ésimo feature no i-ésimo grupo
vk — & 0 valor médio da k-ésima variavel

v,k — & 0 valor médio da k-ésima variavel do cluster i
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Quando mais elevada for a estatistica pseudo-F maior é capacidade dos grupos distinguir
as classes e as variaveis que foram especificadas para a analise. Portanto, 0 grupo com maior

estatistica é considerado o numero 6ptimo de grupo.
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2. ESTUDO DAS DESIGUALDADES SOCIAIS

Neste capitulo € realizado um enquadramento sobre os conceitos e estudos sobre as
desigualdades sociais tendo em conta os objectivos deste trabalho. Ele esta dividido em duas
secgdes. Na primeira seccao € realizada uma reviséo dos estudos sobre as desigualdades sociais,
apresentando os indicadores mais utilizados, para quantificar as desigualdades consideradas neste
estudo. Na segunda secgdo, é dada uma especial atengdo as desigualdades sociais em Cabo
Verde.
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21. Revisao da Literatura

A desigualdade social € um problema social presente em todos os paises do mundo. Esta
desigualdade ocorre pela ma distribuicao de rendimento e, pela falta de investimento na area social.
Na literatura (Hoffmann, 1998; Castro, 2006; Coelho, 2009; Hellebrandt & Mauro, 2015; Banco
Mundial, 2014), ela é também denominada de desigualdade econdmica, pois, 0s estudos realizados
inicialmente sobre as desigualdades sociais eram direccionados as desigualdades de rendimentos.
Em 2001, Sen contestou a desigualdade estudada a partir de rendimento e, propds uma reavaliagao
sobre a tematica. Para este autor, a desigualdade nédo deve ser estudada s6 a partir do rendimento,
mas sim através da capacidade de realizagdes e funcionamento dos individuos. Pois, para ele o que
determina a posi¢do de uma pessoa na sociedade sdo as suas realizagdes e a liberdade de a
realizar. Magalhdes e Carvalho (2010) defenderam que também deve ser levada em consideragéo
as importantes diversidades de cada contexto, mas sem deixar de questionar qual sera o espaco de
investigacao da desigualdade, quais as varidveis disponiveis no espago determinado e qual o tipo

de desigualdade que interessa estudar, desigualdades de qué?

Tilly (2006) relacionou a desigualdade ao grupo (categoria) e ao territdrio (fronteira). Isto €,
as desigualdades dao-se entre grupos diferentes separadas por fronteiras, onde acontece
interaccdo entre individuos. Para o mesmo autor o quotidiano € demarcado por fronteira que divide
0S grupos, em que a desigualdade pode ser gerada através destes, quando as transacgdes
constantes através das fronteiras geram vantagens aos que estdo em um dos lados (Magalhdes &
Carvalho, 2010). Assim, Tilly (2006) define a desigualdade como uma relagdo entre individuos, ou

conjuntos de individuos, em que a interacg@o gera mais vantagem para um dos lados.

Para Coelho (2009), a desigualdade parece mudar de origem, abrindo espagos as novas
desigualdades. Portanto, a desigualdade social conduz a varios outros tipos de desigualdades, que
para além das mencionadas anteriores, estdo a desigualdade de género, desigualdade entre racas,
desigualdades regionais, desigualdade em saude, entre outras. O que sucede € que as novas
desigualdades originadas pode ser Between (entre) ou Within (dentro) dos grupos sociais. Tilly
(2006) denominou de desigualdade categérica a desigualdade que se da por categoria (grupos) e,
entende-se por este como formas de beneficio desigual em que um conjunto de individuos ndo

recebe 0 mesmo tratamento.

Para Proenca (2009), a ideia da desigualdade social pode ser reduzida na definicdo de

politica econdmica e social, assim, seria relevante ndo s6 quantificar as desigualdades, mas
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também conhecer as suas causas e a sua natureza. Para quantificar a desigualdade séo utilizados
um conjunto de indicadores sociais, que segundo Sen (2001) estes tém como premissas que 0s
seres humanos sdo iguais no que diz respeito a uma série de caracteristicas pessoais relevantes

que influenciam no processo de interacgéo social.

De entre as desigualdades existentes, a mais falada e medida é a desigualdade de
rendimento. Porém, existem outras desigualdades, no qual o estudo implica, como desigualdade de

género, ambiental e em saude.

Existe uma vasta sucessdo de medidas sintéticas para mensurar a desigualdade na
distribuicdo de rendimento de uma dada regido, que partem de diferentes hipoteses e
conceituagdes. Porém, a utilizacdo de um ou de outro pode conduzir a diferentes resultados e
conclusdo em termos de evolugdo da desigualdade de rendimento. E dificil identificar a melhor
forma de a medir, mas cada uma consegue alcancar a desigualdade sob uma determinada dptica e
a comparagao entre diferentes resultados pode ser elucidativa/informativa caso se tenha a defini¢éo

clara de cada uma dessas medidas.

2.1.1. Principais Indicadores - indices e medidas sintéticas

Existem inumeras medidas, na literatura, para mensurar o grau de desigualdade. Alguns
sdo: Férmula de Pareto, Amplitude, Desvio da média absoluta, Coeficiente de variagao, Curva de
Lorenz, indice de Gini, indices de Theil, indice de concentracao, indice angular, entre outras.

Entretanto, a curva de Lorenz, o indice de Gini e os indices de Theil sdo as mais comuns.

2.1.1.1. Formula de Pareto

A primeira representagao analitica da curva de rendimento foi apresenta por Vilfredo Pareto.
Seja n,, = f(x) a distribuicdo de frequéncia dos rendimentos x (x variavel continua e
f(x) uma fungéo incognita), entdo n,.dx representa 0 nimero de individuos com rendimento entre

x e x + dx. Se N,. € o nimero de possuidores de rendimento iguais ou superiores a x, teremos
w
Ne= [ e ()
X

onde w é o rendimento méximo possivel, em geral considerar-se-a w = co.

Assim, Pareto concluiu que, a partir de um nivel de rendimento adequado, N, exprimia-se

mediante uma fungao hiperbdlica
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em que A e « sdo constantes positivas.

Esta formula aponta que existe uma estreita correlagdo funcional entre os niveis de
rendimento de cada estrato da distribuicdo e o numero de pessoas economicamente activas. Em
todos os casos examinados, Pareto observou que o rendimento distribuia-se com regularidade
estatistica. De um lado, situava-se grande numero de individuos com rendimentos inferiores a
média do respectivo grupo e do outro, apenas pequeno grupo de pessoas com rendimento

sensivelmente acima do valor médio.

2.1.1.2. Amplitude

A Amplitude é uma medida de dispersao que é utilizada também para medir a desigualdade

de rendimento. Este indicador (42) é expresso de seguinte forma:

R — R
Amplitude = W, (42)

onde R,,qx € Rimin S80 0s rendimentos maximo e minimos, respectivamente, e u € o rendimento
médio (Castro, 2006).

2.1.1.3. Desvio da Média Absoluta

O Desvio da Média Absoluta é também uma medida de dispersdo e uma medida absoluta
utilizada para determinar a desigualdade de rendimento. Segundo Castro (2006), este indicador é o
quociente entre a soma das distancias dos rendimentos em relagdo ao rendimento médio e total,

expressa da seguinte forma:

n_.n.R.
p=2=%_ (43)
un

onde R; € o rendimento do individuo j e n € o total da populagéo.

2.1.1.4. Coeficiente de Variagao

O coeficiente de variagao (CV) é uma medida de disperséo relativa. Ele é o quociente entre

0 desvio-padrdo e a média (44).
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2P (R — w)?
CV:\/ Y (44)
un

Segundo Castro (2006) este indicador € uma forma de evitar a insensibilidade do indicador
Desvio da Média Absoluta. Portanto, ao invés de utilizar o Desvio da Média Absoluta é mais
apropriado utilizar o Coeficiente de Variagéo, pois, ele satisfaz os quatros primeiros requisitos para

obter um “bom” indicador?.

2.1.1.5. indice de Gini e Curva de Lorenz

O indice de Gini, ou coeficiente de Gini, € um dos indices comummente utilizados para
medir o grau da desigualdade de rendimento. Ele € uma medida de desigualdade desenvolvida pelo
estatistico italiano Corrado Gini em 1912. O Gini varia entre 0 e 1, em que zero corresponde a
perfeita igualdade de rendimento (onde todos detém o mesmo rendimento per capita) € um
corresponde a desigualdade perfeita (onde um individuo, ou uma pequena parte de uma populagao,

detém todo o rendimento e os demais ndo tém). A sua construgéo € baseada na Curva de Lorenz.

A Curva de Lorenz, também denominada de curva de concentragdo de Lorenz, consiste
num gréfico que procura ilustrar a desigualdade existente na distribuicdo do rendimento entre as
familias numa determinada economia ou sociedade. Este grafico consiste num diagrama em que
num dos eixos € colocada a variavel rendimento e no outro a populagao, ambos representados por
classes percentuais. Nesse diagrama, é entdo representada uma linha representativa da
percentagem de rendimento que cabe a cada grupo da populagdo. Quando mais afastada da
diagonal estiver a linha, maior € a concentragao do rendimento, ou seja, maior € a desigualdade na
distribuicdo do rendimento entre os grupos. Esta curva mostra como a proporgdo acumulada do
rendimento, varia em propor¢gdo acumulada da populacdo, ordenados de ordens crescentes. Na

Figura 2.1 podemos visualizar um exemplo da Curva de Lorenz.

2 Requisitos para um bom indicador (Castro, 2006): (a) Anonimato — ndo interessa quem esta ganhando os rendimentos;
(b) Rendimento relativo — deve ser insensivel as mudangas de escala ou transferéncias proporcionais; (c) Populagéo —
ndo interessa o tamanho da populag&o, o que é relevante é a proporgdes de populagdo que ganham diferentes niveis
de rendimento; (d) Dalton-Pigou — a transferéncia de rendimento de um rico para um pobre devera acusar a queda na
desigualdade, e vice-versa; (e) Sensibilidade — apresentar maior sensibilidade a transferéncia entre pessoas mais
pobres do que aquelas das pessoas mais ricas; (f) Aditivamente decomponivel — este requisito deve ser satisfeito a
ponto do indicador expressar a soma de dois, ou mais, termos: desigualdade entre e dentro dos grupos.

29



Figura 2.1: Exemplo da Curva de Lorenz
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Fonte: Elaborado pela autora

O indice de Gini (IG) complementa a Curva de Lorenz, pois, ele quantifica o grau de
concentragdo dos rendimentos. Este indicador (45) é a relagdo entre a area da desigualdade

indicada por area de concentragao (A) e a area do triangulo.

IG = 2A (45)

2.1.1.6. indice de Theil - L de Theil

Em 1967, Theil apresentou dois indices para medir a desigualdade de rendimento,
denominados de T e L de Theil. O L de Theil € o unico indicador que satisfaz todos os requisitos de
um ‘bom’ indicador de desigualdade, pois, é o tnico estritamente decomponivel. E uma medida de

desigualdade baseada na teoria de informacao expressa como (Hoffmann, 1998)

1 1
L =—zln—. (46)
1y nR;

Em que R; é o rendimento do individuo i e n € o total de individuos. O L é igual a zero quando todos
os rendimentos séo iguais. Porém, ndo existe um limite superior para este indicador. Assim, por

analogia é padronizada o valor do L (L,) por forma a obter um valor entre 0 e 1:

Ly=1—e"". (47)
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O L de Theil, ou Entropia Generalizada (Theil, 1967), é muito utilizado no estudo da
desigualdade dado a sua capacidade estatistica de decomposicdo. A medida de Entropia
Generalizada (GE) € em fungdo de um parametro «, e é calculada pela seguinte formula (IDRF,
2002):

GE(a) =

48
—a [nz u(y) ] 4

em que y; é o rendimento do agregado ou individuo i, u(y) é a média da distribui¢do do rendimento

na populacao e n é o numero total de agregados familiares ou individuos.

Os indicadores de entropia, geralmente utilizados sdo GE(0), GE(1) e GE(2), e séo

determinados pelas seguintes expressoées: (IDRF, 2002)

GE(0) = %Z log# (49)
i=1 t
1IN0 v Vi
G =— ) —log—— (50)
FW =5 i p(y) neh
1 n
- S — 51

sendo as notagdes com mesmo significado apresentada anterior, na férmula da GE.

Se @ = 0 é dado um maior peso as distancias entre rendimentos na parte inferior da
distribuicéo, isto €, mede a desigualdade entre os mais pobres. No caso em que a = 1 € atribuido
peso igual a desigualdade de toda a distribuicdo. Se a = 2 é atribuido maior peso a distancia entre
rendimentos dos mais ricos. Isto significa que se d& uma maior importéncia a desigualdade entre o0s

agregados com rendimentos mais elevados.

2.1.1.7. indice Angular de Desigualdade

O indice angular de desigualdade é obtido através da analise de regressédo da variavel de
estudo sobre um indicador de posicéo relativa acumulada de cada grupo em relagao a uma variavel
socioeconomica dos grupos como o tamanho da populagéo. Ele é o coeficiente angular do modelo

estimado. Para obter o modelo, os grupos sé@o ordenados de forma crescente, da pior para melhor
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situagdo socioecénomica €, cada grupo € caracterizado por um valor que corresponde a frequéncia

média acumulada de cada grupo, ordenados em fungao da varidvel socioecondémica.

Em 1991, Wagstaff et al. analisam alguns indicadores de medida da desigualdade em
saude e, chegaram a conclusé@o que o indice angular de desigualdade e o indice de concentracao
sd0 0s mais adequados para mensurar a desigualdade em salde, pois, estes indicadores reflectem
a dimensao socioeconomica das desigualdades em saude, utilizam informagao de toda a populagéo
e sao sensiveis a redistribuicdo da populagao entre os diferentes grupos sociais. O problema com
as restantes medidas (indice de Gini, Curva de Lorenz, indice de dissimilaridade, entre outras) é
que eles néo fornecem uma medida de desigualdade social em saude. Os resultados apenas
indicam o grau de desigualdade, mas néo relaciona com o status socioecondmico dos individuos

envolvidos.

2.1.1.8. Curva e indice de Concentragio

A curva e indice de concentragé@o sao derivados da Curva de Lorenz e do indice de Gini,
respectivamente, e fornece uma medida da extenséo da desigualdade social em saude. A diferenca
entre estes indicadores é que o primeiro considera uma variavel socioeconémica em que 0sS
individuos séo ordenados. Isto é, a curva de Lorenz representa exclusivamente a desigualdade
relativa, ou seja, é indiferente ao nivel da distribuicdo. Ela pode ser entendida como a curva de
concentragdo em que a variavel de ordenagdo é a mesma da distribuigdo. A outra diferenca é que o

indice de Gini varia entre 0 e 1, enquanto o indice de concentragéo varia entre -1 e 1.

O indice de concentragdo (IC) é definido como o dobro da area entre a curva de
concentragdo, L(p) e a linha de igualdade. Para dados agrupados € expressa como (ScotPHO,
2007):

IC = (P1Ly — PyLy) + (PpL3 — P3Ly) + -+ + (Pr_1Ly — PrLr_y1), (92)

em que P é a percentagem acumulada da amostra classificada, L(p) é a correspondente curva de

concentragéo ordenada e T € o nUmero de grupos.

Apesar do indice de Gini ser a mais comum, o indice de concentragdo mostra ser mais
adequado quando se pretende medir a desigualdade considerando uma variavel socioeconomica de
ordenagéo, por exemplo, quando se pretende medir a desigualdade de rendimento levando em
consideracdo o nivel de educagao dos individuos. Todavia, o indice de Theil é considerado o mais
apropriado para medir a desigualdade de rendimento, pela sua caracteristica de decompor. Ja o
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indice de concentragao € utilizado quando se pretende medir a desigualdade em saude pelo facto

de levar em consideracao a variavel socioecondémica, que quase sempre € o rendimento familiar.

Em 1998, David Champernowne e Frank Cowell apud Medeiros (2012) mostraram que
existem pelo menos duas abordagens para medir as desigualdades: a absoluta e a relativa. A
abordagem absoluta, segundo os mesmos autores, esta relacionada a diferenca e a relativa a
razdo. Ou seja, a desigualdade absoluta pode ser medida pela diferenga entre os rendimentos e, a
relativa pela razdo (divisdo). Esta foi apenas um exemplo, apresentado pelos autores, de como
estas duas abordagens medem a desigualdade de forma diferente e que cada um conduz ao seu

proprio resultado, nédo comparaveis pelo facto das duas adoptar metodologias diferentes.

Em 2002 o Instituto Nacional de Estatistica de Cabo Verde (INE-CV) mediu a desigualdade
de rendimento usando como indicador o indice de Gini, racio decil, Share Ratio e a entropia
generalizada. Utilizou outras estatisticas adicionais como a Skewness (assimetria), Kurtosis
(curtose) e teste de Jaque-Bera para tirar conclusdes a priori sobre a desigualdade de rendimento.
Mediu-se a desigualdade de rendimento considerando a desigualdade apenas como a disperséo da
distribuicdo das despesas entre os agregados familiares. Porém, a desigualdade quantificada levou
em conta apenas as despesas de cada agregado, deixando de lado um indicador importante como o

nivel de educacao dos individuos.

A Skewness (coeficiente de assimetria) € uma medida de assimetria da distribuicdo em
torno da média. Permite medir a desigualdade do rendimento per capita entre os agregados. O
coeficiente de curtose, que tal como na assimetria, é vulgarmente o termo usado é em inglés,
kurtosis, mede o tamanho das caudas da distribuigdo em relagdo a uma distribui¢cdo simétrica. Uma

distribuicdo normal tem kurtosis igual a 3

O réacio decil é o racio entre o percentil 90 e o percentil 10 da distribuicdo. Mede a relagéo
entre o rendimento acima do qual se encontra os 10% dos agregados familiares de rendimento mais
elevado, comparativamente ao rendimento abaixo do qual se encontra os 10% da populagdo mais
pobre. O Share Ratio (no estudo do INE-CV foi adoptada o racio S80/S20) é o récio entre a
propor¢do do rendimento dos 20% da populagdo mais rico e a propor¢ao do rendimento dos 20%
mais pobres. Apesar de facilitar a manipulagéo, este indicador pouco informa sobre os extremos da

distribuico, levando as vezes a interpretacbes ambiguas.

Os exemplos emblematicos nas analises relacionadas as desigualdade de género séo o

Global Gender Gap Index (indice Global de Desigualdade de Género) elaborado pelo Férum
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Economico Mundial, o Women’s Economic Opportunity Index (indice de Oportunidade Econémica
das Mulheres) determinado pela Unidade de Inteligéncia Econdmica, o Social Institutions and
Gender Index (indice de Género e Instituigdes Sociais) da Organizacdo para a Cooperagéo e
Desenvolvimento Economico e o Gender Inequality Index (indice de Desigualdade de Género)
publicado pelo Programa das Nagdes Unidas para o Desenvolvimento (PNUD). Todos esses
estudos adoptaram na sua metodologia o0 uso de indices sintéticos para quantificar a desigualdade

de género.

Segundo, Freudenberg (2003) os indices sintéticos causam geralmente divisdes. Ha que se
ter em conta que nem todos os aspectos da desigualdade de género podem ser quantificados e
expressos em numero (assim como qualquer outra desigualdade social), o que pode levar qualquer
tentativa de quantificagdo ser alvo de criticas. Os riscos podem decorrer da omissdo de indicadores
relevantes, perda de informagéo decorrente da agregagéo, inconsisténcias metodolégicas, entre
outros. Por outro lado, o seu uso € sugerido quando se quer captar diferentes dimensdes de um

conceito multidimensional (Mainali et al., 2014).

Ainda na revisdo da literatura, foram encontrados varios indicadores consideradas para
medir a desigualdade em salde, como a razdo de taxa, diferenca de taxa, risco atribuivel
populacional, indice de efeito, indice de dissimilaridade, indice relativo de desigualdade, indice
angular de desigualdade, bem como os indicadores da area econémica como o indice de Gini, com
a sua correspondente curva de Lorenz e as variantes de ambos, como o indice de concentragéo e
Curva de concentragdo. Segundo Schneider et al. (2002), a razéo de taxa, diferenca de taxa e o
indice de efeito sdo medidas de efeito, pois, baseiam na categoria fixa das variaveis e 0s
indicadores, risco atribuivel populacional, indice de dissimilaridade, indice relativo de desigualdade,
indice angular de desigualdade sdo medidas de impacto por utilizarem categorias definidas por um
indicador socioecondémico quantificavel em termos populacionais, de modo que, se a distribui¢do do
indicador socioecondmico variar, também varia o nivel de desigualdade. Segundo o mesmo autor, 0
uso do indice de efeito, implica necessariamente conhecimentos estatisticos para a escolha do
melhor modelo e interpretacdo dos resultados. Também, deve-se considerar que 0s pressupostos

da regressdo nem sempre sdo garantidos, sendo restritivos, tornando-a invidvel em muitos casos.

As razdes de taxas e diferengas de taxas, para ScotPHO (2007), é a amplitude. Para este
autor, este indicador € a mais comum para estudar a desigualdade em saude e, envolve

comparacdo de experiéncias dos grupos socioecénomicos superiores e inferiores. As vezes, essa
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comparagdo é apresentada na forma de intervalo propriamente dita (amplitude absoluta, ou
diferenga de taxas), mas mais frequentemente como a propor¢do de um valor extremo para outro
(amplitude relativa, ou razdo de taxas). Estas sdo medidas simples e directas. Uma das vantagens
da amplitude relativa em comparag@o com a absoluta é que ela € neutra em escala, ou seja, a
desigualdade pode ser comparada para as taxas de resultado medido em diferentes escalas
(ScotPHO, 2007). Por outro lado, a amplitude tem vista para mudangas nos grupos intermediarios e
nao leva em conta os tamanhos dos grupos que estdo sendo comparados (Kunst & Mackenbach,
1994; ScotPHO, 2007).

O Risco Atribuivel Populacional (RAP) é facil de calcular e interpretar e, além de medir o
indicador de saude dos grupos com alto nivel socioeconémico, leva em consideragdo o tamanho da
populacéo, pois um numero elevado de grupos com indicador elevado, aumenta a reducéo potencial
do indicador global (Kunst & Mackenbach, 1994). Ele é uma medida de frequéncia de doenca
amplamente utilizada na epidemiologia, que requer a escolha de um grupo nao exposto ou de
referéncia A estatistica € normalmente expressa em percentagem e, € dada pela seguinte forma
(ScotPHO, 2007):

P, x (RR -1
RAP = —¢ ( )

= (53)
1+ P, x(RR-1)

Onde P, é a proporgao da populagao total no grupo exposto e RR é o risco relativo para o grupo

exposto, comparado ao risco de 1 para 0 grupo ndo exposto.

O indice de dissimilaridade € recomendavel em analises de situacdo de saude porque
pressupde a redistribuicdo da carga de doenga ou morte (Schneider, et al., 2002). O indice angular
e relativo da desigualdade leva em consideragdo o tamanho da populagdo e a posi¢ao
socioeconomica relativa dos grupos, além de serem sensiveis a situacéo de saude média (Kunst &
Mackenbach, 1994; ScotPHO, 2007). Entretanto, eles sdo complexos relativamente ao calculo e
interpretacdo, podendo fornecer resultados poucos confiaveis quando aplicados em amostra
pequena de dados agregados. Quando se trabalha com dados agrupados, a equagao de regressao
deve ser transformada para evitar heterocedasticidade.> O indice de Gini e a curva de Lorenz

utilizam informac&o de todos os individuos ou grupos da populagéo, entretanto, como ja foi referido,

3 Em estatisticas, um vetor de varidveis aleatdrias & heterocidastico se as variaveis aleatérias possuirem diferentes
variagdes. Ao utilizar um modelo Minimos Quadrados Ponderados um dos pressupostos é que o erro seja constante.
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nao consideram a situagdo socioecondémica (Kunst & Mackenbach, 1994), como o indice de

concentragao.

Em 1987, Le Grand apud Noronha e Andrade (2001), utilizou trés indicadores para medir a
desigualdade em saude entre 32 paises desenvolvidos: o indice de Gini, a diferenca da média
absoluta e o indice de Atkinson. Entretanto, estes indices ndo fornecem uma medida da
desigualdade social em salde. Os resultados encontrados pelo autor apenas indicaram o grau de
desigualdade entre os paises, nédo informando a qual classe de rendimento essa desigualdade

favorece.

Ainda nao existem muitos estudos sobre a quantificacdo da desigualdade ambiental, como
as restantes desigualdades sociais e econdmicas, até entdo apresentadas nesta dissertacdo. Dos
que existem, adoptam a metodologia do PNUD para a normaliza¢do dos dados e optam sempre
pelos indices sintéticos. Morato, Kawakubo, & Luchiari (2005) optaram pela mesma metodologia,
normalizando os indicadores basicos, como condi¢des de abastecimento de agua, destino da agua
servida e do lixo, ocorréncia de domicilios improvisados e a presenga de cobertura vegetal, através
da criag@o dos seus indices, denominados de indices basicos, e determinou a desigualdadde em

saude pela média artimética desses indices.

2.2.  Caso de estudo: Desigualdades sociais em Cabo Verde

A desigualdade de rendimento & o Unico tipo de desigualdade medida em Cabo Verde.
Entretanto, ndo existe uma série, ao longo do tempo, sobre a desigualdade de rendimento. Esta foi
medida apenas nos anos 1989, 2002 e, o ultimo incidiu-se sobre os dados do Inquérito as Despesas

e Receitas Familiares (IDRF) de 2015, onde existe até 0 momento resultados preliminares.

O Banco Mundial realizou em 1993 o primeiro estudo sobre a pobreza em Cabo Verde, com
a utilizacdo dos dados sobre as despesas das familias oriundos do inquérito as Despesas €
Receitas Familiares de 1988/89. Esse estudo revelou que 30% da populagdo Cabo-Verdiana eram
pobres e 14% eram muito pobres (pobreza extrema), ou seja, viviam com menos de 26 mil e 18 mil
Escudos Cabo-Verdianos (ECV), respectivamente, por ano. Em 2002 o percentual de populagéo
pobre era de 36,7%, sendo 62% residentes no meio rural. A pobreza extrema passou de 14% para

19.7% da populagao total, onde 68% viviam em meio rural (IDRF, 2002).

Em 2004, O banco Mundial realizou o calculo da evolugéo da pobreza absoluta de Cabo

Verde, onde também calculou o indice de desigualdade de Gini. Este indice revelou que em
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1988/89 a desigualdade era de 0,5 e em 2001/02 aumentou para 0,53. A nivel nacional, segundo os
dados do INE-CV, em 1988/89 o pais apresentou um indice de desigualdade de 0,43 e 0,57 em
2001/02. A ilha com maior indice de desigualdade foi Santo Antdo, em ambos o0s anos, passando de
0,49 para 0,65 e, a ilha com menor indice, em 1988/89, foi o Fogo com 0,39 e, em 2001/02 a ilha de
Boavista com 0,42. E de realcar que no ano 1988/89 ndo estavam disponiveis as informagées sobre
as ilhas de Boavista, Maio e Sal (IDRF, 1988/89, 2001/02). O meio urbano supera 0 meio rural na
matéria da desigualdade, apresentando um indice de 0,58 (superior ao indice global) por 0,47 do
meio rural. A desigualdade é ainda mais elevada entre os representantes dos agregados familiares

com idade compreendida entre 45 e 64 anos.

E importante referir que as metodologias utilizadas nos inquéritos de 1988/89 e 2001/02 ndo
foram exactamente iguais. No primeiro inquérito foi estabelecido como limiar da pobreza, o consumo
anual médio por habitante de 26 mil ECV e a pobreza extrema de 18 mil ECV. Ja no segundo
inquérito, o limiar aumentou para 43.250 ECV e 28.833 ECV, respectivamente, para os pobres e
muito pobres. Assim, as comparagdes realizadas ndo sdo muito confiaveis, pois, o facto do limiar ter
sido estabelecido em 67% da despesa anual média em 1988/89, contra 60% do consumo mediano
em 2001/02, pode-se constatar que os dados subestimam o aumento da pobreza que poderia ser
mais elevada. Note-se que o aumento do consumo médio anual do limiar da pobreza extrema
aumentou cerca de 60%, um valor inferior ao aumento dos pregos no consumo, estimado em 80%
naquele periodo, o que indica que, o aumento da pobreza extrema seria mais significativo

conservando a mesma definigao.

Segundo os dados do IDRF 2001/02, 10% da populagdo mais rica tinham 47% do
rendimento total, enquanto 10% da populagdo mais pobre tinham apenas 1%. Esses valores
traduziram a excessiva concentragdo de riqueza no pais. Incidindo sobre os mesmos dados,
chegou-se a conclusdo que os atributos mais importantes para explicar a desigualdade em Cabo
Verde, entre o conjunto dos atributos considerados, sao a qualificagéo na actividade, a dimensé&o do
agregado familiar, o nivel de instru¢do do chefe do agregado, o sector de actividade e o grau de

urbanizagao da residéncia do agregado (IDRF, 2002).

Em 2007, Cabo Verde foi considerado, pelas Nagdes Unidas, um pais de rendimento médio
por ter apresentado um Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) de 0,736. Desde ent&o, Cabo
Verde passou por uma ftransicdo com bastante sucesso de um nivel muito baixo de

desenvolvimento para um nivel mais alto, porém, a pobreza é ainda um problema que esse pais
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enfrenta. O Questionario Unificado de Indicadores Basicos de Bem-estar (QUIBB) de 2007, um
inquérito realizado pelo INE-CV, revelaram uma percentagem de agregados familiares pobres de
38,6%, sendo 6,9% consideradas em pobreza extrema. A populacéo total de pobre incidiu-se em
26,6% e, apesar do aumento da populagéo entre os anos 2001/02 e 2007, houve uma diminui¢éo
do numero de pobres de 172.572 em 2001/02 para 130.892 em 2007, cerca de 41.680 individuos
(INE-QUIBB 2007).

A desigualdade na distribuigdo do rendimento em Cabo Verde € um facto que pode explicar
0 aumento da pobreza apresentada no ano 2001/02, face ao ano 1988/89. Se esta distribui¢ao for
muito elevada pode levar a um impacto negativo das politicas de redistribuicdo sobre a pobreza, por
outras palavras, podem levar a coliséo nos dominios da educagdo, saude, ambiente, justica e
seguranga, entre outras. A propor¢do elevada dos pobres no meio rural € um indicio, ou uma
consequéncia, da desigual distribuigdo do rendimento a nivel do pais, pois, a maioria dos pobres

sdo mulheres, com nivel de escolaridade baixa.
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3. MATERIAL E METODOS
Esta seccdo apresenta os métodos que foram seguidos no sentido de alcangar os
objectivos do presente trabalho. Primeiramente s&o apresentadas as areas de estudo, de seguida
as variaveis, e as suas respectivas fontes, utilizadas para os célculos dos indices de desigualdades,
bem como os Softwares utilizados. Dando seguimento, apresentam-se as metodologias adoptadas

para determinar os indices de desigualdade e as técnicas de analise dos dados adoptadas.
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3.1.  Area geografica de Estudo

Cabo Verde é um arquipélago composto por 10 ilhas, sendo uma desabitada, 13 ilhotas, 22

concelhos e 32 freguesias, situado a cerca de 450 km ao largo da costa da Africa Ocidental. O pais

dispde de 4.033 Km? de area. As ilhas sdo dividas em Barlavento e Sotavento. O Barlavento é

composto pelas ilhas de Santo Antdo, S&o Vicente, Santa Luzia (desabitada), S&o Nicolau, Sal e

Boavista e, 0 Sotavento é composto pelas ilhas do Maio, Santiago, Fogo e Brava. A ilha de Santiago

é a maior ilha do pais, e é onde se situa a capital do pais, Cidade da Praia. Sé esta ilha contém

mais da metade da populagéo de Cabo Verde e, apenas o concelho da Praia tem quase 1/3 da

populacéo (Projeccoes Demogréaficas de Cabo Verde, 2013).

As éareas de estudo seleccionado para a aplicagdo da metodologia deste estudo séo os 22

concelhos das nove ilhas habitadas do pais (Figura 3.1).

Figura 3.1: Area de estudo — Arquipélago de Cabo Verde

ARQUIPELAGO DE CABO VERDE

Aot PoN
~— llhas Barlavento 2 415
. " < (}
g A, "
L) :
J,‘
o2t
& J j\/ %
71 \v‘ / 51
p. /M ’\\,, >
J X,
1 WVast 76 A
\ ‘?.)
_ 73
72 77 (o, N
: Lo A )N llhas Sotavento
NE 7B
} g
7T "
. L, Q\ N
of ‘Z{ 1)
i il 26> L)
ﬁ\7\3‘
- i 72/,‘({@\. \
s zhgz,gi\}
(- 7
a & B A 0 25 50 Km
iy L

- Ribeira Grande 11
-Paul 12

- Porto Novo13

- Séo Vicente 21

- Ribeira Brava 31

- Tarrafal Séo Nicolau 32
- Sal 41

- Boavista 51

Maio 61

- Tarrafal 71

- Santa Catarina 72

- Santa Cruz 73

- Praia 74

- Sao Domingos 75

- Sdo Miguel 76

- S&o Salvador do Mundo 77
- Séo Lourengo dos Orgéos 78
- Ribeira Grande Santiago 79
- Mosteiros 81

- Séo Filipe 82

- Santa Catarina Fogo 83

- Brava 91

&
D &

Fonte: Elaborado pela autora

40



3.2. Dados - variaveis e fontes

Os dados utilizados para este estudo sdo dados provenientes de fontes administrativas
(Ministério de Saude e Boletins Oficiais) e de inquéritos por amostragem e recenseamento realizado
pelo INE-CV desde 2000 até 2015. Os dados do Ministério de Saude foram obtidos dos relatérios
estatisticos anuais dos anos 2005 a 2014. Os Boletins oficiais (B.O.) utlizados para obter os eleitos
municipais foram: B.O. 1996, 2001, 2004, 2008 e 2012. Os dados dos inquéritos por amostragem
foram obtidos do Inquérito as Despesas e Receitas Familiares (IDRF, 2001/02), Inquérito Multi-
Objectivo Continuo (IMC, 2012 a 2015), Inquérito ao Emprego (IE, 2011) e Questionario Unificados
dos Indicadores Basicos do Bem-Estar (QUIBB, 2007), e dados dos Censos (2000 e 2010). As
variaveis e as respectivas fontes, utilizadas para o calculo de cada indicador se resumem na Tabela
3.1.

As informagdes foram organizadas numa estrutura simples de base de dados com o nome
‘inequality_SIG_TMoniz.mbd”, onde as informagdes de cada ano s&o uma feature class
independente (Ver Anexo I). Toda a informagéo utilizada inicialmente neste trabalho é do tipo
poligono (dados por concelho). Com a analise houve necessidade da criagdo de uma nova
geodatabase por motivo de espago e melhor organizacdo. Assim, a nova geodatabase nomeada de

‘inequality_Analysis_TMoniz.mbd” serviu para armazenar os resultados das analises.

3.3.  Softwares utilizados

O principal Software utilizado para o desenvolvimento deste trabalho é o ArcGIS verséo
10.4. Este Software é, hoje, considerado como uma poderosa ferramenta, possibilitando as analises
espaciais, assim como a aplicagdo das estatisticas espaciais. Uma outra ferramenta, também
utilizada neste trabalho é o Statistical Package for the Social Sciences (SPSS) 22.0 para fins
exploratérios do qual ndo seria possivel obté-lo através do ArcGIS. O Software Excel foi utilizado

para organizacdo de informagdes em tabelas e graficos e calculos intermédios.
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Tabela 3.1: Variaveis e indices de caracterizagao da desigualdade social e suas respectivas fontes

indice Dimensao Variaveis/indicadores Fonte
Satde (S) Taxa de Mortalidade Materna (TMM) Ministério de Salde
Taxa de Fertilidade na adolescéncia (TFA) INE - Censo 2000 e 2010
Eleitos Municipais B.O.
) Educagéo (Edu) Populaggo adulta com pelo menos o ensino secundario INE - Censos, IMC
INDICE DE DESIGUALDADE DE .
GENERO (IDG) Taxa de alfabetizagdo INE - Censos, IMC
Taxa de participagdo no mercado de trabalho remunerado INE - IDRF, Censos, IMC, IE
Trabalho (T) Taxa de participacéo no mercado de trabalho ndo remunerado INE - MUT, 2012
Médias de horas habitualmente trabalhadas INE - IMC, MUT
Esperanca de Vida (EQ) Esperanca de vida ao nascer INE
Percentagem de AF com ligagdo a rede publica de distribuicdo de dgua | INE - Censos, IMC
Qualidade ambiental Percentagem de AF com ligagéo a rede de esgoto ou fossa séptica INE - Censos, IMC
iNDICE DE DESIGUALDADE Modo de deposigéo dos residuos sélidos (lixos) INE - Censos, IMC
AMBIENTAL (IDA) Percentagem de Alojamento improvisados INE - Censos, IMC
Condigdes da habitagéo Percentagens de AF com acesso a cozinha INE - Censos, IMC
Percentagens de AF com electricidade INE - Censos, IMC
. ; Saneamento de qualidade | Nimero de individuos vivendo com saneamento basico INE - QUIBB 2007
INDICE DESIGUALDADE EM SAUDE ) , " i
(IDS) Rendimento Rendimento familiar per capita INE - QUIBB 2007
Doenga NUmero de individuos doentes INE - QUIBB 2007
iNDICE DE DESIGUALDADE Rendimento Rendimento familiar per capita INE - IDRF 2001/02, QUIBB 2007
ECONOMICA (IDE) Educagao Nivel de educagéo INE - IDRF 2001/02, QUIBB 2007

Rendimento total

INE -

IDRF 2001/02, QUIBB 2007

Fonte: Elaborada pela autora
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3.4.  Calculo dos indices de desigualdade
3.4.1. Pré-processamento dos dados

Trabalhar com indicadores muito diferentes, como € o caso, requer uma normalizagdo com
0 objectivo de obter uma escala comum para agregacdo. Assim, foram utilizados os parametros
maximos e minimos para cada indicador. A normalizacéo foi realizada através de uma equagéo pela
qual o valor observado € convertido em uma proporcao da distancia entre valores minimo e maximo

escolhidos como parametros

[ = Yo~ Vmix ”

Umin — Vmax

em que I é o indicador, v, é o valor observado, v,,;in € Vs, S0 0S valores minimo e maximo,
respectivamente, fixados. Assim, quando mais préximo o valor observado estiver do valor maximo,
menor sera 0 numerador e menor o indice, indicando uma boa situagdo. Em contrapartida, quando
mais proximo estiver do valor minimo, maior sera o indice e pior é a situagdo. No entanto, quando
os indicadores forem obtidos em taxas ou percentagem, ndo ha necessidade de normalizacao, pois,
ja se encontram no intervalo O e 1.

A classificagao da desigualdade adaptada da classificagdo do IDH, utilizando os valores dos

coeficientes, € conforme apresentada na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Classificagdo dos indices de desigualdade

indices Classificagdo

0<ID=<0,2 Desigualdade muito baixa
0,2<ID<0,4 Desigualdade baixa
04<ID<0,6 Desigualdade média
0,6<ID<0,8 Desigualdade elevada
08<ID<1 Desigualdade muito elevada

Fonte: adaptada (Gao, 1999) da classificagdo do IDH, PNUD

3.4.1.1. Tratamento de zeros

Alguns dos indices medidos sao médias geomeétricas, portanto, ndo podem ter indicadores
com valores nulos. Para tal, é definida estratégias capazes de reflectir da melhor forma os
indicadores.

A morte materna € nula em quase todos os concelhos do pais. Portanto, a fim de garantir a
confidencialidade das informagdes é utilizada a taxa de mortalidade materna a nivel nacional. Ou

seja, a taxa de mortalidade materna é igual para todos os concelhos.
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A representatividade parlamentar é a taxa de assentos parlamentar a nivel do pais. Esses
assentos envolvem deputados eleitos por circo eleitoral e ndo por concelho. Em Cabo Verde existe
10 circulos eleitorais, cada circulo corresponde a uma ilha, com excepgéo da ilha de Santiago que é
dividida em dois circulos, o Norte e o Sul. Entretanto, para medir a desigualdade de género de cada
concelho ndo podemos usar essas informagdes. Assim, considerou o uso dos eleitos municipais, ou
seja, os deputados eleitos para assembleia e camara municipal.

Através das elei¢bes autarquicas sao eleitos deputados para as camaras municipais e para
a assembleia municipal. Sendo assim, estes dados parecem mais adequados, pois, reflecte a
realidade de cada municipio.

Para a medi¢édo dos indices foram tidas em consideracdo os indicadores apresentados no
capitulo anterior, excepto para o indice de desigualdade de género e ambiental que se optou pelas

médias geométricas e aritméticas.

3.4.2. indice de Desigualdade Econémica (IDE)

A desigualdade econdmica € o que Therborn (2006) designou de desigualdade de recursos,
pois, esses ndo se resumem ao rendimento, referem-se também ao conhecimento e a educagéo.
Assim, para determinar o indice de desigualdade econoémica foram utilizados como indicadores o
rendimento per capita dos agregados e o nivel de educagdo dos membros. As medidas utilizadas

para medir a desigualdade econémica foram a Curva de Lorenz € o indice de Gini.

Para obter as duas medidas, foi agregada, primeiramente, o rendimento per capita dos
agregados segundo uma analise multivariada denominada de analise de Clusters. Esta técnica
permitiu agrupar os rendimentos com base no nivel de educagao dos individuos. Apés a obtencédo

dos grupos foi calculado o grau da desigualdade através do indice de Gini da seguinte forma

em que
AA = 0,5 - AB (56)
€
(Riy1 + R)
Ag = Z i+1 (57)
i=1 2 X—

A, € aareada curva, A é a area abaixo da curva, R; € a percentagem acumulada do rendimento

do grupo i, N é o numero total de grupo.
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As bases de dados utilizadas para medir esta desigualdade foram o IDRF 2001/02 e o
QUIBB 2007. O IDRF 2001/02 tinha como principal objectivo elaborar o perfil de pobreza da
populacdo. O inquérito foi a nivel nacional por amostragem do agregado familiar. Este era composto
por quatro questionarios. Assim, forneceu informagdes sobre as condi¢des dos alojamentos dos
agregados, as caracteristicas dos individuos, a saude, a educagdo, a migracdo, a actividade
economica dos individuos, as despesas e as receitas individuas e dos agregados. O QUIBB 2007 foi
implementado para recolher quantidade minimas de informagdes necessérias a identificagéo e a
classificagdo de grupos alvos, e para fornecer os indicadores de base de bem-estar que permite
acompanhar os programas de luta contra a pobreza. O questionario foi desenvolvido de modo a
recolher informagdes sobre as caracteristicas das familias, informagdes, essas, que permitem medir
0 acesso a utilizacdo e o grau de satisfagdo em servicos sociais. O inquérito utilizou uma
metodologia desenvolvida pelo Banco Mundial, Bureau International du Travail (BIT), UNICEF e o
PNUD. O inquérito abrangeu todo o territério nacional, por uma amostra de 8.175 agregados

familiares, correspondendo a 355 distrito de recenseamento distribuido por concelho.

3.4.3. indice de desigualdade em Saude (IDS)

O indice de desigualdade em saude considera como medida de salde a doenca. Este
indicador reflecte todos os individuos que tiveram alguma doenga nas quatro semanas antes do
inquérito. O que se pretende saber € o grau de desigualdade da distribuicdo dos doentes causada
pela diferenca nos valores do rendimento familiar per capita tendo em conta o saneamento basico.

Este indice, ao contrario dos outros, varia entre -1 e 1.

O Saneamento basico é um dos indicadores considerados essenciais para as condigdes de
acesso a beneficios sociais na area da saude. Assim, é utilizado um indicador, nomeado de
saneamento de qualidade. Este indicador é classificado segundo as seguintes variaveis: agua
potavel, sistema de descargas de aguas residuais, e depositos de residuos solidos. A agua potavel
considera a populagéo com ligagéo a rede publica de distribuicdo de agua e que € a principal fonte
usada no agregado; O sistema de descargas de aguas residuais considera a populagdo cujo
agregado tem ligacdo a fossa séptica ou rede de esgoto e que € o principal modo de descargas; € a
deposigéo de residuos sélidos considera a populagdo cujo principal modo de depositos de lixo do
agregado € contentor ou recolha por carro. Portanto, sdo considerados populagdo com saneamento

de qualidade as que possui ligacao a rede publica de distribui¢do de agua e que a agua principal de
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uso provém da mesma fonte, que possui um sistema de descargas de aguas residuais e faz uso

para tal, e que o principal modo de deposigéo de lixo € por carro ou contentor.

O indicador utilizado para mensurar a desigualdade em saude foi o indice de concentragéo.
Assim, a variavel socioeconémica utilizada foi o rendimento familiar per capita dos agregados
familiares. Entdo, o indice de concentragdo foi obtido através da relagdo entre a populagao
acumulada com saneamento de qualidade, ordenada de forma crescente segundo o seu rendimento

familiar per capita (X), em relacdo a populagdo acumulada de individuos doentes (Y)

n—-1
10=1=) (s + 1) X Kiay = X0, (58)
i=1

3.44. indice de Desigualdade de Género (IDG)

A estratégia metodologica empregada na constru¢do do indice de desigualdade de género
adopta 0 mesmo procedimento matematico do PNUD, sendo os pontos de diferenga a incluséo de
indicadores como média de horas habitualmente trabalhadas, taxa de participagéo no trabalho ndo

remunerado, taxa de alfabetizagao e esperanca de vida ao nascer.

Portanto, as dimensGes utilizadas para o calculo deste indice sdo a educagdo, a saude
reprodutiva, o trabalho e a esperanca de vida. A educagdo considera o percentual de mulheres
eleitas municipalmente, a percentagem de populagdo adulta (maior ou igual a 25 anos) com pelo
menos 0 ensino secundario e a taxa de alfabetiza¢do. A saude reprodutiva leva em consideragéo a
taxa de mortalidade materna e a taxa de fertilidade na adolescéncia. O trabalho considera a taxa de
participacdo no mercado de trabalho remunerado e ndo remunerado e média de horas trabalhadas

habitualmente. Por fim, a esperanca de vida é a esperanga de vida ao nascer.

Os efeitos da educagdo da mulher se manifestam e interferem de formas variadas e
abrangentes na vida pessoal, familiar e da sociedade. Mulheres com mais acesso a educagdo
promovem aumento do potencial de geracao de rendimento e tém autonomia nas decisdes pessoais
e controlam a propria fertilidade. Tém também maior participagdo na vida publica, tendo assim mais
capacidade de melhorar a propria qualidade de vida e a de suas familias. Portanto, os indicadores
relacionados a educacdo neste aspecto é de extrema importancia. Para isso, foi também
acrescentada um indicador nesta dimensdo que é a taxa de alfabetizacdo. A média de horas
trabalhadas habitualmente reflecte o tempo gasto em trabalhos e a taxa de participagdo no trabalho
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ndo remunerado é incluida porque, apesar dos homens superarem as mulheres no trabalho

remunerado, as mulheres transpdem os homens (MUT, 2012).

O indice baseia-se na média geral das médias gerais de ordens diferentes — a primeira
agregacao foi pela média geométrica entre dimensées, estas médias, calculadas separadamente

para mulheres e homens, foram depois agregadas usando uma média harménica entre géneros.

Para mulheres a formula de agregagéo é

1/2 1/3

dlr1 1 s 1 59
Gp = (W X m) X (PMy X ESp X TA)1/3 x (TPRF X TPNRy X m) X Eo(F) (59)

e para homens ¢

1 1/3
- (M)) x Eg(M)  (60)

4
Gy = \/(PMM X ESy X TAy)1/3 x (TPRM X TPNRy; X

em que TMM é a taxa de mortalidade materna, TFA a taxa de fertilidade na adolescéncia, PM a
percentagem de eleitos municipais, ES a percentagem da populagdo adulta com pelo menos o
ensino secundario, TA é a taxa de alfabetizados, TPR a taxa de participagdo no mercado de
trabalho remunerado, TPNR a taxa de participagéo no mercado de trabalho ndo remunerado, u, é a

média de horas habitualmente trabalhadas e E, é a esperanca de vida ao nascer.

A harmonizagéo dos indices femininos e masculinos agregados foi obtida da seguinte forma

-1 -17"1
HARM(GF,GM)=[(GF) ;(GM) ] . (61)

A utilizagdo da média harménica das médias geométricas dentro dos grupos capta a
desigualdade entre mulheres e homens e faz o ajustamento para a associagao entre dimensoes
(PNUD, 2011).

O proximo passo foi calcular a média geométrica das médias aritméticas para cada
indicador. O padrdo de referéncia para o calculo da desigualdade foi obtido pela agregagao dos
indices feminino e masculino, usando ponderagdes iguais e agregando depois os indices entre
dimensdes. As médias das dimensdes salde (S), educagao (m) trabalho (T) e esperanga de

vida (E,), foram obtidas pelas seguintes expressdes
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_ 1 1

ETa YPMg X ESp X TAp + 3/PMy X ESy X TAy
u = )

2 (63)
TPRr + TPNR +;+TPR + TPNR +L
7= F FTun(F) M M pur (M) (64)
6
€,
g, = L) + E(M) (65)
2
A agregacéo foi dada pela formula
Grjg = i/s‘ x Edu x TPMT x E, (66)
O indice de desigualdade de género € expresso
HARM (Gg, G
1DG = 1 — TARM(Gr. Gu) (67)

Gr i

A média aritmética da dimensao saude nao deve ser interpretada como uma média dos
indices femininos e masculinos correspondentes, mas como um ponto a meio caminho das normas
estabelecidas para os indicadores de saude reprodutiva — menos mortes maternas e menos

gravidez na adolescéncia (PNUD, 2011).

3.4.5. indice de Desigualdade Ambiental (IDA)

A quantificagdo do Indice de Desigualdade Ambiental (IDA) foi baseada na metodologia
adoptada pelo Schneider et al. (2002) e Morato et al. (2005). Porém, para este estudo, é levada em

consideragéo as condi¢bes de habitagao dos Agregados Familiares (AF).

O IDA foi mensurado através de duas dimensfes: a qualidade ambiental e a condigao de
habitagdo. O indice da qualidade ambiental foi obtido através de trés indices simples: o indice de
abastecimento de agua (IAA), indice de evacuagdes de aguas residuais (IEA), e indice de residuos

solidos (IRS). O primeiro indice é a percentagem de AF com ligacéo a rede publica de distribuigdo
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de agua, o segundo considera a percentagem de ligagao a rede de esgoto ou fossa séptica e, o
terceiro € 0 modo de depdsito dos residuos sélidos (lixos). Para este Ultimo, foi considerado a
percentagem de AF que s&o recolhidos os lixos na sua residéncia (através de carro) e/ou séo

colocadas nos contentores. O indice da qualidade ambiental (IQA) é a média dos indices simples:

IEA + IAA + IRS
104 = 3 . (68)

A condi¢do de habitagdo considera quatro indices simples: percentagem de alojamentos
improvisados, percentagem de agregados familiares com instalagdes sanitarias, percentagens de
agregados familiares com acesso a cozinha e percentagens de agregados familiares com luz

eléctrica. O indice de condi¢des de habitagao (ICH) é a média aritmética dos indices simples.

O indice de desigualdade ambiental (69) é a raiz quadrada dos indices das duas

dimensdes, qualidade ambiental e condi¢des de habitagéo.

IDA = \/IQA X ICH. (69)

3.5.  Analise dos Dados
3.5.1. Analise descritiva da distribuicao espacial

A anélise descritiva dos dados iniciou-se com a distribuicdo espacial da populagéo de Cabo
Verde, com informagbes dos dois ultimos Censos (2000 e 2010). O método utilizado para
representar a populagéo, espacialmente, foi 0 método de classificagédo de dados Natural Breaks
(que pode ser traduzido para “quebras naturais”), também denominado de método de Jenks. Este
método utiliza um algoritmo iterativo que procura diminuir a variancia dentro dos grupos e maximizar
a variancia entre os grupos. A maior vantagem do método € que ele considera explicitamente a
distribuicdo dos dados. Por outro lado, a desvantagem do método é a dificuldade de entendimento
da légica para a maioria dos utilizadores do mapa, além disso, os valores da legenda da
classificagao (intervalos das classes), geralmente, parecem néo ser intuitivos. De qualquer maneira,
este método foi utilizado aqui em razéo da capital do pais (Cidade da Praia) possuir valores muito
discrepantes (maiores) em comparagéao aos restantes concelhos (caracteristica de um outlier), pois
este método discrimina a capital dos restantes concelhos (ESRI, 2016). De seguida, foram aplicadas
as estatisticas descritivas classicas, como média, desvio padrdo, amplitude, coeficiente de variagao,
bem como as andlises de valores ausentes e outliers. Para além destas estatisticas, foram

aplicadas as técnicas da estatistica descritiva espacial, descritas teoricamente na secgéo 2.2.1.
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Estas técnicas foram implementadas com o objectivo de resumir e apresentar as informagdes de
forma a facilitar a sua interpretagdo. Com este intuito, de um lado, utilizou-se uma medida de
tendéncia central espacial: Mean Center (Centro médio) espacial, ponderado pelo rendimento per
capita, rendimento total, IDE, IDA e IDG. De outro lado, duas medidas de dispersdo espacial:
distancia padréo e elipse de desvio Padrdo. Estas técnicas de estatistica espacial, juntamente com
os SIG, foram aplicadas para descrever a distribuicdo espacial de dados econémicos, bem como as
desigualdades. Como é possivel verificar na Figura 1.2 estas medidas sdo simples, pois, necessitam
apenas da ligagdo com a feature class inicial. Todavia, a representagdo grafica da informagéo da
disperséo e da orientagdo ndo € apresentada em conjunto, sendo apenas a informagao do centro

médio apresentada em conjunto com uma das anteriores.

Para a analise espacial foram utilizadas as informagdes estatisticas por ilha — rendimento
per capita, rendimento total e desigualdades (IDE, IDA e IDG). Estes indicadores, rendimento per
capita e rendimento total, foram utilizados para esta analise em razdo de serem mais
representativas da riqueza do concelho. Analisando a realidade de cada ilha (Cabo Verde),

comparou-se a dispersao do rendimento total do rendimento per capita e do IDE, IDA e IDG.

As ferramentas da distribuicdo espacial possuem o0s seguintes campos a serem
preenchidos (ESRI, 2016):

e Input (entrada) da feature class — é o campo de entrada da feature class que se
pretende analisar;

e Qutput (saida) da feature class — nesse campo é especificado o local onde se
pretende guardar os resultados

e Peso (opcional) — nesse campo é especificado a variavel que servira como
ponderador para a determinag@o da medida de distribui¢do. Este campo é opcional;

e (Caso (opcional) — campo usado pelos grupos de features para separar a medida de
distribuicdo calculada. O caso pode ser inteiro, data ou string.

e Dimenséo (opcional) — este campo é disponivel apenas para a ferramenta mean
center. E um campo numérico que devera conter valores de atributos a partir dos

quais € determinado o valor médio.

A medida disténcia padrdo (ou desvio padrdo) contém um campo denominado de circle size

(tamanho dos circulos). O tamanho dos circulos de output em distancia padrdo. O tamanho do
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circulo padrédo € 1; as escolhas validas sé&o 1, 2 ou 3 desvios padrdo. E, a elipse de desvio padréo

(ou elipse de distancia padréo) contém um campo denominado de tamanho da elipse (ellipse size).

Para que a aplicacdo das medidas distancias padréo e elipse de desvio padrao sejam
aplicaveis é necessario que a feature class de entrada tenha pelo menos trés features. Em razéo, foi
utilizada como campo de separacéo a ilha, porém, a maioria das ilhas ndo possuem o minimo de
trés concelhos. Neste caso, pode-se dizer que as medidas seriam validas apenas para as ilhas de
Santo Antdo, Santiago e Fogo. Entretanto, no ano 2002 néo existia o concelho de Santa Catarina do
Fogo, o que levou a ter duas features para a ilha do Fogo e, consequentemente, néo foi possivel

obter as duas medidas, distancia padréo e elipse de desvio padrao, neste ano para esta ilha.

Como a unidade espacial deste estudo € o concelho (representado por um poligono)
procedeu-se, primeiramente, a transformacao dos poligonos em pontos, mais especificamente nos
centros geométricos. De seguida, foram determinadas medidas de distribui¢do, iniciando pelo
calculo do centro médio e terminando na elipse de desvio padréo. Apos a obteng¢ao dos resultados,
procedeu-se a conversao destes, que se encontrava num formato Shape file, para graus minutos e
segundos usando a ferramenta Convert Coordinate Notation (Converter notagao de coordenadas).

De seguida foram exportados os resultados para o Excel para as devidas organizagdes tabulares.
3.5.2. indice de vizinho mais préximo

A primeira hipotese em que se baseia para fazer inferéncia para uma populagao a partir de
sua amostra é de que esta é aleatoria. Assim, com a finalidade de verificar se as distribuicbes em
anadlise sao aleatdrias, foi determinado o indice de vizinho mais préximo. Este foi obtido pela
ferramenta Average Nearest Neighbor que compde as ferramentas da estatistica espacial. Nos
campos que fazem parte desta ferramenta especifica-se 0 método de distancia que se pretende
utilizar, sendo que das duas distancias disponiveis, euclidiana e a distancia Manhattan, foi a
euclidiana. O campo area é opcional e € onde se pode especificar o valor do tamanho da area (valor

numérico).

3.5.3. Autocorrelagao espacial

Para o teste de autocorrelagao espacial foram determinados os indices Global e Local de
Morans utilizando como campo os indices de desigualdade dos anos em anélise. O indice Global de
Morans foi obtido pela ferramenta Spatial Autocorrelation (Morans 1) e o indice Local de Morans pela

ferramenta “Clusters and Outliers Analysis”. Esta Ultima, identifica valores extremos espaciais, bem
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como os hot e cold spots estatisticamente significativos, utilizando a estatistica de Anselin Local
Morans | (2). Dado um conjunto de features (Input feature class) e um campo de anélise (campo de
entrada), esta ferramenta identifica agrupamentos espaciais de features com valores altos e baixos.
Para fazer isso, a ferramenta calcula o valor de um Morans Local |, score-z, valor pseudo-p e um
codigo que representa o tipo de cluster para cada feature estatisticamente significativa. Os valores
pseudo-p estdo associados ao scores-z e, representam a significancia estatistica dos valores dos
indices calculados. Na representagao espacial, o resultado é uma tipologia de padrdes COType que
distingue entre uns clusters estatisticamente significativos:

e HH: Alto-Alto — agrupamento de valores altos e proximos. Indica que tanto o valor
do atributo, quanto o valor médio para os seus vizinhos, estdo acima da média do
conjunto;

e HL: Alto-Baixo — outlier de valores altos que nao se agrupam, pois se encontram em
meio de valores baixos. Ou seja, valor positivo e média dos vizinhos negativa;

e LL: Baixo-Baixo — agrupamento de valores baixos e proximos. Indica que o atributo
e media dos vizinhos estéo abaixo da média do conjunto;

e | H: Baixo-Alto — outlier de valores baixos que nao se agrupam, pois se encontram
em meio de valores altos. Ou seja, valor negativo e média dos vizinhos positivos;

Pode-se verificar a dependéncia espacial através dessa representacdo espacial. As tipologias HH e
LL indicam pontos de associagao espacial positiva, no sentido que uma localizagéo possui vizinhos
com valores semelhantes, ou seja, a area para o valor do atributo considerado esté cercada por
areas que tem comportamento semelhantes. E, as tipologias HL e LH indicam pontos de associagéo
espaciais negativas (valores baixos estao cercados por valores altos). Essas duas Ultimas tipologias
representam os valores que ndo sdo possiveis de serem agrupados, outliers, pois apresentam
valores distintos em suas proximidades. Contudo, a significancia estatistica pode ser observada

através do score-z ou valor-p do indice.

3.5.4. Analise Hot Spot

A analise Hot Spot foi aplicada com a finalidade de verificar concelhos com indices de
desigualdades elevados (Hot Spotf), onde deve-se dar especial atengdo. Para que o calculo se
realize é fundamental a escolha do campo de atributos ao qual se pretende analisar, sendo restrita
aos campos que apresentam valores numéricos (Dias, 2013). Assim, foi utilizada como valor de

atributo os indices de desigualdade de cada ano em estudo. O modelo de conceptualizagéo
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seleccionado foi a “banda” de distancia fixa (fixed distance band), onde cada feature é analisada
num contexto de features vizinhas, dentro de uma distancia especifica. Por sua vez, a escolha da
distancia é também um dos parametros, sendo esta a distancia euclidiana. Esta deve-se ao facto,
de que com esta distancia seja definida uma distancia em que uma feature tenha pelo menos uma
feature vizinha. Para um indice de Morans significativo foi aplicada a correcgdo FDR na anélise Hot

Spot. Este ultimo procedimento ndo se fez necessario apenas para o IDG do ano 2000.

Os parametros e seus respectivos tipos, bem como as suas descri¢des utilizados para a

analise Hot Spot, encontram-se descritos na Tabela V.1.

3.5.5. Analise de clusters

Para a realizacdo da analise de cluster foram utilizadas como varidveis os indices de
desigualdade ambiental e de género (IDA e IDG), pois, estes indices ndo apresentaram outliers,
valores atipicos capazes de influenciar os resultados, em nenhum dos anos em analise, ao contrario
do indice de desigualdade em saude e indice de desigualdade econémica (Ver Gréfico 1.1 - 11.4) e,
apresentam dependéncia espacial, ou seja, sdo passiveis de serem analisadas espacialmente. Por
falta de dados suficientes para o calculo do IDA no ano 2011, nao foi aplicada a analise de cluster
para este ano. Assim, foi possivel agrupar concelhos de acordo com os indices dos anos 2000,
2010 e 2012 a 2015.

A ferramenta utilizada para aplicar a analise de cluster € o Grouping Analysis.* Esta
ferramenta cria grupos com restricbes espaciais e temporais ou sem 0s mesmos. As restricdes
podem ser seleccionadas no campo restricdo espacial (constraint spatial) onde é especificada a
limitac&o espacial desejada (ESRI, 2016):

e Agrupamento por Contiguidade dos limites/bordas apenas (Contiguity Edges Only)
— indica que as classes s6 podem ser parte do mesmo grupo se eles partilham um
limite;

e Angulo de Contiguidade das fronteiras/bordas (Contiguity Edges Corners) — indica
que as classes so podem fazer parte do mesmo grupo se eles partilham um limite
ou uma fronteira;

e Triangulagéo Delaunay (Delaunay Triangulation) — indica que uma classe € incluida

em um grupo se pelo menos uma outra classe € vizinho natural;

4 As andlises, usando as ferramentas do ArcToolBox, foram realizadas com o apoio do BuildModel. Estes modelos
podem ser visualizados no Anexo |.
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e Kk vizinhos mais proximo (k nearest neighbors) — indica que uma classe faz parte de
um grupo se pelo menos uma outra classe € um dos k vizinhos mais préximo. k
indica o numero de vizinhos que devem ser tidos em conta;

e Ficheiro como base para os pesos espaciais (Get spatial weights from file) — define
as relagdes espaciais e temporais entre classes;

e Nenhuma restricdo espacial (No constraint spatial) — na@o impor restrigdes

contiguidade ou proximidade.

Se nenhuma restrigdo espacial for aplicada a ferramenta grouping analysis usa um algoritmo k-

médias, do inglés k-means, que é uma das técnicas néo hierarquicas.

a) Numero 6ptimo de Grupos

O numero Optimo de grupos a criar na anélise de clusters é de extrema importancia na
medida em que se pretende criar grupos com elementos homogéneos dentro do mesmo grupo e
heterogéneos entre os grupos. Ha casos em que ndo se sabe ao certo 0 numero de grupos que se
pretende criar. Assim, uma mais-valia que a ferramenta grouping analysis tras € a possibilidade de
avaliar o nimero de grupo ‘ideal’. Quando é seleccionado o campo “avaliar o numero ideal de
grupo” esta calcula a estatistica pseudo-F para cada numero de grupo e o R2 para cada variavel
dentro de cada grupo. Para este Ultimo quando mais elevado for o valor melhor a variavel diferencie

0S grupos.

Neste sentido, antes da obtengéo dos grupos foi aplicada a ferramenta grouping analysis

com a finalidade de obter o niumero 6ptimo de grupos.

Foram, também, utilizadas a matriz de proximidades e o dendrograma para validar o
numero de grupos. A matriz de proximidade foi criada com a ajuda do SPSS, pelo facto de se
pretender obter a distancia entre os concelhos, e ndo entre os anos (features layer), aplicando os
métodos vizinhos mais proximo e distancia euclidiana. Havia possibilidade de obter esta matriz
através da ferramenta Generate Near Table ou Near. Mas, para isso era preciso que cada concelho
seja uma feature class, pois, estas ferramentas calculam as distancias de uma feature a feature
mais proxima. O dendrograma foi obtido através da ferramenta dendrogram. O processo da

construcao do dendrograma pode ser visualizado na Figura I.7.

O ponto de corte do dendrograma foi determinado utilizando o método de Mojena (1977),
apresentado no capitulo 2, utilizando o valor de k igual a 1,25, como definido por Milligan e Copper
(1985), e o indice RMSSTD. Para determinar o ponto de corte pelo método de Mojena (1977) foi
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utilizado o resultado das disténcias combinadas entre cada classe, dado pela determinagéo do
dendrograma. O calculo foi realizado com o apoio do Excel. Para a determinagdo do indice R2
também foi levada em consideragéo a tabela de distancia dada pelo resultado do dendrograma,
sendo cada combinagdo um grupo. Assim, foi determinado o indice R2 para cada grupo, e 0 maior
valor foi considerado o numero 6ptimo de grupo a ser criado. Aquando do pseudo-F, 0 grupo com
maior estatistica € 0 nimero optimo de grupo a ser produzido.

Como o numero éptimo de grupo determinado para cada método foram muitos distintos,
foram, entdo, criados grupos de acordo com o nimero de grupos conseguido pelo indice R? e pelo
método de Mojena (1977). Assim, foram comparados os resultados destes dois métodos, chegando
assim a conclusdo que o numero de grupo dado pelo método de Mojena é plausivel. Os outros
métodos foram excluidos pelo facto de apresentarem niumero de grupos elevados, tendo em conta o

numero de casos que se pretende agrupar, apesar de demonstrarem ser 0s mais adequados.

b) Técnicas de agrupamento

O algoritmo de agrupamento escolhido foi o hierdrquico, utilizando como restrigdes o k
vizinho mais proximo, e a distancia escolhida foi a euclidiana (medida de dissemelhanca), pois, as
variaveis sdo quantitativas. O valor do k definido foi 21, referente ao total dos concelhos que nao
sejam a target feature, pois, sendo todos pertencentes ao mesmo pais, considerou-se sendo todos
vizinhos.

Os agrupamentos, por sua vez, foram determinados através dos métodos de Mojena (1977)
e indice R2, pela aplicagdo da ferramenta Grouping Analysis. Os resultados dos agrupamentos
foram mapeados por forma a apresenta-las no relatério. De seguida, esses resultados foram
importados para o SPSS 22.0 para verificar a homogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade

entre os grupos formados. Para tal foi aplicada o teste de Levene e a estatistica ANOVA.S

5 A Analise de Variancia (ANOVA) s6 é capaz de ser executada se as suas premissas sdo validas: (a)
Homoscedasticidade (variéncias entre grupo iguais); (b) Normalidade dos residuos; (c) Aleatoriedade e independéncia
das observagdes.

55






4. ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo séo apresentados os resultados obtidos através do tratamento e analise dos
dados e, esta dividida em quatro secgbes. A primeira secgéo é destinada a distribuicdo geografica
dos dados. Nela é apresentada a distribuicdo da populagdo Cabo-Verdiana nos dois anos
censitarios, 2000 e 2010, a distribuicdo espacial das médias dos indices de desigualdades dos
diferentes anos em andlise e as medidas de distribuigdo espaciais (centro médio, distancia padréo e
elipse de distancia padrdo). Na segunda seccdo, é apresentada o resultado da analise de
autocorrelacdo espacial, bem como o indice de vizinho mais préximo que foi aplicado com o intuito
de verificar a aleatoriedade dos dados. Na terceira sec¢do, encontra-se o resultado alcangado com
a analise de Hot Spot e, finalmente, na quarta secgéo séo apresentados os resultados da analise de

clusters.
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41.

411,

Distribuicao geografica dos dados

Distribuigdo espacial da populagdo de Cabo Verde: Censo 2000 e 2010

Nas Figuras 4.1 e 4.2, pode-se visualizar a distribuicdo espacial da populagdo de Cabo

Verde do ano 2000 e 2010, respectivamente, pelo método de Natural Breaks (Jenks). Nota-se que o

concelho da Praia é, nos dois anos, a com maior nimero de populagao seguido pelo concelho de

Sé&o Vicente. Percebe-se um aumento relativo do niumero de populagdo dos concelhos Sal e Santa
Cruz do ano 2000 para 2010.

Figura 4.1: Distribuicio espacial da Populagdo de Cabo Verde por concelho, pelo método Natural Breaks (Jenks), 2000.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 4.2: Distribuicdo espacial da Populagdo de Cabo Verde por concelho, pelo método Natural Breaks (Jenks), 2010
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4.1.2. Distribuigdo espacial dos indices de Desigualdade

Na Tabela 4.1 encontra-se algumas estatisticas descritivas como média, desvio padrao,

amplitude e coeficiente de variagdo dos indices de desigualdade. Nota-se uma ligeira diminui¢do

nas médias dos indices de desigualdades com o passar dos anos, excepto para o indice de

desigualdade ambiental. Este apresenta variagdo no valor das médias dos indices e, o indice do

ano 2010 é duas vezes maior que do ano 2000. As Figuras 4.3 — 4.12 apresentam as distribuicoes

espaciais dos indices de desigualdade conforme a classificacdo da desigualdade apresentada
Tabela

anteriormente

na

3.2.
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Tabela 4.1: Estatisticas descritivas dos indices de Desigualdade, 2000 a 2015

Estatisticas
Média Desvio Padrédo Amplitude C.V.

IDS
2007 0,000 0,000 0,001 10,07
IDE
2002 0,322 0,057 0,214 0,176
2007 0,238 0,053 0,192 0,225
IDG
2000 0,548 0,031 0,123 0,056
2010 0,503 0,019 0,066 0,038
2011 0,501 0,020 0,070 0,040
2012 0,420 0,018 0,057 0,042
2013 0,488 0,015 0,053 0,031
2014 0,421 0,016 0,059 0,038
2015 0,419 0,013 0,044 0,031
IDA
2000 0,216 0,115 0,398 0,533
2010 0,495 0,110 0,370 0,223
2012 0,612 0,105 0,350 0,172
2013 0,618 0,108 0,365 0,175
2014 0,508 0,090 0,289 0,177
2015 0,519 0,085 0,281 0,164

C.V. - Coeficiente de Variagao
(a) o valor é de aproximadamente 2,407E-05
(b) o valor é de aproximadamente 2,42E-04

Fonte: Elaborada pela autora

O indice de desigualdade econémico variou de baixa a média no ano 2002 (Figura 4.3) e de
muito baixa a baixa no ano 2007 (Figura 4.4), verificando assim a diminuigdo do indice. Em relacéo
ao ano 2002, os dois concelhos com maiores indices foram os concelhos Séo Vicente e Maio (com
desigualdade média), sendo os restantes concelhos com desigualdade baixa (Figura 4.3).
Relativamente ao ano 2007, estes dois concelhos apresentam desigualdade baixa. Enquanto, o
Padl, Tarrafal S.N, S&o Miguel, Sd0 Salvador do Mundo, S&o Lourengo dos Orgdos e Santa
Catarina do Fogo apresentam indices muito baixos, mantendo-se os restantes concelhos nos

mesmos niveis de desigualdade (Figura 4.4).
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Figura 4.3: Distribuigao espacial do indice de Desigualdade Economico, 2002
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 4.4: Distribuicao espacial do indice de Desigualdade Econdmico, 2007
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Fonte: Elaborado pela autora
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O indice de desigualdade de género do ano 2000 (Figura 4.5) é elevado para os concelhos

Santa Cruz e Brava, sendo os restantes concelhos com indices médio. Nos anos 2010, 2011 e 2013

(Figuras 111, 11.2, 1.3, respectivamente) todos os concelhos apresentam desigualdade de género

média e, 0 mesmo acontece para os anos 2014 e 2015, com excepgédo dos concelhos de S&o

Salvador do Mundo e Sao Lourengo dos Orgéos que apresentam indices baixos (Figura 11.4, I1.5).

Estes dois ultimos concelhos apresentam o mesmo comportamento no ano 2012, em que os

concelhos Tarrafal e Sdo Miguel também apresentam indices baixos (Figura 4.6).

Figura 4.5: Distribuicao espacial do indice de Desigualdade de Género, 2000
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Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 4.6: Distribuicdo espacial do indice de Desigualdade de Género, 2012
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Fonte: Elaborado pela autora

O IDA apresenta comportamento oscilante com o passar dos anos. Esse comportamento

pode ser ainda visualizado com a distribuicdo espacial deste indice (Figura 4.7 — 4.12). Pode-se

verificar através da distribuicdo espacial do IDA dos anos 2000 a 2015, que os indices mais baixos

sdo do ano 2000, em que os concelhos Séo Vicente e Sal apresentam indices mais elevados,

indices médios (Figura 4.7), comparativamente aos restantes anos. Ja no ano 2010 (Figura 4.8) a

desigualdade ambiental aumentou passando de muito baixa a média, no ano 2000, a baixa e

elevada. De tal modo, houve um aumento significativo deste indice no ano 2012, com a maioria dos

concelhos com indices elevados (Figura 4.9). Este indice diminui no ano 2014, em que a maioria

dos concelhos apresentaram indices médios (Figura 4.11). E ainda de referir que a desigualdade

ambiental manteve-se no mesmo nivel para todos os concelhos, relativamente ao ano 2015 quando

comparado com 2014, com excepgao do concelho Sdo Domingos, que passou de um nivel de

desigualdade baixa & média (Figura 4.12).
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Figura 4.7: Distribuigdo espacial do indice de Desigualdade Ambiental, 2000
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 4.8: Distribuicdo espacial do indice de Desigualdade Ambiental, 2010
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Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 4.9: Distribuigéo espacial do indice de Desigualdade Ambiental, 2012
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 4.10: Distribui¢do espacial do indice de Desigualdade Ambiental, 2013
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Figura 4.11: Distribuigao espacial do indice de Desigualdade Ambiental, 2014
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 4.12: Distribui¢&o espacial do indice de Desigualdade Ambiental, 2015
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O comportamento, dos indices de desigualdade, pode ser ainda observado através dos
graficos Box Plot (Grafico 11.1 — 11.4). Através deles pode-se verificar 0 aumento e reducédo da
desigualdade com o passar dos anos, bem como os outliers. No ano 2007 o indice de desigualdade
em saude mostra que os concelhos Tarrafal S.N. e Santa Cruz s&o outliers severos (apresentada
por asteriscos), ou apresentam valores atipicos, ou seja, apresentam indices elevados em relagéo
aos outros concelhos (Gréfico 11.1). Neste ano, Tarrafal S.N. apresentou a maior taxa de mortalidade
(8,7%), em relagdo aos restantes concelhos (Relatdrio Estatistico 2007, Ministério de Saude). Estes
dois concelhos (Tarrafal S. N. e Santa Cruz) tinham infra-estruturas de saude “pobres’, quando
comparado aos outros concelhos. No ano 2002, o IDE apresenta como outliers moderados os
concelhos S&o Vicente e Maio (Grafico 11.2). Os indices de desigualdade ambiental e de género ndo
apresentam outliers em nenhum dos anos em analise (Graficos 1.3 e 11.4). Este facto podia ser
argumentado, tendo em conta que, tanto a ilha de Sao Vicente como Maio, possuiam a maioria da

populagdo com niveis de rendimento muito baixo e com nivel de educagéo, também, baixo.

41.3. Caracteristicas espaciais da distribuicao do rendimento total e per capita, IDE, IDA e
IDG

A distribuicdo espacial dos rendimentos, total e per capita, e das desigualdades (IDE, IDA e
IDG) ndo apresentariam uma interpretagdo satisfatoria e facil dos dados em fungdo da
complexidade das informagdes. Neste sentido, optou-se por utilizar métodos que generalizam
espacialmente as informacdes e, portanto, facilitam sua interpretagdo em termos gerais. Primeiro,
foram determinados os centros médios (ponderados) do rendimento total, rendimento per capita e
dos indices de desigualdade, ou seja, os pontos imaginarios que representam o0s centros de

gravidade destas variaveis no periodo 2000 a 2015 (Anexo lll).

Em resumo, o centro médio do rendimento total da llha de Santo Antéo esta localizado no
concelho Ribeira Grande, a da llha de Santiago no concelho Sdo Domingos e, do Fogo no concelho
Séo Filipe e proximidades (Tabela Ill.1). Ou seja, o rendimento total, destas ilhas, esta concentrado
nestes concelhos, e/ou concelhos proximos. Porém, o mais interessante verifica-se no
deslocamento do rendimento total na ilha de S&o Nicolau, passando do concelho Tarrafal S.N, no
ano 2002, para Ribeira Brava, no ano 2007. Relativamente ao centro médio do rendimento per
capita da ilha de Santo Antdo, pode-se notar que este situou-se, tanto no ano 2002 como 2007, no
concelho de Tarrafal S.N. (Tabela I11.2). E notavel também, o deslocamento do rendimento per

capita da ilha de Santiago e Fogo, passando de S&o Lourenco dos Orgéos para Sdo Salvador do

67



Mundo e de Sao Filipe para Santa Catarina do Fogo, respectivamente. Ja para o centro médio do
IDE, pode-se dizer que nao houve deslocamento significativo em nenhuma das ilhas (Santo Antéo,
Sé&o Nicolau, Santiago e Fogo). Ou seja, o centro médio situou-se nos mesmos concelhos quando
comparado os dois anos, 2002 e 2007 (Tabela [1l.3). No que concerne ao centro médio das
desigualdades de género e ambiental, praticamente ndo houve deslocamento das desigualdades
nas ilhas (Tabela 1l1.8 — 1l.11). O centro médio da desigualdade ambiental apresenta um ligeiro
deslocamento, mais precisamente na ilha de Santiago, passando do concelho de Séo Salvador do
Mundo, em 2000, para Sao Lourengo dos Orgaos, nos anos 2010 a 2014, e para o limite entre este

concelho e o concelho de S&o Lourengo dos Orgéos, em 2015 (Tabela I11.10, 111.11).

A distancia padrao (ponderada) do rendimento total, per capita e das desigualdades, indica
um comportamento regular com respeito @ medida de dispersao espacial do rendimento total,
rendimento per capita e desigualdades da ilha de Santo Antdo (Tabela Ill.4). Observa-se, em
primeiro lugar, que ndo houve modificagdes tao significativas no periodo analisado. A distancia
padréo do IDE diminuiu tanto na llha de Santo Antdo como Santiago, sendo que nesta ultima houve
uma diminuic&o de aproximadamente 1,42 Km. Ao contrario, se observa com a distancia padrao do
rendimento total, onde houve um aumento ndo muito significativo. Relativamente a distancia padréo
do rendimento per capita, é notavel a sua diminuicdo na ilha de Santiago, passando de
aproximadamente 16 Km a 13,27 Km. Em relagdo ao IDG n&o houve modificagbes significativas da
distancia padréo, e para o IDA houve um ligeiro aumento, na ilha de Santiago, de aproximadamente

1,42 Km em 2010, quando comparado com o ano 2000 (Tabela I11.12).

Pode-se visualizar as distancias padrdo e os centros médios das variaveis em analise nas
Figuras 4.13 — 4.16. Nas figuras podemos observar as distancias em relagdo ao centro médio dos
diferentes anos em analise para a ilha de Santo Antdo, Santiago e Fogo analisados anteriormente

através dos resultados contidos nas tabelas em anexo.
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Figura 4.13: Centro médio e distancia padrao do rendimento total e per capita e IDE da ilha de Santo Antao, 2002 e

2007
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 4.14: Centro médio e distancia padrdo do rendimento total e per capita e IDE da ilha de Santiago, 2002 e 2007
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Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 4.15: Centro médio e distancia padrdo da desigualdade ambiental da ilha de Santo Antdo, Santiago e Fogo,
2000 a 2015
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 4.16: Centro médio e distancia padrdo da desigualdade de Género da ilha de Santo Ant&o, Santiago e Fogo,
2000 a 2015
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Fonte: Elaborado pela autora
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Por fim, procede-se a construgao das elipses de desvio padrdo que, além de indicarem a
localizagdo da concentragdo do rendimento total e per capita e das desigualdades, indicam a
orientacdo geral da distribuigdo espacial nos dois anos analisados. Ao analisarmos as elipses da
ilha de Santo An&o, observa-se que o rendimento total se concentra no concelho Ribeira Grande e
Porto Novo em ambos os anos, porém, no ano 2002 esta direcciona-se para o concelho Ribeira
Grande (Figura 4.17). Ja no ano 2007, esta aponta para o concelho Porto Novo. E notavel também
que o rendimento total da ilha ndo abrange o concelho Paul (o concelho nédo se encontra dentro da
elipse, uma pequena parte, praticamente o limite do concelho, encontra-se dentro da elipse). Ou
seja, o rendimento total ndo € predominante neste concelho. Este resultado vem ao encontro do
esperado, pois, este concelho, em comparagdo com os outros dois concelhos da ilha, ndo €,
significativamente, desenvolvido, representado apenas 18% da populagéo desta ilha. O concelho de
Ribeira Grande era, € &, o principal concelho da ilha, apesar do Porto Novo ser 0 maior concelho em
termos de area. Assim, faz todo o sentido a concentracdo de rendimento neste concelho. O
rendimento per capita, por sua vez, abrange os trés concelhos, assim como a desigualdade
economica, retratando a deposigdo do rendimento per capita e da desigualdade para todos os
concelhos da ilha. As elipses da ilha de Santiago (Figura 4.18) mostram que o rendimento total esta,
especialmente, concentrado no espago demarcado pelo concelho Sdo Domingos e Praia, a sul da
ilha. Tanto no ano 2002 como no ano 2007, os concelhos Tarrafal e Sdo Miguel ndo se encontram
dentro da elipse e, ainda no ano 2007, o concelho Santa Cruz também apresenta 0 mesmo
comportamento. O rendimento per capita esta concentrado nos concelhos Sdo Salvador Mundo,
S&0 Lourenco dos Orgdos e Sdo Domingos, no ano 2002. No ano 2007, este direcciona-se para o
concelho da Praia, porém, abrangendo todos os concelhos da ilha, com excepgao do concelho
Ribeira Grande de Santiago. Este resultado comprova a centralizagdo da economia de Cabo Verde,
no concelho da Praia, onde uma das estratégias do governo, agora, € a regionalizagdo. A
concentragéo do rendimento mais a sul da ilha de Santiago deve-se ao facto do concelho da Praia
englobar mais de 70% do rendimento total no ano 2002. Ele é o maior concelho do pais e, também,
a maior cidade, tem aproximadamente 1/3 da populagdo de Cabo Verde e com maior economia e
infra-estruturas. Quando se analisa as elipses do IDE, verifica-se que a desigualdade abrange todos
os concelhos da ilha, em ambos os anos. Porém, ela direcciona-se mais a Norte da Ilha no ano
2002 e mais a Sul no ano 2007. A desigualdade ambiental (Figura 4.19), assim como a
desigualdade de género (Figura 4.20), também abrangem todos os concelhos da ilha de Santo

Antao, Santiago e Fogo, sendo que para a desigualdade de género o seu deslocamento néo é
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significativo. Para a desigualdade ambiental o deslocamento é significativo quando comparado a
desigualdade do ano 2000 em relagéo ao ano 2010. A estabilidade da desigualdade de género pode
dever-se as decisdes politicas e medidas institucionais, tomadas com base nas desigualdades de
género, que teve inicio em 1997 com a criagéo do Plano Nacional de Desenvolvimento (PND), e que
veio apresentar resultados satisfatérios entre os anos 2002 e 2005. Um outro objectivo deste plano

era assegurar a sustentabilidade ambiental, porém, este nédo teve impacto muito significativo, como

a igualdade e equidade de género.

Figura 4.17: Centro médio e orientagéo da média do rendimento familiar per capita, total e IDE, 2002 e 2007
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Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 4.18: Centro médio e orientagdo do rendimento total, rendimento familiar per capita. total e IDE, 2002 e 2007
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 4.19: Centro médio e orientagéo desigualdade ambiental, 2000 a 2015
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Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 4.20: Centro médio e orientacdo desigualdade de género, 2000 a 2015
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Fonte: Elaborado pela autora

4.2.  Autocorrelagao espacial

A autocorrelagao espacial, como foi referido no capitulo 2, permite estimar o quanto o valor
observado de um atributo é dependente dos valores desse mesmo atributo nas localizagdes
vizinhas. Assim, da analise da Tabela 4.2, observa-se que o indice de desigualdade de género do
ano 2000 é independente dos valores dos seus vizinhos, ou seja, o IDG de um concelho é
independente do IDG dos concelhos vizinhos. Em contrapartida, a autocorrelagdo espacial do IDG
dos outros anos em andlise (2010 a 2015) ¢ significativa a um nivel de confianga de 99%, exibindo
dependéncia espacial. O indice Global de Morans comprova um padréo de dependéncia espacial da
distribuicdo da desigualdade de género em Cabo Verde, bem como da desigualdade ambiental,
pois, € significativamente maior que zero. Este, apresenta uma autocorrelagéo espacial e, sendo
positiva, indica que a desigualdade de género e ambiental de um concelho tende a ser mais

semelhante ao concelho vizinho do que concelhos mais distantes.
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Tabela 4.2: indice Global de Moran das desigualdades

Ano indice Z-score  p-value
IDS 2007 -0,071 -0,281 0,779
IDE 2002 -0,207 -1,078 0,281
2007 -0,117 -0,731 0,465
IDG 2000 -0,035 0,132 0,895
2010 0,434 5,053 0,000
2011 0,716 6,451 0,000
2012 0,310 3,747 0,000()
2013 0,269 3,340 0,001
2014 0,257 3,204 0,001
2015 0,286 3,490 0,000(b)
IDA 2000 0,240 3,039 0,002
2010 0,379 4,479 0,000()
2012 0,326 3,920 0,000()
2013 0,389 4,612 0,000¢)
2014 0,345 4,107 0,000
2015 0,342 4,090 0,00009)

(a) o valor é de aproximadamente 1,79E-04
(b) o valor é de aproximadamente 4,82E-04
(c) o valor é de aproximadamente 8,00E-06
(d) o valor é de aproximadamente 8,90E-05
(e) o valor é de aproximadamente 4,00E-06
(f) o valor é de aproximadamente 4,00E-05
() o valor é de aproximadamente 4,30E-05

Fonte: Elaborada pela autora

Nota-se ainda na Tabela IV.1, no indice Local de Morans considerando o indice de
desigualdade de género, que os concelhos Ribeira Grande, Paul, Tarrafal S.N., Sal, Boavista,
Mosteiros, Sao Filipe, Santa Catarina do Fogo e Brava ndo apresentam indices significativos em
nenhum dos anos. Em contrapartida, os concelhos Tarrafal, Sdo Salvador do Mundo e Sé&o
Lourengo dos Orgaos, apresentam indices estatisticamente significativos & 99% nos anos 2010 a
2015.

Para o indice de desigualdade ambiental o indice Local de Morans é significativo @ 99%, em
todos os anos em analise, para os concelhos Sdo Salvador do Mundo e S&o Lourengo dos Orgéos
(Tabela IV.2). O concelho Praia tem um indice significativo em todos os anos, porém, o nivel de
confianga nos anos 2000, 2010 e 2013 é de 90%. Para os concelhos Ribeira Grande, Paul, Porto
Novo, Séo Vicente, Tarrafal S.N., Ribeira Brava, Mosteiros, S&o Filipe, Santa Catarina do Fogo e

Brava os indices n&o foram significativos em nenhum dos anos.
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A partir do mapa de autocorrelagéo espacial que considerou os indices de desigualdade dos
concelhos é possivel observar a espacializagdo dos diferentes niveis de desigualdade do pais.
Nelas os concelhos classificados em LL tém indices baixos e séo vizinhos de areas com baixos
indices, os classificados com HH tém indices altos assim como os seus vizinhos. Estas duas
tipologias indicam que os concelhos sdo passiveis de serem agrupados. Ja os concelhos com
classificagdo HL possuem indices altos e seus vizinhos possuem indices diferentes, baixos, e 0s
com LH apresenta o inverso (indices baixos e seus vizinhos com indices altos).

O indice local de Morans permite comparar o valor de cada concelho com seus vizinhos,
indicando autocorrelagéo espacial local, ou seja, o nivel de semelhanga dos vizinhos. Uma
aplicagéo pratica de acgdo embasada no resultado obtido nesta analise € priorizar os clusters de
concelhos de altos indices vizinhos de concelhos de altos indices como regido prioritaria de controlo
da desigualdade. Na Figura 4.21 podemos visualizar o mapa do indice local de Morans do ano 2002
considerando o indice de desigualdade econdémico. Podemos observar que o concelho Séo Vicente
€ 0 Unico com significancia estatistica, porém, é um outlier, ou seja, ndo apresenta agrupamento.
Este resultado vai ao encontro da analise de outlier classica realizada anteriormente na secgéo
4.1.2, por outro lado, na anélise espacial, ao contrario da analise classica, o concelho do Maio nao é
estatisticamente significativa. Este facto pode dever-se-a ao nivel elevado de desenvolvimento

economico que a ilha de Sao Vicente apresenta, e que a ilha do Maio ndo possui.

Figura 4.21: Mapa do indice Local Morans ponderado pelo indice de desigualdade econdmico, 2002

l indice Local para o indice de Desigualdade Econémico, 2002

Legenda
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D [_ISem Dados

o ®°

Fonte: Elaborado pela autora
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Relativamente ao indice Local de Morans considerando o IDG, no ano 2000 o concelho Séo
Vicente apresenta agrupamento estatisticamente significativo com indices altos, assim como os
seus vizinhos e, o concelho de S&o Filipe apresenta outlier estatisticamente significativo, sendo os
restantes concelhos ndo significativos (Figura 4.22). De acordo com os mapas, 0s clusters que
apresentam valores baixos e estdo proximos (LL) concentram-se a sul do pais, precisamente na ilha
de Santiago (Ver Anexo V). Os concelhos mais a norte da ilha de Santiago, Tarrafal, Sdo Salvador
do Mundo e S&o Lourengo dos Orgéos apresentam esse comportamento em todos os anos em
analise, isto €, o indice local de Morans para estes concelhos sdo positivos (Figura 4.23). O
concelho mais populoso do pais (Praia) apresenta 0 mesmo comportamento nos anos 2010 e 2015,
nao sendo significativo nos outros anos. O concelho Santa Catarina apresenta 0 mesmo resultado
para 0 ano 2015, Ribeira Grande para o ano 2010 e, finalmente, o concelho S&o Miguel para os
anos 2011, 2012 e 2013. No ano 2014, os concelhos Maio e Santa Cruz, apresentam excepgoes,
indicadas pela tipologia HL que s&o valores do indice de desigualdade altas, porém, ndo se
encontram agrupados, pois sua vizinhanga apresenta valores baixos. O concelho Maio apresenta o

mesmo comportamento nos anos 2013 e 2015.

E de referir que os restantes concelhos do pais no foram apresentados neste mapa, e nem
referidos, por ndo serem estatisticamente significativos, ou seja, ndo se enquadram nos
agrupamentos, pois apresentam niveis de desigualdade variados assim como os valores dos

concelhos vizinhos (Ver Anexo IV).
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Figura 4.22: Mapa do indice Local Morans ponderado pelo indice de desigualdade de género, 2000
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 4.23: Mapa do indice Local Morans ponderado pelo indice de desigualdade de género, 2010 a 2015
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Fonte: Elaborado pela autora

78



A representacdo espacial mostrou que nao foi possivel obter agrupamentos de valores altos
e proximos (HH) para a analise de autocorrelagdo espacial quando considerado o indice de
desigualdade ambiental (Figura 4.24). Observa-se que no ano 2014, ha maior numero de concelhos
com tipologia LL, isto é, maior numero de concelhos apresentando agrupamento. Os concelhos
Maio e Praia sdo os unicos outliers estatisticamente significativos, neste mesmo ano. Entretanto, o
concelho Maio é um outlier para todos os anos em analise e o concelho Praia para o0 ano 2012 e
2014. E ainda de realcar que os concelhos Sa0 Domingos, S3o Salvador do Mundo e Ribeira
Grande de Santiago apresentam valores dos indices baixos, assim como 0s seus vizinhos, em
todos os anos. O que esta de acordo com as caracteristicas destes concelhos, pois, além de serem
préximas e essencialmente rural, a actividade econémica baseia-se essencialmente no tradicional

sector da agricultura, pecuaria e comércio de artesanato.

Figura 4.24: Mapa da autocorrelacdo espacial para o indice de desigualdade ambiental: indice Local de Morans

I indice Local para o indice de Desigualdade Ambiental, 2000 - 2015 ]
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Fonte: Elaborado pela autora
2014 2015

A presenca de padréo de autocorrelacdo espacial na desigualdade ambiental e de género
permite concluir sobre a ndo aleatoriedade dos dados. O indice vizinho mais préximo (Nearest
Neighbor Index) calculado é de aproximadamente 0,73 (Figura 1V.14). O valor-p do indice é
estaticamente significativo a um nivel de significancia de 5%, concluindo assim a n&o aleatoriedade
dos dados. E, sendo o indice inferior a 1 e estaticamente significativo conclui-se também que a

distribuicdo observada é concentrada, ou seja, os dados apresentam agrupamento. Podemos
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visualizar ainda o gréafico do método K-Function (Figura 4.25) permitindo verificar que os dados séo
concentrados, pois, a linha dos valores observados (linha vermelha) estdo acima da linha dos

valores esperados (linha azul).

Figura 4.25: Grafico K-Function: Distribuicdo dos dados
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Fonte: Elaborado pela autora

43. Analise Hot Spot

O primeiro aspecto a salientar nesta analise € a disposi¢do de aglomerados dos cold spot
(ponto frio, concelhos com desigualdades baixos assim como 0s seus vizinhos) somente nos
concelhos da ilha de Santiago e do concelho Maio, ilhas a sul do pais. Estes, com excep¢éo do
concelho de Santa Catarina, apresentam cold spot estatisticamente significativos a 95% de
confianga em todos os anos em analise (Figura 4.26). O concelho de Santa Catarina apresenta cold
spot estatisticamente significativo, a um nivel de confianca de 90%, nos anos 2011, 2013 e 2014,
95% de confianga para os anos 2010 e 2015 e, ndo apresenta significancia estatistica para o ano
2012.

E de realcar que a andlise de Hot Spot da desigualdade de género destes anos, ndo
mostram existir hot spot (concelhos com indices elevados assim como 0s seus vizinhos)
estatisticamente significativos. Ja para a mesma analise ponderada pelo IDA, no ano 2000, os
concelhos Tarrafal S.N., Sal e Boavista sdo hot spots estatisticamente significativos a um nivel de
confianga de 90% (Figura 4.27). O concelho Tarrafal S.N., também, é um hot spot estatisticamente

significativo no ano 2010 (Figura V.8).
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Figura 4.26: Mapa do Hot spot do IDG, 2010 a 2015
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Fonte: Elaborado pela autora

Figura 4.27: Mapa do Hot spot do IDA, 2000
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Fonte: Elaborado pela autora
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Apesar dos dados do ano 2000 e 2010 apresentarem hot spot estatisticamente significativo,
nos anos mais recentes, 2012 a 2015, ndo ha concelhos com este comportamento. Este resultado
pode ser justificado pela implementacéo de politica na area ambiental, onde foi criado o Plano de
Accdo Nacional para o Ambiente Il (2004-2014). Entretanto, até o ano 2011 a antiga ministra do
ambiente, Sara Lopes, considerou os residuos solidos como o maior problema ambiental em Cabo
Verde.

"Um dos piores problemas ambientais que temos em Cabo Verde é a forma como nos relacionamos com
0s residuos sélidos e como facilmente abrimos a janela do carro e jogamos fora uma lata de cerveja. E
uma atitude ambientalmente condenavel",

disse, citada pela agéncia noticiosa cabo-verdiana Inforpress.

Isto, justifica o facto de alguns concelhos apresentarem hot spot estatisticamente significativo antes

deste periodo.

Observa-se uma ligeira mudanga nos concelhos cold spot estatisticamente significativos
aquando o indice de desigualdade ambiental, passando de 90% de significancia (ano 2012) para
99% (ano 2015), com excepgao do concelho de Santa de Catarina que passa para 95% (Figura

4.28).
Figura 4.28: Mapa do Hot spot do IDA, 2000 a 2015
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4.4. Analise de Clusters (ou de Agrupamento)

Para a realizagdo da anélise de clusters foram utilizados como varidveis os indices de
desigualdade de género e o indice de desigualdade ambiental. Procurou-se criar grupos de

concelhos com caracteristicas homogéneas dentro de cada grupo e heterogéneas entre 0s grupos.

Analisando os dendrogramas verifica-se um lento agrupamento em todos os anos em
andlise (Figuras 4.29, 4.30, VI.1 - VI4). O método de Mojena (1977) apresenta nimero de
agrupamento menor quando comparado com os outros métodos determinados (pseudo-F, indice R?
e RMSSTD). Por exemplo, no ano 2000, enquanto através do método de Mojena (1977) quatro

grupos é o numero 6ptimo a ser criado, para a estatistica pseudo-F este é 13 grupos (Tabela 4.4).

O resultado do método de Mojena (1977) é apresentado na Tabela 4.3. Podemos verificar
que com o passar dos anos os concelhos sdo mais homogéneos no que tange a desigualdade
social, pois, 0 numero de grupo ideal considerado pelo método Mojena (1977) diminui. Este facto
pode ser explicado pelas politicas sociais e de investimentos adoptados em Cabo Verde nos ultimos
anos. A realizagdo das grandes opgdes se desenvolvimento cujos objectivos se justapdem aos
Objectivos do Desenvolvimento do Milénio (ODM) aprovados em 2000, precede o macro-histérico
da adopgéo da cimeira mundial para o desenvolvimento. O percurso comega com a execugao do
plano nacional de desenvolvimento 1997-2000, conhece evolugdes significativas com a execugéo
do PND 2002-2005 e com os dois Documentos de Estratégia de Crescimento e de Redugéo da
Pobreza (DECRP): DECRP | 2006-2007, DECRP Il 2008-2011 e com o DECRP Il 2012-2016.
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Tabela 4.3: Ponto referencial de corte do dendrograma, método Mojena (1977)

Etapa (j) 2000 2010 2012 2013 2014 2015

2 0,0085 0,0055 0,0124 0,0045 0,0032 0,0061
3 0,0094 0,0056 0,0133 0,0057 0,0051*  0,0082*
4 00126*  00075* 00142 0,0067 00071*  0,0094*
5 00184*  00091* 00156 00101  0,0080 0,0100
6 00220*  00166*  00169*  00130*  0,0087 0,0118*
7 00243  00199*  00201*  00150*  00112*  0,0134*
8 0,0259 00226* 00220 00162 00127+ 0,0146*
9 00282 00248 00235  0018*  00139*  0,0154*

10 0,0306* 0,0267* 0,0249* 0,0207* 0,0149* 0,0165*
1 0,0326* 0,0280 0,0259 0,0224* 0,0167* 0,0175*
12 0,0356* 0,0291 0,0271* 0,0238* 0,0186* 0,0182*
13 0,0401* 0,0300 0,0293* 0,0257* 0,0211* 0,0202*
14 0,0491* 0,0305 0,0312* 0,0278* 0,0254* 0,0223*
15 0,0558* 0,0319* 0,0327* 0,0299* 0,0289* 0,0239*
16 0,0615* 0,0354* 0,0345* 0,0332* 0,0319* 0,0266*
17 0,0661* 0,0415* 0,0372* 0,0387* 0,0361* 0,0300*
18 0,0701* 0,0466* 0,0403* 0,0445* 0,0420* 0,0343*
19 0,0784* 0,0537* 0,0491* 0,0569* 0,0481* 0,0411*
20 0,0966* 0,0651* 0,0674* 0,0692* 0,0577* 0,0506*
21 0,1176* 0,0893* 0,0843" 0,0893* 0,0779* 0,0714*
* a’j > gk

Fonte: Elaborado pela autora

A pentltima alinha da Tabela 4.3, apresenta o ponto referencial de corte do dendrograma
para determinar o nimero 6ptimo de grupo. Verifica-se que o nimero 6ptimo de grupos dado pelo
método de Mojena, com excepgao do ano 2014, é semelhante em todos os anos em analise (Tabela
4.4). Por outro lado, pela estatistica pseudo-F, o nimero 6ptimo de grupo considerado oscila entre
13 e 15 grupos. Podemos verificar ainda nesta tabela, que os quatro métodos apresentam nimero

dptimo de grupos muito distintos.

Um dos objectivos da analise de clusters € criar grupos com caracteristicas homogéneas
dentro de cada cluster, mas também com caracteristicas heterogéneas entre eles. Assim, apesar de
quando maior 0 numero de grupo mais homogéneas elas s&o, considerou-se identificar clusters a
ser criado segundo o método de Mojena e o indice R?, pelo facto destes dois métodos
apresentarem resultados mais proximos do que os outros métodos (indice RMSSTD e estatistica
pseudo-F) e, porque os clusters a serem produzidos, tendo em conta os outros dois métodos, é

muito grande quando comparado ao numero de concelhos a classificar.
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Tabela 4.4: Corte referencial do dendrograma e nimero ideal de grupos para cada método, 2000 - 2015

2010 2012 2013 2014 2015

2000

Métodos
RZ

0,998 0,999 0,999 0,999

0,995

0,996

NUmero de grupo

Pseudo-F

114,737

78,450 102,326

50723 41,392(a)

24,064

14

15 15

14
Ponto de corte dendrograma

15

13

Niumero de grupo

Métodos

0,065 0,067 0,069 0,058 0,051

0,097

Mojena (1977)

4
0,011

5
0,013

4
0,014

4
0,017

NUmero de grupo

RMSSTD

0,017

0,026

21

17 16

18 21

13

Nimero de grupo

Fonte: Elaborado pela autora

Através dos dendrogramas (Figuras 4.29 4.30 VI.1 - VI.4) podemos visualizar os

agrupamentos dos concelhos tendo em conta 0 método de Mojena (linha cor vermelha) e o indice

RMSSTD (linha cor azul).

Figura 4.29: Dendrograma da analise de clusters dos concelhos, 2000
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Fonte: Elaborado pela autora
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Figura 4.30: Dendrograma da andlise de clusters dos concelhos, 2010
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Fonte: Elaborado pela autora

4.41. Identificagao de solugdes de clusters: Método indice R2

O método indice R2 caracteriza-se como sendo um método de dissemelhanga, pois, quanto
maior € o valor do indice R?, maior ¢ a distancia entre os grupos. Como foi visto anteriormente, na
Tabela 4.4, o coeficiente do R? foi muito elevado, aproximando de um, ou seja, 0s grupos sdo muito

distintos.
No ano 2000 os clusters formados possuem as seguintes caracteristicas

e Cluster 1: formado por 4,5% da amostra (1 caso), com valores de desigualdades
(IDA e IDG) médias;

e Cluster 2: formado por 9,1% da amostra (2 casos), valores de IDG elevados e IDA
muito baixos;

e Cluster 3: formado por 13,6% da amostra (3 casos), valores IDG Médios e IDA

muito baixos;
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Cluster 4: formado por 18,2% da amostra (4 casos), valores IDG médios e IDA

baixos;

Cluster 5: formado por 22,7% da amostra (5 casos), valores IDG médios e IDA

muito baixos;

Cluster 6: também formado por 22,7% da amostra (5 casos), valores IDG médios e
IDA baixos;

Cluster 7: formado por 9,1% (2 casos), valores IDG médios e IDA muito baixos.

No ano 2010 os clusters passam a ter as seguintes caracteristicas

e Cluster 1: formado por 9,1% da amostra (2 casos), valores IDG Médios e IDA

elevados;

Clusters 2: formado por 13,6% da amostra (3 casos), valores IDG médios assim

como o IDA;

Cluster 3: formado por 27,3% da amostra (6 casos), valores IDG e IDA médios;

Cluster 4: formado por 22,7% da amostra (5 casos), valores IDG médios e IDA

baixos;

Cluster 5: formado por 27,3% da amostra (6 casos), também, com valores IDG e
IDA médios.

No ano 2012 os clusters tém as seguintes caracteristicas

Cluster 1: formado por 22,7% da amostra (5 casos), valores IDG médios e IDA

elevados;

Clusters 2: formado por 9,1% da amostra (2 casos), valores IDG baixos e IDA

médios

Cluster 3: formado por 13,6% da amostra (3 casos), valores IDG médios e IDA

elevados;

Clusters 4: formado por 13,6% da amostra (3 casos), valores de IDA e IDG médios;

Cluster 5: formado por 18,2% da amostra (4 casos), valores de IDA e IDG médios;

Cluster 6: formado por 22,7% da amostra (5 casos), valores IDG médios e IDA
elevados.

No ano 2013 os clusters formados tém as seguintes caracteristicas
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Cluster 1: formado por 13,6% da amostra (3 casos), valores IDA elevados e IDG

médios;

Cluster 2: formado por 18,2% da amostra (4 casos), valores IDA e IDG médios;

Cluster 3: formado por 4,5% da amostra (1 caso), valor IDA e IDG médios;

Cluster 4. formado por 27,3% da amostra (6 casos), valores IDA elevados e IDG

médios;

Cluster 5: formado por 9,1% da amostra (2 casos), valores IDA e IDG médios;

Cluster 6; formado por 4,5% da amostra (1 caso), valor IDA e IDG médios;

Cluster 7: formado por 22,7% da amostra (5 casos), valores |G médios e IDA

elevados.
No ano 2014 as caracteristicas dos clusters séo as seguintes:

e Cluster 1: formado por 22,7% da amostra (5 casos), valores IDA e IDG médios;

Cluster 2: formado por 18,2% da amostra (4 casos), valores IDA e IDG médios;

Cluster 3: formado por 18,2% da amostra (4 casos), valores IDA e IDG médios;

Cluster 4. formado por 27,3% da amostra (6 casos), valores IDA variando de

médios a elevados e IDG médios;

Cluster 5: formado por 4,5% da amostra (1 caso), valores IDA e IDG médios;

Cluster 6: formado por 9,1% da amostra (2 casos), valores IDA e IDG médios.
E, finalmente, no ano 2015 os clusters tém as seguintes caracteristicas

e Cluster 1: formado por 9,1% da amostra (2 casos), valores IDG e IDA médios;

e Cluster 2: formado por, também, por 9,1% da amostra (2 casos), com valores de
IDA e IDG muito baixo;

e Cluster 3: formado por 13,6% da amostra (3 casos), com valores de IDA e IDG
médios;

e Cluster 4: formado por, também, por 13, 6% da amostra (3 casos), com valores de
IDA e IDG médios;

e  Cluster 5: formado por 22,7% da amostra (5 casos), com valores de IDA elevados e
IDG médios;

e Cluster 6: formado por 13,6% da amostra (3 casos), com valores IDA muito baixos e
IDG baixos;
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e Cluster 7: formado por 18,2% da amostra com valores de IDA e IDG médios.

Os clusters formados no ano 2000, usando o nimero Optimo de grupo dado pelo método
indice R2, mostram semelhangas em alguns clusters. Os clusters 3, 5 e 7 s&o constituidos por
valores de IDA muito baixos e IDG médios, e clusters 4 e 6 constituidos por valores de IDG médios
e IDA baixos. Portanto, estes clusters podem ser representados por dois clusters, um formado pelos
clusters 3, 5 e 7 e outro pelos clusters 4 e 5. Neste sentido, 0 numero de clusters para este ano
podia ser 4. No ano 2010 os clusters 2, 3 e 5 apresentam caracteristicas de IDA e IDG semelhantes,
ou seja, valores de IDA e IDG médios. Sendo assim, a formagdo de 3 grupos também seria uma
solugéo plausivel. No ano 2012, os clusters 1, 3 e 6 apresentam valores de IDA e IDG semelhantes
(IDG médios e IDA elevados), podendo formar um Unico grupo. Os clusters 4 e 5 também
apresentam semelhangas no IDA e IDG, com valores médios para IDG assim como IDA, podendo
formar também um grupo. Assim, no ano 2012 os grupos a formar pode ser 3. No ano 2013 o
numero de grupo a se formar também pode ser de 3, pois, os clusters 1, 3 e 6 apresentam as
mesmas caracteristicas e clusters 4 e 5, também. J& no ano 2014, o numero de grupo a se formar
pode ser 5, pois, dos 6 clusters formados existem dois clusters com caracteristicas semelhantes. E,
por Ultimo, o ano 2015, formado por 7 clusters, apresenta semelhangas nos valores do IDA e IDG

entre os clusters 1, 2, 3, 4 e 7. Portanto, a solugao dada para este ano passa de 7 para 3 clusters.

Entdo, verifica-se que a solugdo do numero de clusters, dado para cada ano, aproxima do
numero de clusters dado pelo método de Mojena (1977). No Grafico 4.1, podemos observar o Box-
plot de cada grupo nos diferentes anos. Verifica-se que alguns dos grupos formados nao sao
homogéneos, como é o caso do grupo 2 e 3 do ano 2000. Ainda, nota-se que alguns grupos
apresentam valores extremos, como é o caso do grupo 5 no ano 2000, e grupo 1 no ano 2012 e
2014. Estes resultados vém contrariar a solugdo do numero de clusters dado anteriormente, e
mostra que os clusters criados ndo sdao muito homogéneos, mesmo que 0s grupos entre si s@o

heterogéneos.

Esta diferenca pode ser justificada pelo critério adotado neste trabalho de criar um nimero
pequeno de cluster, tendo em conta 0 numero de concelhos que se pretende agrupar. Pois, isto
levaria a ter concelhos com caracteristicas muito distintas a fazerem parte do mesmo cluster. Por
exemplo, temos os concelhos Praia e Sdo Vicente agrupados com outros concelhos, que nédo
apresentam caracteristicas semelhantes. No entanto, levando em consideracdo que os indicadores

utilizados para agrupar os concelhos foram o IDA e o IDG, os restantes concelhos podem
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apresentar caracteristicas semelhantes, pois, como foi vista na secgéo 4.1.3 estas desigualdades

abrangem todos os concelhos da llha de Santo Antéo, Santiago e Fogo, o que, inferencialmente, se

pode dizer que acontece em todos os concelhos do pais.

Grafico 4.1: Box-plot dos clusters, determinado pelo método indice R2, 2000 a 2015
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Identificagéo de solugdes de clusters: método Mojena (1977)

O método de Mojena (1977), de entre os métodos aqui apresentados, € o método que

apresenta menor cluster a ser produzido. No ano 2000, 2010, 2012, 2013 e 2015 este método

apresenta uma solucao de 4 clusters, e no ano 2014 apresenta uma solugado de 5 cluster.

No ano 2000 os 4 clusters apresentam as seguintes caracteristicas:

e Cluster 1: constituido por 27,3% da amostra (6 casos), com valores de IDG baixos e
de IDA médios;

e Cluster 2: constituido por 18,2% da amostra (4 casos), com valores elevados do
IDG e muito baixos do IDA;

e Cluster 3: constituido por 36,4% da amostra (8 casos), com valores de IDG médios

e IDA muito baixos;

e Cluster 4: constituido por 18, 2% da amostra (5 casos), com valores elevados do
IDG e IDA baixos.

No ano 2010 as caracteristicas dos clusters sao as seguintes:
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e Cluster 1: constituido por 36,4% da amostra (8 casos), com valores de IDG médios
e de IDA elevados;

e Cluster 2: constituido por 13,6% da amostra (3 casos), com valores do IDG e IDA
médios;

e Cluster 3: constituido por 27,3% da amostra (6 casos), com valores do IDG e IDA
médios;

o Cluster 4: constituido por 22,7% da amostra (5 casos), com valores do IDG médios

e IDA baixos.
Em 2012 os clusters passam a ter as seguintes caracteristicas:

e Cluster 1: constituido por 22,7 % da amostra (5 casos), com valores de IDG médios
e de IDA elevados;

o  Cluster 2: constituido por 9,1% da amostra (2 casos), com valores do IDG baixos e
IDA médios;

e Cluster 3: constituido por 36,4% da amostra (8 casos), com valores do IDG médios
e IDA elevados;

e Cluster 4: constituido por 31,8% da amostra (7 casos), com valores do IDG e IDA

médios.

No ano 2013 as caracteristicas dos clusters séo:

Cluster 1: constituido por 13,6% da amostra (3 casos), com valores de IDG médios

e de IDA elevados;

Cluster 2: constituido por 31,8% da amostra (7 casos), com valores do IDG e IDA

médios;

Cluster 3: constituido por 27,3% da amostra (6 casos), com valores do IDG médios

e IDA elevados;

Cluster 4: constituido por 27,3% da amostra (6 casos), também, com valores do

IDG médios e IDA elevados.
No ano 2014 os clusters tém as seguintes caracteristicas:

e Cluster 1: constituido por 22,7% da amostra (5 casos), com valores de IDG e IDA

médios;
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e Cluster 2: constituido por 27,3% da amostra (6 casos), com valores do IDG e IDA
médios;

e Cluster 3: constituido por 18,2% da amostra (4 casos), com valores de IDG e IDA
médios;

o Cluster 4: constituido por 27,3% da amostra (6 casos), também, com valores do
IDG médios e IDA elevados;

o Cluster 5: constituido por 4,5% da amostra (1 caso), com valores de IDA e IDG

baixos.
E, em 2015 os clusters apresentam as seguintes caracteristicas:

e Cluster 1: constituido por 9,1% da amostra (2 casos), com valores de IDG médios e
IDA elevados;

e Cluster 2: constituido por 9,1% da amostra (2 casos), com valores do IDG e IDA
médios;

e Cluster 3: constituido por 54,5% da amostra (12 casos), com valores de IDG e IDA
médios;

o Cluster 4: constituido por 27,3% da amostra (6 casos), também, com valores de
IDG e IDA médios;

O mesmo que aconteceu com os clusters formados pelo método do indice R? acontece,
também, com os clusters formados pelo método de Mojena (1977). Isto é, existem clusters com
valores de IDA e IDG semelhantes, excepto no ano 2000. No ano 2010, os clusters 2 e 3
apresentam caracteristicas de IDA e IDG semelhantes, no ano 2012 os clusters 1 e 3, no ano 2013
os clusters 1, 3 e 4, no ano 2014 os clusters 1, 2 e 3, e no ano 2015 os clusters 2, 3 e 4. Portanto,
uma solugéo aceitavel passa para 3 clusters no ano 2010, assim como nos anos 2012 e 2014, e 2

clusters para os anos 2013 e 2015.

Neste sentido, verifica-se que o0s agrupamentos podem ser ainda menores dos que
apresentados nos métodos aqui adoptados. Portanto, dos métodos apresentados para este estudo,
o método Mojena (1977) mostrou ser mais adequado. Entretanto, como foi verificada através da
analise de Box-plot dos agrupamentos determinado pelo método indice R2, o agrupamento deveria
ser maior para que os grupos sejam homogéneos. Assim, observando o Grafico 4.2 pode-se chegar
a mesma conclusdo, pois, com a criagdo de grupos ainda menores (determinado pelo método

Mojena,1977) apresentam caixa maiores, ou seja, grupos menos homogéneos.
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Grafico 4.2: Box-plot dos clusters, determinado pelo método indice R2, 2000 a 2015
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A Tabela 4.5 mostra os resultados do teste F da ANOVA e teste de levene, que foi aplicada
com a finalidade de verificar a diferenga entre e dentro dos grupos, utilizando os dois métodos,
Mojena (1977) e indice R2. Pode-se verificar, que os grupos determinados pelo método indice R?2
sdo, ligeiramente, mais homogéneos quando comparado com o método Mojena (1977), pois, a
soma dos quadrados (SQ) dentro dos grupos sdo menores, com excepgao do ano 2010, em que a
SQ dentro dos grupos séo iguais para os dois métodos, sendo que o método de Mojena (1977)
determina 4 clusters e o indice R2 determina 5 clusters. Os testes F da ANOVA apresentam

significancia inferior a 1%, 0 que demonstra existéncia de diferenga entre os grupos.
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Tabela 4.5: Teste de Levene, Soma dos Quadrados entre e dentro dos clusters e teste F da ANOVA segundo os

métodos Mojena e indice R?

Grupo 2000 2010 2012 2013 2014 2015

Mojena (1977)

(SigTTSte Levene 0,366 (0,778) 0,921 (0,451) 1,285(0,310) 2,233 (0,119) 0,302 (0,824)2 2,687 (0,077)
SQ Entre 0,050 0,067 0,062 0,061 0,046 0,036
SQ Dentro 0,022 0,009 0,008 0,012 0,007 0,009

Teste F (sig.) 13,853 (0,000) 42,734 (0,000) 47,723 (0,000) 29,970 (0,000) 28,929 (0,000) 25,171 (0,000)
indice R2

Teste Levene 2,770 (0,058)r 0,750 (0,571) 0,906 (0,501) 2,621 (0,077) 1,180 (0,357)2 1,284 (0,322)

(sig.)
SQ Entre 0,059 0,067 0,064 0,071 0,047 0,043
SQ Dentro 0,013 0,009 0,006 0,003 0,006 0,001

Teste F (sig.) 11,655 (0,000) 30,524 (0,000) 35,052 (0,000) 65,321 (0,000) 26,386 (0,000) 71,894 (0,000)

a.  Os clusters com apenas com um caso s&o ignorados no calculo do teste de homogeneidade
Fonte: Elaborado pela autora

Sendo os resultados dos dois métodos ndo muito diferentes, optou-se por apresentar os
resultados dos clusters, espacialmente, utilizando o método de Mojena (1977), pois, apresenta

menos agrupamento quando comparado ao método indice R2.
4.43. Resultados: método Mojena (1977)

No ano 2000, os concelhos Ribeira Grande, Paul, S&o Vicente, Tarrafal S.N., Praia e Sao
Filipe fazem parte do mesmo cluster, ou seja, apresentam caracteristicas de IDA e IDG semelhantes
(Figura 4.31). Os concelhos Porto Novo, Santa Cruz, Mosteiros e Brava se agrupam, apresentando
semelhancas nas desigualdades. Neste mesmo ano ainda existem mais dois agrupamentos, um
dado pelos concelhos Tarrafal, Santa Catarina, Sdo Domingos, S&o Miguel, S&do Salvador do
Mundo, S&o Lourengo dos Orgdos, Ribeira Grande de Santiago e Santa Catarina do Fogo, e outro
dado pelos concelhos Ribeira Brava, Sal, Boavista e Maio. No ano 2010, também com 4 clusters,
apresentam agrupamento os concelhos Ribeira Grande, S&o Vicente, Tarrafal S. N., Sal, Maio,
Praia, Sdo Filipe e Brava (Figura 4.32). Um outro agrupamento & composto pelos concelhos
Tarrafal, Santa Catarina e Sdo Lourengo dos Orgdos. Os concelhos Patl, Porto Novo, Ribeira
Brava, Boavista, Mosteiros e Santa Catarina do Fogo, também fazem parte do mesmo cluster,
sendo os concelhos Santa Cruz, Sdo Domingos, Sdo Miguel, Sdo Salvador do Mundo e Ribeira
Grande de Santiago, um outro cluster. Em 2012, assim como nos anos 2000 e 2010, os concelhos
Ribeira Grande, Sao Vicente, Tarrafal S. N. e Praia fazem parte do mesmo cluster, juntamente com
os concelhos Ribeira Brava, Sal, Maio e Brava (Figura 4.33). Neste mesmo ano os concelhos Padll,

Porto Novo, Sal, Mosteiros e Santa Catarina do Fogo se agrupam. Os concelhos S&o Miguel e Séo
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Salvador do Mundo constituem um cluster e, finalmente, os concelhos Tarrafal, Santa Catarina,
Santa Cruz, S&o Domingos, Sao Lourenco dos Orgdos, Ribeira Grande de Santiago e S&o Filipe
fazem parte do mesmo cluster. Em relagéo ao ano 2013, assim como nos anos anteriores descritos,
foi plausiveis quatro agrupamentos (Figura 4.34). Sendo um pelos concelhos Sao Vicente, Praia e
Séo Filipe, outro pelos concelhos Tarrafal, Santa Catarina, S&o0 Domingos, Sdo Miguel, Sao
Salvador do Mundo, S3o Lourenco dos Orgdos e Ribeira Grande de Santiago, outro pelos
concelhos Ribeira Grande, Paul, Porto Novo, Boavista, Santa Cruz e Santa Catarina do Fogo, e por
ultimo, um outro cluster constituido pelos concelhos Ribeira Brava, Tarrafal S. N., Sal, Maio,
Mosteiros e Brava. Em 2014 o nimero de clusters pelo método de Mojena (1977) foi maior, quando
comparado com os outros anos, sendo considerado cinco agrupamentos. Um agrupamento é
composto pelos concelhos Paul, Porto Novo, Boavista, Santa Cruz e Mosteiros, um outro
agrupamento é constituido pelos concelhos S&o Vicente, Praia, S&o Filipe e Santa Catarina do Fogo
(Figura 4.35). Um outro agrupamento é composto pelos concelhos da ilha de Santiago, Tarrafal,
Santa Catarina, Sd0 Domingos, Sd0 Miguel, Sdo Lourenco dos Orgdos e Ribeira Grande de
Santiago. Um outro agrupamento é constituido pelos concelhos Ribeira Grande, Ribeira Brava,
Tarrafal S. N., Sal, Maio e Brava e, finalmente um cluster constituido por um unico concelho, o
concelho Sdo Salvador do Mundo. Em 2015, o primeiro cluster e o segundo clusters sao constituido
por apenas dois concelhos, sendo o primeiro composto pelos concelhos Sao Vicente e Praia e, 0
segundo pelos concelhos Santa Cruz e Séo Miguel (Figura 4.36). Estes dois ultimos concelhos
partiham as mesmas fronteiras. Um outro agrupamento € constituido pelos concelhos Ribeira
Grande, Paul, Porto Novo, Ribeira Brava, Tarrafal S. N., Sal, Boavista, Maio, Mosteiros Séo Filipe,
Santa Catarina do Fogo e Brava e, um outro agrupamento é composto pelos concelhos Tarrafal,
Santa Catarina, S0 Domingos, Sdo Salvador do Mundo, S&o Lourenco dos Orgdos e Ribeira

Grande de Santiago.
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Figura 4.31: Agrupamento pelo Método Mojena (1977): IDA e IDG, 2000
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Fonte: Elaborada pela autora

Figura 4.32: Agrupamento pelo Método Mojena (1977): IDA e IDG, 2010
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Figura 4.33: Agrupamento pelo Método Mojena (1977): IDA e IDG, 2012
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Figura 4.34: Agrupamento pelo Método Mojena (1977): IDA e IDG, 2013
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Figura 4.35: Agrupamento pelo Método Mojena (1977): IDA e IDG, 2014
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Figura 4.36: Agrupamento pelo Método Mojena (1977): IDA e IDG, 2015
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No que respeita a semelhanga dos concelhos em relagdo a desigualdade social, verifica-se,
através da analise de clusters que os concelhos S&o Vicente e Praia, Sal e Maio, Tarrafal, Santa
Catarina e S&o Lourenco dos Orgdos, e Sdo Domingos e Ribeira Grande de Santiago sdo
semelhantes. Pois, estes concelhos pertencem ao mesmo cluster em todos os anos em andlise. E
notavel, também, que os concelhos da ilha de Santiago s&o bem semelhantes em relagdo a
desigualdade social, com excep¢do do concelho da Praia. Este ultimo, em nenhum dos anos se
agrupa com os demais concelhos da ilha. Estes agrupamentos explicam-se face as caracteristicas
econdmicas destes Concelhos. Por exemplo o concelho da Praia tem um desenvolvimento
economico, turistico (...) muito mais acentuado, sendo um polo de atrac¢ao para as populagdes dos
outros concelhos da mesma ilha, como das outras ilhas, por estar concentrada maiores economias,

e, portanto, maiores oportunidades de negdcios, a custo mais baixos em termos gerais.

No ano 2015, os concelhos com caracteristicas semelhantes do IDA e IDG pertencem a
mesma fronteira, com excepg¢ao do concelho Praia que apresenta caracteristicas semelhantes ao
concelho S&o Vicente (Figura 4.36). Este facto comprova-se pelo elevado desenvolvimento
economico destes dois concelhos, em relagdo aos restantes. Ou seja, Praia e Sdo Vicente séo
concelhos com caracteristicas bem semelhantes, para além de ser os dois grandes concelhos do

pais com desenvolvimento econdmico bem destacado.
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CONSIDERAGOES FINAIS

A andlise espacial € hoje uma ferramenta de grande porte com grandes potencialidades
para a andlise da distribuigao territorial de dados com informagéo de interesse, particularmente para
um pais composto por ilhas, como € o caso de Cabo Verde, permitindo identificar padrées espaciais
e algum tipo de interacg@o entre os lugares observados. Na mesma linha aparece a estatistica
espacial que possibilita a extracgdo dos resultados mais significativos, fornece mais visibilidade e

confianga as analises.

Um dos importantes aspectos na analise espacial € a forma de organizagdo dos dados
antes do seu tratamento. A forma de organizagédo dos dados na geodatabase deve ir de encontro a
analise e estatistica espacial que se pretende realizar. Neste estudo em concreto, a forma de
organizagéo dos dados foi uma das maiores dificuldades encontradas, pois, como foi anteriormente
referido, foram realizados diferentes tipos de analise, sendo que num caso a estrutura em que se
encontravam nd@o era a mais apropriada. Assim, chegou-se a conclusdo que a melhor forma de
organizar os dados, para este estudo, é por ano, ou seja, cada ano é uma feature layer. Concluiu-se
também que as informagdes deveriam ser organizadas por distrito de recenseamento, € néo por
concelho ou freguesia, permitindo assim obter o nimero recomendado de features (pelo menos 30

features) para se aplicar as analises pretendidas.

O foco deste trabalho foi medir as desigualdades sociais através de indicadores
reconhecidos, compara-las e analisar os seus aspectos quanto a sua distribui¢do espacial mediante
as técnicas de analise e estatistica espacial em ambiente SIG. O estudo dos indicadores
socioeconomicos e demograficos, que melhor reflectem as desigualdades sociais, foi realizado de
acordo com a sua importancia na quantificagdo da desigualdade e disponibilidade da informagao.
Os indicadores utilizados para determinar a dimensdo educagdo foram avaliadas, ndo sé pelo nivel
de importancia destes indicadores reflectirem na desigualdade, mas levando em conta, também, a
tradicdo antiga dos Cabo-Verdianos. Por exemplo, a taxa de alfabetizagdo foi levada em
consideragédo, na quantificacdo da desigualdade de género, pelo facto de muitas mulheres, hoje
com minimo de 50 anos, néo terem frequentado escolas porque os pais ndo permitiram, por um
unico motivo de nédo apreenderem a escrever cartas para 0s hamorados (podemos designar de
“‘desigualdade de ignorancia®?). O saneamento foi considerado para determinar a dimens&o saude,

porquanto, regides com populagdo mais pobres tende a ter saneamento de ma qualidade.
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A quantificagéo dos indices de desigualdades deu-se através dos indices compostos. Estes
indices sintetizam as diferentes dimensdes utilizadas para o seu célculo. Podem ser considerados
indicadores resumo, pois, representam as diversas dimensdes analisadas em um unico valor. Eles
sao uteis no calculo da desigualdade social, pois, permitem tornar compativel, conciliar, dados de
diversas fontes e origens. Entretanto, a escolha das variaveis a ser utilizadas é determinante e
afecta consideravelmente o indice, podendo gerar, também, resultados inesperados. O que se
espera é que as regides de alto padrao possuam melhores indices do que as regides de baixo
padrdo. Neste sentido, a anélise espacial apresenta extrema importancia, pois, da possibilidade de
verificar espacialmente se o esperado é facto. Assim, com a utilizagado destes dois mecanismos,
indices compostos e analise espacial, foi possivel quantificar os indices de desigualdade desejados

e analisa-las espacialmente ao nivel do concelho.

Foram analisados dados de quatro indices de desigualdade: indice de desigualdade
ambiental, de género, em saude e economico. A desigualdade ambiental em Cabo Verde é a mais
elevada quando comparado com os outros tipos de desigualdades aqui medidas. E de notar que em
todos os anos a desigualdade ambiental foi mais elevada, e com tendéncia a aumentar. Constatou-
se, também, que os concelhos de alto padréo, como Praia e Sdo Vicente, ndo estdo isentos de

certos problemas ambientais.

No inicio foi avaliada a autocorrelagéo espacial através de determinagao do indice global de
Morans. O indice foi significativo para a desigualdade de género, com excepgdo do ano 2000, e
desigualdade ambiental em todos os anos em analise. Analisando os valores dos indices Global de
Morans verificou-se que a dependéncia espacial existente é positiva, mas os valores dos indices
sdo baixos, com excepgdo do indice do ano 2011, ponderada pelo IDG. Assim, conclui-se que 0s
valores dos indices de desigualdade para alguns concelhos ndo séo semelhantes aos dos seus
concelhos mais préximos. Através do indice Local de Morans pode-se verificar que concelhos
apresentam esta caracteristica, sendo que para a desigualdade de género todos os indices s&o
muito baixos, inferior a 0,01. Foi possivel perceber, que os concelhos Tarrafal S.N., Sal e Boavista
apresentavam indices elevados, no ano 2000, tendo o primeiro apresentar esta mesma

caracteristica em 2010.

Para validar a analise de clusters, que néo € robusta na presenca de outliers, realizou-se
inicialmente uma analise exploratoria para identificar dados discrepantes. Entretanto, sendo um dos

objectivos principais deste trabalho analisar a distribui¢do espacial das desigualdades, este deve ser
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feito através da andlise espacial, especificamente a analise de autocorrelagao espacial, feita desta
através do indice global e local de Morans, por forma a verificar a interdependéncia regional. O
indice global de Morans mostrou que existe autocorrelagdo espacial e que alguns concelhos sé&o
oultiers estatisticamente significativos. Neste sentido, os resultados da analise de clusters podem

parecer estar deturpados.

Os métodos de determinagdo do numero de clusters apresentaram discrepancia nos
resultados, sendo que alguns apresentam numero de agrupamentos menores, como foi 0 caso do
método Mojena (1977), e outros bem maiores, caso do RMSSTD. Através do teste da ANOVA pode-
se verificar, que apesar dos métodos RMSSTD e pseudo-F determinaram numero de agrupamentos
muito maiores, estes determinam agrupamento mais homogéneos dentro dos grupos e heterégenos
entre os grupos. Pois, como foi visto, 0 método indice R? apresenta resultados mais satisfatorios do
que o método Mojena (1977), com numero menor de grupos. Entretanto, com a existéncia de

poucos elementos para o agrupamento ndo se considerou pertinente criar muitos grupos.

Pode-se daqui concluir que os métodos que determinam grupos pelas suas proximidades
tende a determinar maiores agrupamentos (RMSSTD e pseudo-F), quando comparado com 0s que

determinam grupos pelas suas distancias (Mojena, 1977 e indice R2).

A semelhanca, na desigualdade social, entre os concelhos da ilha de Santiago é notavel.
Estes, com excepgédo do concelho Praia, pertenciam, quase sempre, aos mesmos clusters. Em
2000 e 2013 os concelhos da ilha, com excepgao dos concelhos Praia e Santa Cruz, formaram um
cluster e, 0 mais impressionante, € que com o passar dos anos parecem ser mais semelhantes.
Este pode ser explicado pelas caracteristicas comuns apresentadas por esses concelhos (por
exemplo, meios de subsisténcia das populagdes, dada praticamente pela agricultura). No ano 2015
os concelhos da ilha do Fogo, Santo Antdo e Sao Nicolau pertencem ao mesmo cluster, ou seja,
sao semelhantes no que tange a desigualdade social. Estas trés ilhas, também, caracterizam pela
pratica da agricultura. A ilha de S&o Nicolau é frequentemente comparada com a de Santo Antéo,
pois, ambas possuem montanhas espectaculares, que as torna excelentes pontos turisticos. Estes
resultados vém ao encontro do resultado da autocorrelacdo espacial. Isto €, concelhos com
dependéncia espacial de indice negativo ndo se agruparam com os concelhos mais préximos, mas
sim com os concelhos mais distantes, e concelhos com indice positivos com os concelhos mais

préximos.
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Uma das valéncias da analise espacial que encontramos nos estudos realizados, que
poderia ser aproveitada para trabalhos futuros sobre a desigualdade social, é a utilizagdo da analise
de autocorrelacdo espacial para a escolha de variaveis espaciais que servirdo para a determinagao
dos indices compostos. Este estudo deve abranger principalmente a desigualdade ambiental, pois,
como foi concluido neste estudo, ela apresenta uma tendéncia crescente. Neste sentido, com a
andlise de autocorrelacdo espacial das variaveis que podem influenciar a desigualdade ambiental,

vé-se claramente quais destas variaveis influencia no aumento desta desigualdade.

Tendo em conta que cada indicador conduz a resultados diferentes, conseguindo alcancgar a
desigualdade sob uma determinada Optica, propde-se medir as desigualdades sociais aqui
estudadas, através dos diferentes indicadores aqui apresentados no capitulo 1, e outros indicadores

de dependéncia espacial como por exemplo, a regressdo espacial.

Um outro estudo importante, seria quantificar a desigualdade social nos jovens e compara-
las com as desigualdades aqui determinadas. A fim de poder tirar alguma concluséo sobre o
impacto das desigualdades sociais dos jovens na desigualdade total. A percepcao actual € que a
populacdo jovem é, em Cabo Verde, a mais prejudicada. Isto pode ser vista através da taxa de

desemprego que atingiu 41% em 2016, nos jovens com idade compreendida entre 15 e 24 anos.
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