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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

AVALIACAO DE SEGMENTACOES URBANAS ATRAVES DE
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

Julio César Chaves

Margo/2011

Orientador: Alexandre Gongalves Evsuko

Programa: Engenharia Civil

Este trabalho apresenta uma metodologia de analise de dados georreferenciados
referentes a situagdo socioecondmica da populacao. A metodologia é baseada na
utilizagdo do algoritmo de agrupamento de dados fuzzy c-means (FCM), e o mape-
amento dos grupos em uma base cartografica. O principal resultado do algoritmo
FCM ¢é o célculo, para cada registro, de um valor de pertinéncia fuzzy associado a
cada grupo. A visualizagdo do resultado é feita no sistema Google Maps, juntamente
com um conjunto de softwares open source, ou seja, sem custo de licenciamento. A
metodologia de mapeamento e visualizagao, permite estabelecer um marco para o
monitoramento de impactos socioecondémicos, e nesse sentido, é mostrado um es-
tudo de caso aplicado as cidades de Niterdi e Sao Gongalo, com vistas ao maior
projeto individual da histéria da Petrobras, o COMPERJ (Complexo Petroquimico
do Rio de Janeiro). A contribui¢do deste trabalho reside em oferecer metodologia
para visualizagdo de dados multivariados e georreferenciados, com ferramentas de
facil acesso , a luz de uma andélise exploratéria espacial. Os resultados mostraram
uma metodologia capaz de embasar decisdoes que maximizem impactos positivos e
minimizem os negativos, em termos praticos, geograficamente sao vistas regioes que
claramente sao carentes de acesso a servicos puiblicos basicos, além de correlagoes

com indicadores de escolaridade e renda.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

EVALUATION OF URBAN SEGMENTATIONS THROUGH
COMPUTACIONAL INTELLIGENCE

Julio César Chaves

March/2011

Advisor: Alexandre Gongalves Evsuko

Department: Civil Engineering

This work presents a methodology of georeferenced data analysis related to the
socioeconomic characteristic of the population. The methodology is based on the use
of the fuzzy c-means (FCM) data clustering algorithm, and the mapping of clusters
on a cartographic base. The main result of the FCM algorithm is the calculus, for
each record, of a membership value associated to each cluster. The visualization of
the results is made using the Google Maps system, together with a set of open source
softwares, ie, without license costs. The methodology for mapping and visualization,
establishes a framework in monitoring socioeconomic impacts, and on that way,
it is shown a case study applied to the cities of Niter6i and Sao Gongalo, with
regard to the biggest individual project in the history of the Petrobras (main Brazil
oil company), the COMPERJ (Petrochemical Complex of Rio de Janeiro). The
contribution of this work lies in o er a methodology to visualization of multivariate
and georeferenced data, with tools of easy access , to the light of an exploratory
spatial data analysis. The results showed a methodology capable to base decisions
in order to maximize the positive impacts, and minimize the negatives, in practical
terms, geographically there are regions that explicitly have deficient access to basic
public services, like water and garbage collection, so there are correlations with

income and schooling indicators.
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Capitulo 1

Introducao

Espagos urbanos encontram-se cada vez mais populosos: em 2008 foi quebrado um
recorde em que, pela primeira vez na histéria, a populagao mundial urbana igualou-se
a rural. Segundo estudo das Nagoes Unidas [UNITED NATIONS DEPARTMENT
OF ECONOMIC AND SOCIAL AFFAIRS/POPULATION DIVISION| (2007), a
populacdo mundial aumentara 3.1 bilhoes entre 2007 e 2050. A expectativa é de
que 70% da populacao mundial viva em grandes centros em 2050, principalmente
em paises em desenvolvimento como, por exemplo, na América Latina e Caribe. No
Brasil, esse indicador j& estd em 84% [[] confirmando as tendéncias.

Nesse contexto, de um certo caos demografico repentino, a motivagao do autor é
a de estudar e propiciar um certo entendimento desses eventos, na esperanca de que
acoes sejam elencadas pelos 6rgaos competentes, no sentido de diminuir os impactos
negativos e maximizar os positivos, acarretando verdadeira melhora na qualidade
de vida geral.

Existem métodos e ferramentas capazes de estudar esse movimento em uma ve-
locidade compativel com a prépria mudanga? Segundo MENNIS e GUO) (2009),
é urgente a necessidade de métodos para extracao de informagcoes desconhecidas e
inesperadas, a partir de dados georreferenciados, que invariavelmente sao: de alta
dimensionalidade, complexidade e tamanho. No contexto desse desafio, duas areas
de pesquisa estao em atividade: spatial data mining e geographic knowledge disco-
very, focando-se no desenvolvimento de teoria, metodologia e pratica para extragao
de informacoes tteis desses dados.

Em linhas gerais, esse estudo visa propor um método para extracao de informa-
¢oes desconhecidas a partir de uma base de dados com referencial geografico, tendo
como resultado a visualizagdo de agrupamentos E] sobre um mapa cartografico. O
método é valido para qualquer base de dados georreferenciada, contudo o enfoque

dessa dissertacao ¢ dado para os dados censitarios da populagdo de Niterdi e Sao

1Segundo censo do IBGE do ano 2000.
2 Clustering, do inglés.



Gongalo. Um objetivo especifico desse trabalho ¢ o de mostrar a possibilidade de
um método que usa software “livre”, ou seja, sem custo de licenciamento, usando
imagens de satélite disponibilizadas pelo Google Maps.

PETERSON (2003), traz um pouco da histéria dos mapas e da prépria inter-
net, explicando como a internet praticamente redefiniu a maneira de se trabalhar
com mapas. Hoje os mapas sdo imagens interativas e dindmicas, se comparadas a
impressos estaticos e limitados as propriedades do papel.

A partir de dados georreferenciados, a metodologia tem inicio num trabalho de
base, que descobre agrupamentos independentemente do seu georreferenciamento,
treina-os como classes para criar um classificador geofuzzy, que somente agora, usa
as coordenadas do georreferenciamento para computar um vetor de fuzzificagao,
que juntamente com uma malha de pontos de teste (que contempla toda a regiao
de estudo), torna um interpolador geofuzzy capaz de apontar o valor de pertinéncia
fuzzy a cada classe descoberta, para cada ponto da malha.

Numa segunda etapa, os vetores resultantes do interpolador geofuzzy, ganham
forma visual através de uma projecao de mapas de calor sobre o Google Maps.

Todos os detalhes dessa metodologia constam nos capitulos de Fundamentacao
tedrica e Método Proposto.

No capitulo [2 é mostrada a drea de estudo, assim como a relevincia do projeto
do COMPERJ .

No capitulo |3| é mostrado o que existe no campo cientifico e foi aplicado nessa
dissertacao, assim como, um espaco para esclarecimento de termos.

No capitulo [d]serd descrita toda a metodologia usada neste trabalho. As metodo-
logias matematicas aqui apresentadas nao consistem novidade no campo cientifico,
j& que sao todas idénticas as apresentadas e compiladas em EVSUKOFF et al.
(2004). A novidade apresenta-se no campo de visualizagdo e consequente andlise
exploratéria de dados, que serd descrita no capitulo [£.2]

Um caso de estudo serd apresentado nos capitulos [f] e [6] usando dados socio-
economicos do IBGE do ano de 2000, para as cidades de Niter6i e Sao Gongalo,
a luz do projeto do COMPERJ. As conclusdes, no capitulo [7] e a motivagdo para
trabalhos futuros, no capitulo [§|

Serao apresentados os procedimentos seguidos para a instalacao dos softwares,
assim como os seus pré-requisitos e o ambiente operacionalﬂusado pelo autor. Todos
os softwares aqui usados nao apresentam custo de licenciamento no meio académico
ou para uso pessoal - para uso comercial, deve-se observar os contratos de licenca

de cada software.

3Vide secio de anexos



Capitulo 2
Area de estudo

Em 2006 foi anunciada a constru¢ao do Complexo Petroquimico do Rio de Janeiro,
o COMPERJ, trata-se do maior projeto individual da historia da Petrobras, e esta
sendo implantado na cidade de Itaborai [[| , com previsio de entrada operacional
em 2012 . Na perspectiva de alavancar um grande crescimento economico, as cida-
des préximas a Itaboraf formaram um consércio entitulado CONLESTE (Consércio
Intermunicipal de Desenvolvimento da regiao Leste Fluminense), que ji conta com
os municipios: Itaborai, Sao Gongalo, Niter6i, Cachoeiras de Macacu, Casimiro de
Abreu, Guapimirim, Magé, Maricd, Rio Bonito, Silva Jardim e Tangua.

Esse empreendimento serd um poélo de atragdo que estimulara a instalacao de
diferentes industrias na area, além de possibilitar a criagdo de mais de 200 mil
empregos diretos e indiretos. Um empreendimento dessa natureza gera impactos so-
ciais, economicos e ambientais que precisam ser monitorados, logicamente no sentido
de maximizar os pontos positivos e diminuir os negativos E]

Face a disponibilidade completa dos dados para duas cidades do CONLESTE,
somente as cidades de Niterdi e Sao Gongalo serao estudadas, tudo a luz de trei-
nar um método capaz de investigar a variabilidade dos dados dispostos num mapa
cartografico.

Foram usados como base para essa dissertacao os dados do IBGE do censo do
ano 2000 P assim como os arquivos de mapas também disponibilizados pelo préprio
IBGE [l

Para maiores especificacoes sobre formato de mapas e termos técnicos, vide Fun-

damentacao Tedrica.

1vide http://www.comperj.com.br/Util/pdf/rima.pdf visto em 12/Abril/2011

Zvide http://www.firjan.org.br/lumis/portal/file/fileDownload. jsp?fileld=
2C908CE9215B0DC40121737C11980860 visto em 12/Abril/2011

Svide http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/populacao/censo2000/ visto em
12/Abril/2011

4vide http://www.ibge.gov.br/mapas_ibge/bases.php visto em 12/Abril/2011
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Capitulo 3
Fundamentacao Teédrica

Esse capitulo é dedicado a abordagem dos conceitos tedricos usados nesse trabalho,
ou seja, termos e axiomas ja construidos no mundo cientifico e que foram usados

pelo autor.

3.1 Agrupamentos

O termo “agrupamento” denota amplo significado no campo cientifico, assim como
o seu original em inglés “Clustering” ou mesmo “Cluster analysis”. Na presente
dissertacao, foi adotado o nome do termo em portugués “agrupamento”.

A andlise de agrupamentos trata-se de um processo automético e nao supervi-
sionado que divide (classifica) a amostra em grupos homogéneos. Existem diversos
algoritmos publicados nas mais diversas areas que servem a esse fim. Assim, a sim-
ples tarefa de encontrar um algoritmo adequado ao estudo de caso desejado pode
tornar-se ardua. Vide |GAN et al| (2007) para uma descrigao dos algoritmos mais
basicos.

A complexidade ao lidar com agrupamentos ja foi tema de dissertacoes da pro-
pria COPPE. [SANTOS| (2006) aborda analise multivariada para bases de dados
georreferenciadas com métodos de agrupamentos fuzzy, fazendo comparacoes entre
o método que usa légica fuzzy e o método de Krigagem E] DOS SANTOS| (2009) faz
analise de agrupamentos para realizar mineracao de textos, separando documentos
por contetdos similares.

Na presente dissertacao, o algoritmo adotado é o fuzzy c-means, que pertence
ao grupo de algoritmos para agrupamentos fuzzy, em que um mesmo ponto pode
pertencer a varios grupos ao mesmo tempo, obedecendo, obviamente, a um grau de
pertinéncia para cada grupo. Detalhes pertinentes a algoritmos de agrupamentos

que usam légica fuzzy podem ser encontrados em MIYAMOTO| (1998)).

ldo inglés “Kriging”



Apesar da complexidade envolvida em analisar agrupamentos, a demanda por
esse tipo de atividade faz-se crescente, face ao continuo aumento no volume de dados
que sao gravados. O gargalo tecnoldgico nao é mais no campo dos sensores, meios
de transmissdao ou até mesmo meios de armazenamento - todavia meios eficientes
em extrair o essencial da informagao dentro de uma grande massa de dados, de uma
forma automatizada, preferencialmente.

A anélise de agrupamentos lida com a descoberta de estruturas e grupos de um
conjunto de dados , e para melhor proveito, dados multivariados. Assim sendo,
dificilmente alguém podera afirmar que a descoberta de determinado grupo sera
perfeita. De fato, ruidos ou imprecisdes nao podem ser completamente eliminadosﬂ

A andlise de agrupamentos calcula particoes que devem obedecer, segundo
HOPPNER et al.| (2000), as seguintes propriedades:

o Homogeneidade dos grupos, ou seja, dados do mesmo agrupamento devem ser

0 mais similares possivel.

o Heterogeneidade entre grupos, ou seja, dados pertencentes a agrupamentos

diferentes devem ser o mais diferente possivel.

3.2 Agrupamento via fuzzy c-means

A seguir serd apresentado o funcionamento do mecanismo de agrupamentos via
fuzzy c-means, com vistas ao que ja existe no meio cientifico e foi aplicado nessa

dissertacao.

3.2.1 Terminologia

Antes de descrever o algoritmo fuzzy c-means, abreviado por FCM, faz-se necessa-

ria uma breve definicdo de nomenclatura para facilitar o entendimento nos passos

seguintes.
Seja X = {z1,z9,...,2y} um conjunto de individuos a ser agrupado onde
Zq,(a = 1,2,...,N) é um individuo , xy,xs,...,zy sdo vetores reais no espago

Euclidiano (nesse trabalho) RP. Um elemento qualquer x € RP é um vetor de

2 . ’ . 1 2 . ~
oo, axP isto é  x o= (x' 2% ... 2P) € RP | ou seja , sdo

componentes reais x!,
considerados N espacos p-dimensionais, sendo N tantos quantos forem os registros
do problema, e p tantos quantos forem os atributos.

Dois conceitos basicos usados para agrupamentos sao: dissimilaridade ou medida
de distancia e centro do grupo, do inglés cluster center. O agrupamento é feito atra-

vés da avaliacdo da proximidade dos dados. Individuos sao colocados em um espagco

2Textos de grande ajuda na montagem dessa secio vieram de HOPPNER et al|(2000) e MIYA-
MOTO et al. (2008).



topoldgico e sua proximidade é medida pela dissimilaridade entre dois individuos a
serem agrupados. A dissimilaridade entre um par arbitrario x, 2’ € X é denotado
por D(z, '), o qual recebe um valor real, vide abaixo na férmula

A medida de dissimilaridades respeita:
D(x,2") = D(z,2'), z,r' e X (3.1)

Sendo que a dissimilaridade mede o quao proximos estao dois objetos, um pe-
queno valor de D(z, ') significa que x e ' s2o préximos, ao passo que um valor mais
alto entre x e 2’ indica maior distdncia. Nesse caso assume-se que z estd proximo

dele mesmo, ou seja, D(z, z), como na férmula [3.2]

D(z,z) = min D(z, ). (3.2)

z'eX
Em se tratando de medida de distancia, faz-se necessario lembrar o conceito de

métrica. Uma métrica m(z,y) definida no espago S satisfaz trés axiomas:
I/ m(zy) Oem(z,y) =0 =z=y;
I/ [simetria] m(z,y) = m(y, z);

ITI/ [restricao triangular] m(z,y) m(x,2) + m(z,y).

Existem diversas medidas de distdncia. A mais tipicamente usada ¢é a distancia

Euclidiana - é esta a ser usada na presente dissertacao.

3.2.2 Modelo de agrupamentos fuzzy

Nessa secao é assumida familiaridade aos conceitos basicos de logica fuzzy, onde os
valores nao se caracterizam puramente por 0 ou 1, todavia por fungoes de pertinéncia
que tornam a amostra mais proxima de 0 ou mais proxima de 1.

A estrutura apresentada aqui é devidamente analisada em riqueza de detalhes
por PAKHIRA et al|(2005) e |(GAN et al.| (2007).

O modelo de agrupamentos fuzzy c-means, busca a minimizacdao da fungao .J,,,

definida como:

Jtem(U, V) = ' (ugs))" D(xg,v;), (m>1) (3.3)

i=1 k=1

Para lidar com as fung¢oes de pertinéncia fuzzy, é assumida N ¢ como uma
matriz de pertinéncia U = (ug;)(1 k&  N,1 i ¢), onde uy; assume um valor
real tal que uy; € [0, 1].

O chamado efeito de “fuzzificagao” (do inglés fuzzyness”), ou seja, a nao-

linearidade necessdria para gerar a fuzzificacio vem de (uy;)™ na fungao [3.3|
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Lembrando que U é a matriz de pertinéncia, V é a matriz de centros de grupos
ou centroide (do inglés centroid ), e m é o parametro de fuzzificagao.

Algoritmo FCM : Procedimento bdsico do fuzzy c-means.

FCM1 [Gera valor inicial:] Gera ¢ valores iniciais para os centros dos grupos V =

(U1, ..., V).
FCM2 [Encontra U étimo:] Calcula
U =argmin Js,(U,V). (3.4)
UGUf
FCM3 [Encontra V' étimo:] Calcula
V = arg min Jtem (U, V). (3.5)
FCM4 [Testa convergéncia:] Se U ou V é convergente, para; sendo, va para FCM2.
FCM Fim.

Como critério de convergéncia, no passo FCM4, podem ser adotados o seguintes

critérios:
I/ Fixado o valor de , julgar que a solugao U é convergente se

max  Up; U <
(A

onde U é a nova solucao e U era a solugdo 6tima um passo antes do ultimo.

II/ Fixado o valor de , julgar que a solugao V' é convergente se

max v; @1 <
1<i<c

onde V' é a nova solucao e V era a solugao 6tima um passo antes do ultimo.

[T/ Julgar que a solugao é convergente quando o valor da func¢do objetivo é con-

vergente.

Apesar dos critérios citados, é desejavel limitar o nimero méaximo de iteracoes
entre FCM2 e FCM4. Nesse trabalho, o nimero maximo de iteragoes estipulado foi
de 100.



Vide MIYAMOTO et al. (2008)), - segundo Algoritmo FCM acima - as solugoes
de FCM2 e FCM3 sao dadas respectivamente por:

¢ D(zg,v) ™7

1 D(‘T’wvj) ’ (3.6)

Uki =
J=
g (i)™
Z i (ugi)™

A férmula[3.6]exclui o caso de xp = v; para o qual tem-se a solugao ébvia ug; = 1.

(3.7)

A partir de entao a formula exata é:

1 -1

c D(zp vi) m—1 _
j= y Lk = Vi),
up = 971 D) (@ = vi) (3.8)
1 (rp = v;)

3.3 Indicadores de validade dos grupos

Por se tratar de um processo automatico, nao-supervisionado, alguma medida de
validade faz-se necessaria. Dado que nao existem classes pré-definidas na amostra
de dados, surge a questao de como garantir a validade de um algoritmo de agrupa-
mentos.

Existem diversos critérios de validade para algoritmos de agrupamentos. De
modo geral, hd uma divisao segundo os indicadores que fazem testes estatisticos e
os que fazem testes nao-estatisticos. Segundo |GAN et al|(2007), indices de validade
que fazem testes estatisticos podem: considerar a estrutura revelada face a um re-
flexo resultante de uma imposicao externa, ou, valer-se apenas da estrutura inerente
dos préprios dados, sem comparagoes externas. Os que fazem testes nao-estatisticos
usam critérios relativos, ou seja, aceitam o ajuste de um critério pré-definido na
busca do melhor agrupamento.

O indice Calinski-Harabasz (CH), vide (CALI SKI e HARABASZ (1974), faz
testes estatisticos e vale-se apenas da estrutura interna para validar os agrupamentos.
O indice Xie-Beni (XB) usa critérios relativos, vide XIE e BENT (1991)), assim como
o PBM, com um detalhada descricao em PAKHIRA et al.| (2004)).

O indice Calinski-Harabasz (CH) tem sua defini¢ao voltada para linhas ou tragos
imaginarios entre os grupos e matrizes de dispersao dentro de cada grupo.

Seja n o numero de pontos no conjunto de dados e ¢ o nimero de grupos, o CH
é definido por:

Vi = (n (:)T?"(B)7 (3.9)
(¢ DTr(W)

Onde Tr(B) e Tr(W) sao tragos das matrizes B e W, respectivamente. B é a



matriz de distancia entre os grupos, W é a matriz de dispersao dentro do mesmo

grupo.
Os tragos de B e W sdo definidos como:

i=1x€eC;

Onde z é a média do conjunto de dados inteiro e, z; a média do agrupamento
Ci.

Quanto maior o valor de CH, melhor a representatividade de parti¢des segundo
o conjunto de dados estudado.

O indice Xie-Beni, definido por XIE e BENI (1991), e analisado por PAKHIRA
et al. (2005)) introduziu um critério de validagao fuzzy, baseado em fungoes que

identificam e separam as partigoes fuzzy e é definido como:

N 2 2
:Zizl iz Ui Xi Vi

N mingg vy v 2

XB (3.10)

Na derivagao inicial do indice XB ¢é usada uma funcao objetivo fuzzy Js , contudo

¢ recomendada uma modificacao para J,,. O indice modificado é definido por:

N 2
_ D=1 i1 Uk Xi Vi

N mingy vy v, 2

XB,, (3.11)

Seja para XB ou X B,, , o nimero 6timo de agrupamentos é obtido minimizando
o valor do indice. Sendo que XB é uma fun¢do que decresce monotonicamente
quando ¢ se aproxima de N, pode-se considerar que hé somente um par (U, V,)
paracadac=2,3,...,N 1. Xie e Beni recomendam evitar esse efeito monotonico,
processando X B(U,, V; X) como funcao de ¢, e entao selecionar o ponto de inicio
do efeito monotonico como sendo o valor maximo de ¢, ou seja, Cpq.. Por isso o
valor 6timo de ¢ é obtido pela minimizagao da fungao XB = (U, V; X) sobre
c=2,3,...,Cnaz-

O mais recente dos indicadores é o PBM, uma analise em profundidade desse
indice pode ser encontrado em PAKHIRA et al.| (2004). O indice PBM é definido

por :

PBM(c) = = 2 p (3.12)



onde ¢ é o nimero e agrupamentos e,

E.= E, (3.13)
k=1
tal que,
N
Ek = Uk X Vi o, (314)
i=1
e?
D.= ﬂn%}f Vi Vi, (3.15)
N é o ntimero total de pontos do conjunto, U(X) = [ugi]exy € uma matriz de

pertinéncia para os dados e v; é a matriz de centro do i-ésimo agrupamento. O
objetivo é maximizar o indice para obter o nimero de agrupamentos.

Observe nas tabelas [3.1|3.2[3.3][3.4] o resultado dos indices dado aos diferentes
valores do “parametro de fuzzificacdo” m para o conjunto dos dados de estudo,

acompanhe que o melhor valor para o indicador estd em negrito.

Tabela 3.1: Resultado dos indicadores para m=1,4

CH XB PBM
671 0,55 0,22
819 0,36 144
714 1,63 1,87
706 239 21

Uk W N O

Tabela 3.2: Resultado dos indicadores para m=1,6

CH XB PBM
424 1,37 0,06
691 0,37 0,94
553 3,13 1,01
444 3,17 097

Ol > W N O

3.4 Visualizacao

-

E preciso esclarecer alguns pontos sobre o termo “visualizagdo”. Certos softwa-

res aliados a certos equipamentos podem produzir graficos de altissima resolugao
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Tabela 3.3: Resultado dos indicadores para m=1,8

CH XB PBM
383 154 0,05
574 0,44 057
452 39 0,65
420 34 0,7

U W N o

Tabela 3.4: Resultado dos indicadores para m=2

CH XB PBM
248 345 0,02
489 0,56 0,37
379 6,18 0,43
340 4,6 0,42

QU s W N O

e qualidade extraordinaria. Contudo, isso nao significa que sejam tteis em mos-
trar informagoes - como, por exemplo, os jogos de computador. Por esse motivo,
o titulo deste capitulo foi nomeado “Visualizacdo de dados georreferenciados” para
evitar confusoes acerca do termo - “georreferenciados” porque os dados possuem
coordenadas geograficas.

O constante aumento no volume de dados gravados parece nao ter fim. Estima-se
que o Yahoo possua 2PB H (dois petabytes) de informagao E] Outro gigante é o eBay
- cuja base de dados de data warehouse é estimada no tamanho de 6,5 PB de dados
El

Uma pesquisa sobre as maiores bases de dados E] do mundo relata volumes, quan-
tidades de acesso, niimero de clientes, enfim, uma gama de niimeros gigantescos e
impensaveis ha poucos anos.

Nesse contexto de largos volumes de dados, qual o papel da visualizagao? O
que a torna tao importante? Segundo John W. Tukey TUKEY] (1977), “nao ha
nada melhor do que uma figura para fazer vocé pensar em questoes que vocé tinha
esquecido de perguntar (mesmo que mentalmente)”. Enfim, identificar tendéncias,
padroes, validar modelos, apresentar resultados. O oficio da visualizagao é essencial
a analise exploratoria de dados.

Segundo UNWIN et al.|(2006]), analisar dados ¢ divertido, fascinante e desafiador.

E a capacidade computacional hoje permite lidar com grandes volumes de dados,

30 equivalente a 2048 terabytes
Yhttp://bit.ly/dJA9md visto em 17/2/2011
Shttp://bit.1ly/00Wya visto em 17/2/2011
Shttp://bit.1ly/9DzxNX visto em 17/2/2011
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antes inimaginaveis.
A anélise exploratéria de dados (EDA) é devida a John W. Tukey (1915-
2000)MALLOWS| (2006)) que, sendo um visiondrio para a sua época, foi o primeiro

a trazer a ciéncia o termo “analise de dados”, em 1962. A partir dele, a estatistica
passou para algo mais notério do que uma area de estudo matemética. A estatistica
passou a ser ciéncia de estudo de variabilidades e incertezas e, nesse aspecto, auxiliar
em tomada de decisoes.

Sob o aspecto pratico, ferramentas para visualizagdo de dados com servigos atra-
vés da internet cada vez mais substituem os aplicativos em PC segundo
, onde um produto que ja é comercializado permite analise geoespacial
de forma modular e toda a iteragao se da através da WEB. Em um estudo de caso
¢ mostrado um modelo de derretimento de gelo dos Alpes. J& existem sitios na
internet que permitem de forma gratuita o carregamento de seus proprios dados e
posterior visualizacao, publicacao e compartilhamento em diversas formas de midia
eletronicall

Apesar de o produto final tratar-se de uma visualizagao, as bases de calculo obe-

decem a principios estatisticos e, por sua vez, matematicos, segundo THEUS| (2005))

Graficos coloridos e sumarizagoes numéricas ou categoricas de vastos conjuntos
de dados, enfim, todo o oficio proposto pela EDA era praticamente inexecutavel
antes do advento computacional. Vide figura [3.1] a ilustracao do fluxo do processo

proposto pela EDA.

Figura 3.1: Ilustragdao do processo iterativo usado pelo EDA, segundo THEUS| (2005))

Aplicado o método descrito na figura a andlise espacial, surge a ESDA (“Ex-
ploratory Spatial Data Analysis”) como uma extensao natural da EDA, natural-

mente para dados georreferenciados. Esse movimento abordado por diversos auto-

res, vide THEUS| (2005), estabeleceu-se ao fim dos anos 80, justamente quando os

primeiros computadores “desktop” foram disponibilizados. Na presente dissertagao,
foi usada metodologia exploratéria apresentada por THEUS e URBANEK] (2008))

"http://tableausoftware.com/public visto em 25/fev/2011
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juntamente com o projeto GHEAT, mantido por um grupo de desenvolvedores Ff], e

o software Mondrian, desenvolvido pelo préprio Martin Theus.

3.5 Termos técnicos

IBGE. Trata-se do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica ] O IBGE
realiza um censo demografico da populagdo a cada 10 anos, por esse motivo, os
dados usados nessa dissertacao sao do ano 2000, ultimos dados disponiveis até entao.
Muito além de dispor a base de dados, o IBGE publica mapas vetoriais, que podem

ser importados em diversos softwares através do formato shape file.

IDH. Trata-se do Indice de Desenvolvimento Humano, que serve a funcao de clas-
sificar paises em diferentes graus de desenvolvimento humano, o indicador leva em
conta a expectativa de vida ao nascer, a educacio e a renda. O IDH [I¥¢é atualizado

anualmente, para os paises membros das Nagoes Unidas.

Setor censitario. Trata-se de um poligono pré-definido pelo IBGE que cerca uma
determinada regiao geografica para compor um numero aproximado de 200 familias,
é por esse motivo que pode-se observar claramente que os setores possuem tamanhos
de area desigual, ou seja, quanto maior a area do setor, mais esparsa e distribuida
estd a sua populagao, e ao contrario, quanto menor a area do setor, mais aglutinados

estao os seus habitantes.

Heat Map. Ou mesmo, mapa de calor, trata-se de uma projecao em escala de
) )

cores, revelando pontos “quentes” em transicdo para pontos “frios”, e vice-versa,

geralmente sobre um mapa cartografico. Observar a legenda do mapa em questao,

que devera obedecer uma escala de cores pré-definida.

Shape File. Trata-se de um formato de arquivo, que na sua composi¢ao carrega
todos os atributos necessarios para plotar um determinado mapa. Foi esse o formato
usado para importar os mapas nesse trabalho. Esse tipo de arquivo também foi usado
em outros softwares durante o desenvolvimento da metodologia dessa dissertagao,
como o ArcGI§] em conjunto com o Google Earth, contudo, dificuldades foram

encontradas, direcionando as pesquisas para outros softwares.

8http://code.google.com/p/gheat/ visto em 22/fev/2011
9vide http://www.ibge.gov.br visto em 13/Abril/2011
0pt.wikipedia.org/wiki/indice_de_desenvolvimento_humano visto em 16 de Abril de 2011
1 Software de propriedade da empresa ESRI, vide www.esri.com/software/arcgis-visto em 16
de Abril de 2011 - para mais informagoes
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API. Trata-se de uma sigla para Application Program Interface, no portugués,
Interface de Programacao de Aplicacoes, e tem por funcdo basica fornecer ao pro-
gramador uma camada de abstracao a codigos em baixo nivel, ou seja, mais pro-
ximos da linguagem da maquina do que da linguagem do humano. O Google
Maps disponibiliza um conjunto de API s - tanto gratuitas quanto pagas - que per-
mitem customizagodes incriveis nos mapas, varios exemplos podem ser vistos em
code.google.com/intl/pt-BR/apis/maps| visto em 16 de Abril de 2011. Alterna-
tivas para nao usar API s geralmente recaem em usar softwares prontos e fixados

para fins pré-definidos.
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Capitulo 4
Método Proposto

A metodologia proposta tem inicio na arte de agrupamentos (“ Clustering”) aplicada
a amostra de dados escolhida.

A préxima fase da metodologia trata de treinar um modelo fuzzy baseado em
regras a partir dos dados de agrupamentos encontrados na fase anterior. Uma vez
que esse modelo esteja pronto, o préximo passo é criar uma malha artificial de
pontos, que obedeca ao modelo calculado no passo anterior.

O método recebe atributos quaisquer juntamente com a posicao geografica. Cada
tupla deve ser georreferenciada. Agrupamentos sao descobertos. Cada agrupamento

gera uma visualizagao.

4.1 Classificador geofuzzy

A figura 4.1 retrata o esquema inicial da metodologia - nomeada “Metodologia fuzzy
espacial” - segundo EVSUKOFF et al.| (2004) - que recebe X e tem como saida um
vetor de pertinéncia fuzzy v(t) e se divide em trés etapas (agrupamento, classificagao,
interpolagdo).

Observando a metodologia fuzzy espacial na figura 4.1, temos que :

I/ X =A{zy,...,zn}, onde z,, (a = 1,2,...,N) é um vetor de niimeros reais no
espago p-dimensional R?, um elemento qualquer x = (z',...,2?) € R? é uma

p-dimensao dos dados de estudo.

I/ C={C,...,C.},onde Cp, (b=1,2,...,¢) é um vetor de nimeros reais com

o resultado de um b-agrupamento descoberto pelo algoritmo FCM.

I/ y(t) = (y1(t),y2(t)), onde y(t) é um vetor de coordenadas de centro de poli-
gonos. Nesse trabalho um poligono representa um setor censitario, vide se¢ao
0.0l
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Figura 4.1: Metodologia fuzzy espacial .

IV/ G(t) = v/®, onde u(t) é o vetor de fuzzificacao dado pelo classificador geofuzzy.
® ¢é a matriz de peso da base de regras fuzzy, que foi treinada pelo préprio

classificador.

V/ z(t) = (z1(t), 22(t)), onde z(t) é uma matriz de pontos de teste, ou simples-

mente uma grade de pontos, gerada para contemplar toda a regiao de estudo.

VI/ ¥(t) = a(t).® , finalmente, V(t) é o vetor de pertinéncia as classes C dado
pelo interpolador geofuzzy, onde cada ponto da grade z(t) recebe um valor de

pertinéncia fuzzy a classe Cj,.

O algoritmo de agrupamentos descrito na secao determina prototipos de
localidade, de parametros e matrizes de pertinéncia. No contexto deste trabalho, o
treinamento do classificador é feito com dados de agrupamentos. Contudo, esse nao
é um pré-requisito imutdvel. E possivel usar apenas um determinado atributo, assim
como qualquer conjunto de dados que nao represente um agrupamento, tratar-se-ia
de uma abordagem monovariada.

Os agrupamentos gerados pelo FCM sao usados como classes para treinar um
modelo fuzzy baseado em regras. Esse é o classificador denominado geofuzzy, que
calcula o vetor de pertinéncia para as classes C = {C1, ..., C.}, em referéncia a um
vetor de coordenadas y(t) = (y1(t),y2(t)) dado como entrada.

Cada coordenada y;(t) é descrita por uma particao fuzzy A; = {Aq, ..., A},
onde A;; é um conjunto fuzzy e A;; € A;. Bg = A; ® A; como mostrado na figura
4.2.

O classificador ¢ fuzzy justamente para possibilitar a visualizacao das funcoes de

pertinéncia de forma compativel com o resultado dos agrupamentos.
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Figura 4.2: Construcao de um conjunto fuzzy geografico.

A base de regras fuzzy, relaciona conjuntos fuzzy a classe em regras como:
Se y(t) é Bg ,entao classe é Cy, com cf = pep (4.1)

O conjunto fuzzy Bg, na regra 4.1, representa a combinagao do conjunto fuzzy na
particao de cada coordenada e define a regiao geografica. cf é o valor de confianca
na regra.

O peso de cada regra pg; é processado com:

2 =1.N ue(t)vp(t)

= 4.2
vev 2oi=1..N Ue (t) ( )

onde ug(t) é a pertinéncia do registro ¢ ao conjunto geografico fuzzy Beg, e vy(t) =
pe, (2(t)) é a pertinéncia de dados censitarios no registro t ao agrupamento Cj, .
Para uma entrada y(t) = (y1(t),y2(t)), todas combinagoes de conjuntos fuzzy
em cada particao devem ser consideradas de modo que o modelo seja completo, ou
seja, produzird uma saida para qualquer valor de entrada.
Lembrando que A;; € A;, cada componente ug(t) = g, (t) do vetor de fuzzifi-

cagao u(t) é processado como:

ue(t) = pay, (y1(8))pas, (y2(t)), 4,5 = L.n (4.3)
O fator de confianca pep € [0, 1] na regra 4.1 representa a certeza que pode-se
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ter na regra. Uma base de regras fuzzy comporta os fatores de confianca de todas
as regras. O valor g, representa o quanto o termo Bg ¢é relacionado a classe Cj, no
modelo de base de regras. A base de regras é representada pela matriz ® = [pep),
onde cada linha é relacionada a um conjunto geografico fuzzy Bg e cada coluna
relacionada a uma classe C. O peso da base de regras é a parte mais importante
do modelo baseado em regras fuzzy e é descrito a seguir.

O peso da base de regras é obtido a partir de um conjunto 7" = {(y(¢), v(t)),t =
1,..., N}, onde cada amostra t = 1...N é um par (y(¢),v(t)), onde y(t) é o vetor
de coordenadas e v(t) = (v1(t)...ve(t)) é uma linha na matriz de partigdes calculada
pelo algoritmo FCM. Cada regra na base de regras é um submodelo que associa uma
classe para uma regiao de dominio correspondente.

Na dltima etapa, é gerada uma grade de pontos de teste z(t) = (z1(¢), 22(t)) para
criar um mapa para cada agrupamento na regiao de dominio. A grade é representada
por T" = {(z(t),t = 1..M} , onde M é o numero de pontos, e ng ng = M, ng
serd mostrado na secdo de ajuste de pardmetros, assim como nf = n em A; =
Ail, ..., Ajp, ou seja, nf é o nimero de conjuntos fuzzy em um eixo de coordenadas.

O interpolador fuzzy espacial calcula o vetor de pertinéncia as classes v(t) =
(e, (z(t)), ..., e, (z(t))) para cada ponto da grade, onde pi¢, (2z(t)) é o valor de per-
tinéncia do ponto da grade de coordenadas z(t) para a classe Cj .

O vetor de fuzzificagdo (t) é processado para cada ponto da grade usando a

funcao de pertinéncia da respectiva particao fuzzy, como na férmula 4.3:

do(t) = pay (21(8)) pay, (22()), 0, § = L.n (4.4)

O vetor de pertinéncia as classes é calculado a partir do vetor u(t), e a matriz
de peso, da base de regras . Usando o operador composto soma-produto para

inferéncia fuzzy, o vetor v(t) pode ser calculado como produto vetorial padrao:

Y(t) = a(t).® (4.5)

A metodologia matematica descrita acima permite explorar largamente o uso de
dados multivariados, dado que as dimensoes p sao consideradas em sua totalidade e

nao uma por vez.

4.2 Visualizacao de dados georreferenciados

No esfor¢o de montar um método de ESDA | o diagrama 4.3 ilustra o fluxo completo
seguido nesta dissertacao.
O fluxo comega no passo 1 com a aquisicdo dos dados de estudo, que devem

possuir georreferenciamento. No passo 2, sao calculados agrupamentos FCM (vide
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3.2.2)) para esses dados. No passo 3, um classificador geofuzzy é treinado com os
resultados dos agrupamentos para que, juntamente com uma grade de pontos de
teste(vide , permita a criagdo de um interpolador geofuzzy no passo 4.

Sendo a esséncia da metodologia focada entre os passos 1 e 4, os passos de § a

7 servem apenas para propiciar a visualizacao final dentro do Google Maps.
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do Google Maps do GHEAT
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aplicagao (navegador)

Passg 7

Figura 4.3: Diagrama da metodologia completa aplicada na presente dissertacao.
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Sao dois os tipos de visualizacao georreferenciada usados nesta dissertacdo: uma
que trabalha com escala de cores (em transi¢bes suaves) para mostrar as fungoes
de pertinéncia fuzzy, e outra que respeita os limites nominais geograficos. Uma
complementar a outra.

Para os exemplos de uso das ferramentas, serd usada a base de dados das elei¢oes
presidenciais dos EUA do ano de 2004 E], considerando as divisoes distritais.
Trata-se de uma base com 70 atributos, entre eles: percentual de pobres, de fuman-
tes, de obesos, entre outros e, obviamente, de votos tanto para Bush quanto para

Kerry.

4.3 Google Heat Map (GHEAT)

Essa secao abrange os passos 5, 6 e 7 do diagrama 4.3, onde é implementado o
médulo gréficodo GHEAT. O projeto GHEAT ¢é hospedado pela Googlel Este serve
basicamente a funcionalidade de montar mapas de calor por sobre o mapa do Google
Maps. Neste trabalho, o GHEAT serve para a visualizagdo de agrupamentos fuzzy
obedecendo a coordenadas geograficas e possibilitando a interacdo com o ambiente
cartografico. Contudo, também nao é pré-requisito imperativo; a origem dos dados
nao necessariamente precisa ser um agrupamento.

Todo o ambiente operacional usado neste trabalho esta descrito em

Informacoes sobre a operacionalizacao do GHEAT, que foram seguidas para este
trabalho, estao descritas em

Vide figuras 4.4, 4.5, 4.6, que mostram o percentual de votos para o candidato
Bush. Observe o efeito causado pelo aumento do nivel de zoom, revelado com essa
sequencia de zoom. Quanto maior o zoom, mais esparsos ficam os pontos.

Na figura 4.6, os pontos ja estdo muito esparsos. Se é desejado obter-se mais
precisao em um nivel de zoom mais detalhado, é fato que sera necessaria uma base
de dados que represente, também detalhadamente, a regiao em foco. No caso deste
exemplo, trata-se de uma base voltada para informacgoes de um pais inteiro.

Outro detalhe a se observar é que, para montagem dessa visualizacdo, somente o
ponto central da regiao distrital recebeu o valor percentual de votos, sem nenhum dos
calculos explicados no capitulo 4. A informacio pode ser mostrada pura e simples,
ou com o resultado de um agrupamento.

Alguns pontos citados acima podem ser considerados como reais limitagoes da
ferramenta. O recurso nao escala para niveis de zoom muito distantes. Na exigéncia
de um nivel maior de zoom, a imagem tende a se dispersar. A solucao alternativa,

nesse caso, seria atribuir valores a uma malha de pontos mais detalhada quanto seja

"http://www.personal.psu.edu/users/a/c/acri81/election.html visto em 22/fev/2011
2http://code.google.com/p/gheat/ visto em 22/fev/2011
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o nivel de zoom desejado para o trabalho. Outra limitacdo conhecida deve-se ao
fato de que, para base de calculo do classificador geofuzzy, as coordenadas usadas
sao as do centro dos poligonos. Assim sendo, poligonos cuja urbanizagao nao esté
geograficamente no seu centro, mas sim num contorno, podem apresentar valores
de pertinéncia fuzzy no meio de uma floresta, por exemplo. Para evitar esse efeito,
basta atribuir as coordenadas espaciais ao exato ponto de ocorréncia do evento.

Os recursos disponiveis no Google Maps sao extensiveis a visualizagao propiciada

pelo GHEAT - o que traz bastante dinamica e interatividade.

200 km

Figura 4.4: Percentual de votos para o candidato Bush. Zoom do Google Maps em
nivel 4.
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Figura 4.5: Percentual de votos para o candidato Bush. Zoom do Google Maps em
nivel 5.

Figura 4.6: Percentual de votos para o candidato Bush. Zoom do Google Maps em
nivel 6.
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4.4 Mondrian

No intuito de complementar a andlise de agrupamentos fuzzy, onde as transigoes
de estado dao-se de forma suavizada em escala de cores, foi adotado o software
Mondrian | desenvolvido e apresentado em THEUS e URBANEK] (2008) e THEUS|
, onde é possivel visualizar geograficamente os dados de forma pura e simples

obedecendo a todas as delimitacoes pré-existentes. Ademais, ele também plota
histogramas, grafico em barras, matriz de correla¢oes, além de recursos avancados
para problemas de alta dimensao: mosaic plots e parallel coordinates.

O software Mondrian foi desenvolvido em Java e, para sua instalagdo, basta
que a maquina hospedeira possua a maquina virtual Java E| Assim, no prompt de
comando, basta digitar no local onde reside o arquivo Mondrian. jar:

> java -jar Mondrian. jar

(x]=]J Mondrian
File Plot Calc Options Window Help

Mondrian ,
- _. I i . .
I. P _I__.. g

-
© 1997 - 1998 AT&T Labs Research
& 2002 - 2006 Augsburg University
mondrian@theusRus.de

welcome ! | |

Figura 4.7: Software Mondrian desenvolvido em Java por Martin Theus [THEUS e
URBANEK] (2008).

O Mondrian possui diversas funcionalidades para analise exploratéria de dados.
Todavia, para lidar com mapas é pré-requisito a instalacao do software estatistico
R EL onde pode ser gerado o mapa em formato legivel pelo Mondrian. Detalhes para
conversao de mapas para uso no Mondrian estao descritos em A.3.

Nas figuras 4.8 e 4.9, a projecao do percentual de votos para Kerry e Bush,

respectivamente, por distrito. Essas figuras foram geradas pelo Mondrian.

3http://mondrian.theusrus.de/, visto em 24/fev/2011
4http://www.java.com/ visto em 24 /fev/2011
Shttp://www.r-project.org/ visto em 24/fev/2011
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Narth Americas

\
1

Figura 4.8: Percentual de votos para o candidato Kerry, por distrito. Imagem gerada
com o software Mondrian - um aplicativo desenvolvido por Martin Theus no esforco

de realizar analise exploratoria espacial de dados.
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Figura 4.9: Percentual de votos para o candidato Bush, por distrito.
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Observe a sequencia de figuras 4.10, 4.11, 4.12, que mostram o atributo “Percen-
tual de Obesos” por regiao, primeiramente sozinho (figura 4.10), depois contrastando

com as regioes de maior votagdo para o candidato Kerry (figura 4.11), e logo apés

com as regides de maior votagao para o candidato Bush (figura 4.12).

= 0 100%

5L

HH :
o b i : :
; Narth Amerca

(7))
\
2300 miles 5

Sistema de coordenadas
250 miles 500 km

WG4

Figura 4.10: Percentual de obesos por regiao - a partir da base de dados de eleicoes

de 2004 dos EUA.

& . 0 100%

)

1L

o : ; As 12 regides com os
L[S e { : : maiores percentuais
: (=80%) de votos para
- o candidato Kerry.

250 miles 500 km

Sistema de coordenadas
G584

Figura 4.11: Percentual de obesos por regiao - destacando as regioes onde a maior

votacao foi dada ao candidato Kerry.
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Figura 4.12: Percentual de obesos por regiao - destacando as regides onde a maior
votagao foi dada ao candidato Bush.
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4.5 Ajustes de Parametros

Seguindo o diagrama de metodologia usado nesta dissertacao , vide 4.3, o ajuste
de parametros é possivel em praticamente todas as etapas do processo. Iniciando
pela fase de agrupamentos fuzzy, aqui foi escolhido o FCM. Tratando-se de FCM,
é possivel definir o parametro de fuzzificagdo conforme [3.3| e o padrao de distancia
(nesse caso, foi usada a distancia euclidiana). Ainda seguindo o quadro 4.3, na fase
de classificacao ¢é possivel definir o algoritmo de classificacao.

No esforco de atribuir maior destaque aos atributos mais importantes, Christian
Borgelt traz um estudo que d& pesos de influéncia para atributos BORGELT] (2008)
e posterior sele¢ao de melhores atributos BORGELT] (2009) - uma interessante abor-
dagem face ao processo de agrupamentos fuzzy.

Na fase de interpolacao, os ajustes basicos sdo: o ntimero de pontos em um
eixo da grade, aqui definido por ng, e nimero de conjuntos fuzzy nf que melhor
representara o alvo do estudo. A saber, quanto maiores ng e nf, maior a demanda
de processamento.

Observe a sequencia de figuras 4.13, 4.14, 4.15 e 4.16 a seguir. Elas representam
0 mesmo conjunto ja mostrado em exemplos anteriores - um agrupamento gerado a
partir de trés dimensoes da base de eleicdes de 2004 dos EUA, mas com diferentes
ajustes de parametros.

A figura 4.13, ajustada para nf=10 e ng=30, mostra-se pouco conclusiva: insufi-
cientes sao os pontos da grade para cobrir a area, além de diversos pontos apontando
para o mar; péssimo ajuste.

A figura 4.14 ganha mais pontos na grade (ng=100). Isso torna a visualizagao
melhor. Todavia, ainda sao destacados pontos no mar; um baixo nf resulta em
baixa acuracia na visualizacao resultante.

A figura 4.15, com nf=25 e ng=30, mostra uma acuracia melhor devido a um
maior nimero de conjuntos fuzzy. Contudo, a resolucao estd muito baixa.

Na figura 4.16, observa-se claramente mais acurdcia e mais resolucao, se compa-
rada a figura 4.14.

Pode-se concluir que a resolucao dos pontos é regulada pelo parametro ng, e a

precisao da imagem ajustada pelo parametro nf.

28



LR RO N D o]

SaeA BB IE 88w i
SO

OO OO

RO RO OO

]
&
-
.
.
L
.
"

 EL R RN E N

(IR RE X EN K.
 EE R A RN NN

Figura 4.13: Agrupamento 1. Imagem gerada com os seguintes pardmetros: nf=10
e ng=30.
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Figura 4.14: Agrupamento 1. Imagem gerada com os seguintes pardmetros: nf=10
e ng=100.
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Figura 4.15: Agrupamento 1. Imagem gerada com os seguintes parametros:

e ng=30.
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Figura 4.16: Agrupamento 1. Imagem gerada com os seguintes parametros:

e ng=100.
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Capitulo 5
Descricao da area de estudo

Em relacao aos dois municipios de estudo, Niter6i e Sao Gongalo, algumas peculi-
aridades - vide tabela - podem-lhes ser atribuidas segundo o censo do ano de

2000. Esses dados foram levantados e aqui ficam registrados para facilitar trabalhos

futuros.
Tabela 5.1: Peculiaridades dos dois municipios em estudo.
Caracteristica Contagem

Aglomerados subnormais (favelas) 73

Penitenciarias, colonias penais, presidios, cadeias, etc 4

Asilos, orfanatos, conventos, hospitais, etc 7
Domicilios com esgotamento sanitario via vala, rio, lago ou mar 42118
Domicilios com lixo jogado em rio, lago ou mar 2488

No intuito de aglutinar a vastiddo de dados do censo e facilitar as analises,
sera usado um indicador capaz de classificar determinada microrregiao segundo seu
potencial econémico como estando em: baixo, médio ou alto potencial. E o IPG
(Indicador de Potencial Geografico), que é basicamente composto por trés dimensoes
- renda, escolaridade e acesso a servigos piblicos - e segue os mesmos métodos do

IDH (Indice de Desenvolvimento Humano) . O IPG é calculado por:

Si mm(Sj:lm)

IPGI(S); = 5.1
(5) maz(Sj=1..m) min(Sj=1..m) 5-1)
No contexto acima, para atingir o IPG total do setor, basta:
¢ IPGI
IPG(S) = == GI(S) (5.2)

t

Onde :
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e IPGI , indice de potencial geografico do setor na categoria ;
e S é a designacao para o setor em questao;

e i é o item de avaliagdo do setor em questdo, representado por t={Renda,

Escolaridade, Acesso a servigos publicos};
e 7, indice de posicao do setor no calculo;
e m € 0 numero maximo de setores;

A classificacao ocorre da seguinte forma:

Se0,75 <= IPG(S) <=1, entaio ALTO POTENCIAL
Se0,5 <= IPG(S) < 0,75 ,entao MEDIO POTENCIAL
SeIPG(S) < 0,5 ,entao BAIXO POTENCIAL

A figura 5.1 mostra geograficamente a disposicao do IPG para todos os setores

da area de estudo.

32



Alto Potencial
Meédio Potencial
[ Baixo Potencial

B Adglomerados
Subnormais

Sisterma e coord enadas
M58

1 miles 2 km

le Juiz-te Fora
Pﬂfupclif@
Meva Iguagu® |
Rio de
ao Jose dos Yartatio
ETENS 100 milss 200 ki

o Goncale

Figura 5.1: Mapa de potencial geografico por microrregiao de acordo com os dados

do censo do IBGE do ano 2000.
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A seguir, uma andlise complementar é mostrada com o auxilio do software Mon-
drian, vide THEUS e URBANEK] (2008]). Observe que os atributos de estudo sao
decompostos em varias figuras, como em 5.2, 5.5, 5.6 e 5.7, e alguns até mesmo mes-
clados que mostram uma varidvel principal e outra em destaque, como nas figuras
5.3 e 5.4. Nesse contexto, é possivel explorar as varidveis em busca de informacoes

validas ou que expliquem determinado comportamento.
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Figura 5.2: Renda em salarios minimos das microrregioes em estudo, de verde escuro
(maior rendimento) a verde claro (menor rendimento).
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Figura 5.7: Percentual de residéncias com coleta de lixo nas microrregioes em estudo,
de verde escuro (maior percentual de coleta) a verde claro (menor percentual de

coleta).

39



% )L=Jl2 Barchart{lPG_HARD )

wedio petencial [ ]
Baixo Potencial I:I
Alto Potencial B

Aglarmerada sub. ., I

Especial de asilo...

Especial de penit...

Sistema de coordenadas
WS

1 miles 2 km
T | —

Histogram(IPG_FUZZY )

Juiz:de Fora

Petrépo\i@
Novalguacu® '\,:-éo Gongilc
Rio de
a0 Jose dos inets
I
Gl 100 miles 200 b 0.00 0.970

Figura 5.8: IPG da area de estudo, destacando em vermelho os aglomerados sub-
normais sobre a disposi¢cdo do IPG em tonalidades de verde entre (0,1) no mapa
("verde fraco”, "verde forte”).

Explorando mais a fundo o IPG, podemos visualizar a disposicao de aglomera-
dos subnormais, vide figura 5.8, por sobre a malha cartografica da cidade de Niteroi.
Observe a difusao dos pontos (destaque em vermelho) e, a0 mesmo tempo, a sua con-
centracao em areas proximas de regioes em alto potencial, mostradas em tonalidades
de verde.

Observe que duas informagoes sao mostradas simultaneamente na figura 5.8.
No canto superior direito, estd um grafico de barras indicando o valor do IPG ja
categorizado segundo figura 5.1 - onde, no caso, estd selecionada a categoria de
aglomerados subnormais, que ¢ destacada no mapa e, ao mesmo tempo, dentro de
um histograma, localizado no canto inferior direito, onde é mostrada a distribuigao
do IPG no intervalo (0,1) para toda a cidade.

Seguindo o mesmo modelo da figura 5.8, estao as figuras 5.9, 5.10 e 5.11, que

destacam em vermelho os setores baixo, médio e alto potencial, respectivamente.
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Figura 5.9: IPG da area de estudo, destacando em vermelho os IPG de baixo poten-
cial sobre a disposi¢ao do IPG em tonalidades de verde entre (0,1) no mapa ("verde

fraco”, "verde forte”).
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potencial sobre a disposi¢cdo do IPG em tonalidades de verde entre (0,1) no mapa
("verde fraco”, "verde forte”).
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Figura 5.11: IPG da area de estudo, destacando em vermelho os IPG de alto poten-

cial sobre a disposi¢ao do IPG em tonalidades de verde entre (0,1) no mapa ("verde
fraco”, "verde forte”).
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Capitulo 6
Resultados e Discussoes

Essa se¢ao apresenta os resultados da aplicacdo da metodologia proposta como es-
tudo de caso em um conjunto de dados censitarios reais, compostos de N=1925
microrregioes e p=5 nimero de atributos descritos na segio [6.1], compreendendo as

cidades de Niterdi e Sao Gongalo.

6.1 Base de dados - Analise Exploratéria

Os dados socioeconomicos utilizados foram obtidos através do ultimo censo rea-
lizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) no ano 2000 e
delimitados a regiao de estudo (Niteréi e Sao Gongalo), onde é mostrado o perfil
da populagdo por municipios e por setores censitarios com nimero de habitantes,
renda, escolaridade, esperanca de vida, condigoes sanitarias, entre outros. Dada a
diversidade de informagoes, foi essencial um pré-processamento em diversas etapas
para se obter a base de analise. Os atributos elencados abaixo estao na mesma

ordem da figura 6.1:

1. Abastecimento de agua, ou seja, proporcao de domicilios usufruindo desse

servico dentro do setor censitario.
2. Anos de estudo: média de anos de estudo dos entrevistados.

3. Coleta de lixo: propor¢ao de domicilios usufruindo desse servigco dentro do

setor censitario.

4. Domicilio permanente: proporc¢ao das familias que sao proprietarias da propria

residéncia.
5. Renda em salarios minimos.

A figura 6.1 é uma matriz (scatterplot) dos dados sociais apresentados acima. Ob-

serve que as linhas 2. e 5. (anos de estudo e renda, respectivamente) possuem forte
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correlagao. Grande parcela dos entrevistados (coluna 2.) possui entre 5 e 6 anos
de estudo, assim como uma minoria (coluna 5.) possui renda acima de 20 saldrios

minimos.

Grafico de Projecac

10 200 400 600 2000

Figura 6.1: Grafico de projecao da base de dados sociais.

Os dados sociais na regiao proposta de estudo totalizaram 1925 setores censi-
tarios que, no final, foram unidos as coordenadas (Latitude - Longitude) de centro
geografico dos proprios setores do IBGE . Essa juncao foi possivel dada a existéncia
de um cédigo tinico do setor censitario que pode unir os dados sociais a posi¢ao
geografica.

Comparando renda e domicilio permanente, algumas peculiaridades chamam a
atencdo como, por exemplo, a de os setores com maior indice de domicilio perma-
nente possuirem baixa renda, vide figura[6.2] Onde as linhas destacadas em vermelho
mostram os setores com maior indice de residéncias proprias, observe também que,
para os mesmos dados, a quantidade de anos de estudo é baixa, assim como coleta
de lixo e abastecimento de agua precarios. Esses dados revelam caracteristicas de
comunidades de baixa renda, até mesmo porque, em geral, cada setor delimitado
pelo IBGE corresponde a cerca de 200 familias. E claro que esse valor ndo é exato,
é apenas um parametro de ordem de grandeza dos setores. Assim, é praticamente
um “outlier” o valor média de residéncias permanentes estar na faixa de 800.

Enquanto os valores de domicilio permanente estao acima da média, a renda esta

abaixo, vide figura [6.3}
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Figura 6.2: Gréfico de coordenadas paralelas destacando setores com maior indice
de residéncia propria. Observe que para os setores de maior renda, muito acima da
média, o domicilio permanente nao é motivo de preocupacao.

PB(.MondrianTmplm
renda_sal_minimao

.

— wswe s

.
domicilio_permanente

Figura 6.3: “Boxplots® destacando a distribuigdo dos dados mostrados na figura[6.2]
Observe que os setores de maior renda estdo muito acima da média.

Fazendo a analogia inversa a aplicada acima, também confirmamos a exposicao
contraria. Basta ver na figura que os setores com maior indicador de renda
possuem valores medianos de residéncia permanente.

Vide "boxplots® abaixo na figura [6.5, os valores muito acima da média na renda

nao refletem o mesmo em domicilios permanentes.
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Figura 6.4: Grafico de coordenadas paralelas destacando setores com maior renda.
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Figura 6.5: “Boxplots® destacando a distribuicao dos dados mostrados na figura 6.4}
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6.2 Analise de agrupamentos FCM

A andlise de agrupamentos FCM foi feita com o indice de validacao Calinski-
Harabasz (CH) - esclarecimentos sobre outros indicadores vide Fundamentacao Teé-
rica - para determinar o melhor nimero possivel de agrupamentos nos dados. Como
pode ser visto na tabela para diferentes valores de m o indice de validacao indica

3 agrupamentos no conjunto de dados.

Tabela 6.1: Determinacao do niimero de grupos.
m=14 m=1,6 m=1,8 m=2,0 Grupos
669,3856  418,6272  326,5833  273,4880 2
823,1671 690,6159 576,6409 490,5838 3
691,7058  552,7801  453,1482  381,9475 4
705,1710  535,6883  420,7233  284,9562 5

O valor do indice diminui quando o valor de m aumenta. Isso se deve ao fato
de que quanto maior o valor do parametro de fuzzificacdo, mais imprecisas sdo as
particoes geradas.

E possivel ver através das figuras 6.6, 6.7 e 6.8, a disposicao das funcgoes de

pertinéncia para diferentes valores de m.
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Figura 6.6: Grafico de fungoes de pertinéncia para dimensoées do IBGE do ano 2000,
usando FCM com o parametro de fuzzificacaio m=1.5.

miy1.y1)

CP2

CP1

Figura 6.7: Grafico de fungoes de pertinéncia para dimensoes do IBGE do ano 2000,
usando FCM com o parametro de fuzzificacao m=1.8.
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Fungdes de pertinéncia
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Figura 6.8: Grafico de fungoes de pertinéncia para dimensoes do IBGE do ano 2000,
usando FCM com o parametro de fuzzificacio m=2.
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Observe os valores calculados como centro dos grupos, vide tabela [6.2 consi-
derando 2 grupos, tabela considerando o calculo para 3 grupos e, tabela
simulando o caso de serem 4 grupos.

Os casos de teste para 2 e 4 grupos, constam aqui para uma avaliacdo mais
abrangente dos dados de estudo, e também serao mostrados os mapas correspon-
dentes, contudo vale ressaltar que o nimero escolhido como ideal nesse trabalho, foi
o de 3 grupos, o que consta na tabela 6.3

Sobre a tabela[6.3]fica claro que o grupo 2 se caracteriza fortemente pelos maiores
salarios, assim como, mais anos de estudo. O grupo 1, com as médias extremamente
baixas para servicos publicos basicos, mostra a evidéncia de ser o mais necessitado.
O grupo 3 se parece com o grupo 1, exceto que neste, os servicos publicos bésicos

sao atendidos em uma propor¢ao bem maior.

Tabela 6.2: Valores de centro dos grupos, para 2 grupos.

dimensao grupo 1 grupo 2
Abastecimento de agua 0,59 0,93
Anos de estudo 6,08 8,72
Coleta de lixo 0,71 0,95
Domicilio permanente 226,09 199,63
Renda (sal.min.) 4,01 7,56

Tabela 6.3: Valores de centro dos grupos, para 3 grupos.

dimensao grupo 1 grupo 2 grupo 3
Abastecimento de agua 0,37 0,93 0,92
Anos de estudo 5,46 11,94 6,98
Coleta de lixo 0,54 0,97 0,94
Domicilio permanente 216,81 204,87 208,41
Renda (sal.min.) 3,1 15,76 4,13

Tabela 6.4: Valores de centro dos grupos, para 4 grupos.

dimensao grupo 1 grupo 2 grupo 3  grupo 4
Abastecimento de agua 0,29 0,85 0,94 0,93
Anos de estudo 5,24 6,52 12,44 7,46
Coleta de lixo 0,44 0,91 0,98 0,95
Domicilio permanente 196,67 266,73 206,59 171,88
Renda (sal.min.) 2,94 3,7 17,6 4,72

Observe, a seguir, a disposi¢ao dos agrupamentos para 2 (figuras 6.9 e 6.10) , 3
(figuras 6.11, 6.12 e 6.13) e 4 (figuras 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17) grupos, obedecendo &

fungao de pertinéncia fuzzy, representada na escala de cores [0,1].
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Figura 6.9: Visualizagdo do agrupamento 1/2, calculado segundo a metodologia
explicada, para 2 grupos.

Figura 6.10: Visualizacdo do agrupamento 2/2, calculado segundo a metodologia
explicada, para 2 grupos.

52



Figura 6.11: Visualizacdo do agrupamento 1/3, calculado segundo a metodologia
explicada, para 3 grupos.

Figura 6.12: Visualizacdo do agrupamento 2/3, calculado segundo a metodologia
explicada, para 3 grupos.
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Figura 6.13: Visualizacdo do agrupamento 3/3, calculado segundo a metodologia
explicada, para 3 grupos.

Figura 6.14: Visualizacdo do agrupamento 1/4, calculado segundo a metodologia
explicada, para 4 grupos.
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Figura 6.15: Visualizacdo do agrupamento 2/4, calculado segundo a metodologia
explicada, para 4 grupos.

Figura 6.16: Visualizacdo do agrupamento 3/4, calculado segundo a metodologia
explicada, para 4 grupos.
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Figura 6.17: Visualizacdo do agrupamento 4/4, calculado segundo a metodologia
explicada, para 4 grupos.
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6.3 Resultados da classificacao

O classificador fuzzy espacial foi calculado a partir dos resultados obtidos através da
analise de agrupamentos, no objetivo de plotar cada agrupamento em um mapa do
Google Maps, sendo um mapa para cada grupo. Para tal feito, foram usados m=1.8
(parametro de fuzzificagao), (nf)=25 e uma malha de 1225 (ng=35) pontos com es-
pacos iguais entre si. Serao apresentados os resultados da aplicagdo da metodologia
proposta em um conjunto de dados censitarios reais compostos de N=1925 micror-
regidoes e p=5 atributos, descritos no capitulo [5| acima, compreendendo as cidades
de Niteréi e Sao Gongalo.

Na exposicao dos resultados, serao considerados 3 agrupamentos, exatamente os
j& mostrados nas figuras 6.11, 6.12 e 6.13. Serao exploradas as complementariedades
propiciadas pelo GHEAT e o Mondrian.

O agrupamento 1/3, conforme visto na figura 6.11, parece se encaixar no pro-
blema de abastecimento de dgua mostrado na figura 5.3. Vide figura 6.18 as duas

impressoes lado a lado.
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Figura 6.18: A esquerda, visualizacdo do agrupamento 1 /3 através do GHEAT, na
escala da fungao de pertinéncia fuzzy|0,1]. A direita, os setores censitdrios marcados
pelo indicador de abastecimento de &gua, também na escala [0,1], onde o valor
tendendo a 0 indica abastecimento precario.

Eis o oficio da analise exploratéria de dados. Veja que a falta de dgua é, de fato,
grande influenciador nessa massa de dados, a ponto de influenciar praticamente
um agrupamento inteiro, ou seja, muito além da falta de agua. Vide figura 6.19
a sobreposicao das duas imagens da figura 6.18. Observe que, a excecao de uma
parte na regiao mais inferior do mapa, as demais regioes de alta pertinéncia ao

agrupamento 1/3 sao de abastecimento de dgua precario.
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Figura 6.19: A sobreposicao das duas imagens mostradas na figura 6.18.

O agrupamento 2/3, conforme visto na figura 6.12, parece se encaixar no perfil
de anos de estudo mostrado na figura 5.5. Vide figura 6.20 as duas impressoes lado
a lado.

O agrupamento 2/3 possui uma baixa drea em alta pertinéncia, assim como os
altos anos de estudo da populacao. Vide figura 6.21 a sobreposicao das duas imagens
mostradas na figura 6.20.

Eis que a questao da dgua volta novamente quando citamos o agrupamento 3/3.
Esse tltimo, diferentemente do 1/3, traz (exce¢do de uma regido da parte inferior,
novamente) as regioes com abastecimento de 4gua normal.

Observe novamente como o fator do abastecimento da dgua se mostra um indi-
cador de grande peso - vide figura 6.23, onde é mostrada a sobreposi¢ao das duas

imagens da figura 6.22.
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Figura 6.20: A esquerda, visualizacio do agrupamento 2/3 através do GHEAT, na
escala da fungao de pertinéncia fuzzy[0,1]. A direita, os setores censitarios marcados
pelo indicador de anos de estudo, na escala entre 0 e 14 anos.

Figura 6.21: A sobreposigao das duas imagens mostradas na figura 6.18.
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Figura 6.22: A esquerda, visualizacdo do agrupamento 3/3 através do GHEAT, na
escala da fungdo de pertinéncia fuzzy[0,1]. A direita, os setores censitdrios marcados
pelo indicador de abastecimento de dgua, também na escala [0,1], onde o valor
tendendo a 0 indica abastecimento precario.

Figura 6.23: A sobreposicao das duas imagens mostradas na figura 6.22.
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Capitulo 7
Conclusoes

Dois foram os tipos de visualizacao apresentados. Um deles foi a visualizagao propor-
cionada pelo projeto GHEAT onde, através da juncao de cédigos Python e HTML,
foi possivel mostrar no Google Maps a disposicao dos dados de diversos agrupa-
mentos, um de cada vez, obedecendo exatamente as mesmas coordenadas em que
os dados originalmente se encontravam. QOutro tipo de visualizagao foi uma com-
plementar, nao-fuzzy, que surgiu no meio deste trabalho a propdsito de auxiliar nas
validacoes: trata-se do software Mondrian, desenvolvido por Martin Theus.

Dada a atual complexidade de implementacao desses softwares e seu uso ainda
recente, uma area anexa foi dedicada a esse proposito - vide[A]- onde os detalhes de
implementacgao foram revelados, assim como o ambiente operacional em que foram
instalados os softwares e os requisitos necessarios.

Foi usado largamente uma abordagem para dados multivariados, através do cél-
culo de agrupamentos com o algoritmo fuzzy c-means, que serviu de base para treinar
um classificador geofuzzy, assim como um subsequente interpolador geofuzzy, tendo
como resultante matrizes de pertinéncia fuzzy, que revelam a pertinéncia de cada
grupo a cada ponto. E para facilitar as analises, foram mostrados os valores de
centro de cada dimensao estudada, dentro de cada agrupamento.

Em funcao de a visualizacao ser a proposta da presente dissertagao, um capitulo
foi dedicado inteiramente a ela - vide - com exemplos de uso que permitem o
entendimento de atributos postos na matriz de um mapa geografico, seja com os
recursos propiciados pelo GHEAT, que retratam a logica fuzzy por tras do visual,
seja pelo Mondrian, que permite realizar uma analise complementar completa em
relacao a todos os atributos que compuseram a andlise primeira.

Foi mostrada a limitagdo da visualizagdo do GHEAT, consistindo na falta de
escalabilidade, ou seja, manter a perspectiva fuzzy mesmo quando requisitado alto
nivel de zoom. Também foi proposta uma solucao alternativa a limitagao, que
consiste em redefinir toda a area de estudo a uma regiao menor delimitada dentro

do espacgo da regiao maior, aplicando toda a metodologia novamente a drea menor.
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Foram mostrados nos mapas, regides que sao carentes de acesso a servigos publi-
cos basicos, assim como forte correlagao com baixa renda e poucos anos de estudo,
foi mostrado que a regiao com os melhores indicadores sdcioeconémicos é pequena, e
que, existe uma vasta area onde apesar de baixos indicadores de renda e escolaridade,

possui melhor acesso aos servigos publicos.

62



Capitulo 8

Trabalhos Futuros

Muito embora o ntimero de 3 agrupamentos mostrou bem a variabilidade dos dados
para o estudo de caso do COMPERJ, serao testados em profundidade outros indices
de validade de agrupamentos, pois além do CH , do XB e do PBM, ja existem
indicadores mais recentes, voltados para logica fuzzy e usando algoritmos genéticos.
Essa preocupacao surge face a possibilidade de usar a metodologia para abrangéncia
de um conjunto de dados de maior volume, se comparado ao caso de estudo, tudo
no sentido de aprimorar a ardua tarefa de descoberta de ntimero de grupos ideal.

Também com vistas a um aprimoramento da metodologia ja apresentada, faz-
se necessario ajustar o processo realizado pelo GHEAT, para que escale melhor a
imagem para diferentes niveis de zoom, mantendo a sensagao de transicoes de estado
suaves.

Sendo que logo mais, os dados coletados pelo IBGE a respeito do censo demo-
grafico do ano 2010 estarao disponiveis, aplicar-se-4 a metodologia para a mesma
regiao, no sentido de explorar as comparagoes possiveis nessa oportunidade.

A metodologia aqui proposta foi empregada com dados socioeconémicos de uma
populagdo pertencente a duas cidades. Contudo, os dados poderiam ser, por exem-
plo, de furtos e roubos ligados a coordenadas geograficas, ou mesmo qualquer atri-

buto que venha a estar ligado a um referencial geografico (x,y).
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Apéndice A

Anexos

A.1 Ambiente operacional

Aqui é detalhado o ambiente operacional usado para implementacao do GHEAT.

Todavia, essa nao consiste na tnica forma possivel. Para mais detalhes a respeito

de outras formas de se fazer a mesma implementacao, leia a documentagao provida

pelo préprio projeto ﬂ

A.1.1 Ambiente usado

Notebook Dell Inspiron 1525, memoria 2GB, processador Intel Core Duo CPU
T7250 @ 2.00GHz.

Sistema operacional Ubuntu 10.04 (lucid) sob kernel Linux 2.6.32-22-generic.
Sistema grafico Gnome 2.30.2.

Python 2.6.5.

Aspen 0.8, provedor de servicos WEB para Python ﬂ

Pygame 1.9.1, médulo para criagao de jogos em Python E]

SQLite 3.6.22-1, SGBD (Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados) , para
aplicacoes WEB E]

Navegador Mozilla Firefox 3.6.10.

Conexao a Internet através de canal de 1Mbits.

"http://code.google.com/p/gheat/| visto em 22/fev/2011
2http://www.zetadev.com/software/aspen/ visto em 22/fev/2011
3http://www.pygame.org/wiki/about visto em 22/fev/2011
“http://www.sqlite.org/ visto em 22/fev/2011
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A.2 O GHEAT

Para usar efetivamente o recurso do Google Maps em linhas de c6digo, é necessario
registrar uma chave junto ao Google Maps API . E necessério criar um c6digo
HTML, segundo exemplo fornecido pela documentacao do GHEAT, e mudar a parte
do codigo referente a chave do Google Maps API pela chave obtida.

A operacionalizagao do recurso "GHEAT” dé-se pela inicializagdo do Aspen (o
python web server), vide figura , onde ¢ mostrado um exemplo de inicializacao do
servigco que abre a espera por conexoes na porta, 8080 no computador local. Aqui
neste exemplo, a porta 8080 ja estava em uso por outro servigo e foi substituida
pela porta 8082. Essa substituicao pode ser feita no arquivo “aspen.cont”; vide

documentacao fornecida pelo projeto.

=rwxr=xr-x 1 bolseiro users 111 Out 26 22:11 README aspen*

bolserro@linux-814q: /med1a/49ED-21FF/tese/apps/gheat -0, 2> aspen

launching child process —

starting child server

INFO:gheat:Using the pygame library

INFO:gheat:burlding empty tiles 1n /med1a/49ED-21FF/tese/apps/gheat-0 2 /pgattch/empties
INFO:gheat:bunlding empty tiles 1n /media/49ED-21FF/tese/apps/gheat-0.2/class1c/empties
INFO:gheat:burlding empty tiles 1n /media/49ED-21FF/tese/apps/gheat-0.2/omg/empties
INFO:gheat:bunlding empty tiles in /med1a/49ED-21FF/tese/apps/gheat-0 . 2/T1re/empties
INFO:gheat:building empty tiles 1n /media/43ED-21FF/tese/apps/gheat-0.2/ph)/empties
INFO:aspen load:No handlers configured: using defaults,

INFO:aspen: Toad:No middleware configured.

aspen starting on ('0.0.0.0', B8082)

INFO:gheat:serving empty tile Me!llflSSB‘BlS.png

Figura A.1: Inicializacao do python Web Server, "aspen”.

Uma vez que o servico aspen ¢é iniciado, é preciso existir um codigo HTML, vide
figura A.2, que referencie a chave provida pela Google e a porta de servigco ouvinte
configurada no aspen. Cbédigo semelhante pode ser encontrado na propria docu-
mentacao do projeto "GHEAT". O cédigo também precisa de edi¢ao para indicar a
coordenada de centro da area de estudo, assim como o nivel de zoom para abertura
padrao. Mais detalhes sobre a programacao possivel com as APIs do Google Maps
podem ser encontradas em ﬁ

O resultado é a pagina HTML criada para servir como interface para a leitura
do banco de dados previamente montado. A navegabilidade é a mesma provida pelo
Google Maps com zoom e movimentagao horizontal e vertical. Contudo, torna-se
possivel a visualizacdo dos agrupamentos fuzzy como mapas de calor como uma nova
camada. E possivel visualizar somente um agrupamento por vez - para analisar outro
agrupamento, ¢ necessario rodar todo o procedimento novamente desde o inicio.

A exemplo da prépria interatividade do Google Maps, as cores e os niveis de de-

Shttp://code.google.com/intl/pt-BR/apis/maps/signup.html visto em 22/fev/2010
Shttp://bit.1ly/dP60hQ visto em 22/fev/2011
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<htnl>
<head®
sscript sre="http://maps.google com/maps?file=apifamp:v=2&amp:key=AB0TALAL-L DouBg_sKeSSaYlUTm 6cBTuHE
<scripts .
Chave fornecida pela GOOGLE

bounds = new GlatLngBounds( new GLatLng{-20, -40)
. new GlLatLng(28, 48)
1
copyright = new GCopyright{ 'LUFRJ
. bounds
0
"(c) 2010 UFRJ " +
"shttp.//www ufry br/e"
capyrights = new GCopyrightCollection();
copyrights.addCopyright{copyright);
heatmap = new GTilelayer(copyrights, Lo, #);
heatmap. getTilelrl = function (tile, zogm) {
base = 'http!”‘lOCElhOStlfﬁy'! = Porta Conﬁgurada ng "aspen”
color_scheme = 'fire':
Url = base + color_scheme +'/'+ zoom +'/'
Url += tilex +', '+ tile.y +' png'
return url;

Figura A.2: Pedaco de cédigo fonte HTML responsavel pela ligacao entre o servigo
do Google Maps e o servigo do aspen.

talhe irdao mudar conforme o nivel de zoom ajustado, revelando a malha de pontos
que obedece ao agrupamento fuzzy em andlise. Vide figura A.3, onde o Morro do
Pico, localizado na cidade de Niterdi, é detalhado como exemplo em trés diferen-
tes niveis de zoom ascendente em (a), (b) e (c), respectivamente. Observe que, a
cada nivel de zoom, uma nova camada de imagens é gerada automaticamente pelo
GHEAT, lendo a mesma base de dados que foi configurada desde o inicio. Quanto
maior o nimero de pontos da malha configurada na etapa “Interpolagao Fuzzy*,
mais tempo de processamento serda necessario para a montagem desta camada. O
recurso de imagem provido pela Google continua sendo instantdneo como o usual,
e as cores vao sendo montadas depois - esse processo é visivel. Todavia, uma vez
que a camada foi composta naquele nivel de zoom, ela fica em uma area tempora-
ria previamente carregada para que, se novamente acessada, seja provida de forma

instantanea - e isso é valido para uma mesma sessao de servico do GHEAT.

A.3 Conversao de mapas para o Mondrian

Inicialmente, € mnecessario possuir o arquivo do tipo 7Shape File”
(.SHP,.DBF,.SBN,.SBX,.SHX) da regiao de estudo. Esses arquivos sao
publicos e podem ser obtidos através de Orgaos governamentais como
o IBGE , por exemplo - vide [ftp://ftp.cprm.gov.br/pub/digeop/ e
ftp://geoftp.ibge.gov.br/mapas/. E recomendada a leitura das pastas de
documentacao providas pelos proprios mantenedores desses arquivos, visto que

lidar com esses arquivos, e até mesmo encontrar o desejado, pode ser uma tarefa
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Figura A.3: Exemplo de abertura de zoom para o ponto do Morro do Pico na cidade
de Niter6i, com o nivel de zoom aumentando de (a) a (c).

complexa.
Na posse do arquivo da regiao de estudo, é preciso converté-lo ao formato do

Mondrian. Para tal, inicialmente abre-se o sofware R e:

o setwd(’caminho do shape file’)

e library(maptools)

e xx <- readShapePoly("mapa.shp")
o sp2Mondrian(xx, file="mapa.txt")
o plot(xx)

O arquivo “mapa.txt” pode ser aberto e explorado pelo Mondrian, vide figura
[A.4] onde a drea de estudo foi carregada.

A gama de combinagdes possiveis de andlises auxiliares através do software Mon-
drian é limitada ao nimero de variaveis carregadas para estudo e seus cruzamentos
entre si. Na figura A.5 é tomado por exemplo um dos agrupamentos em estudo e
mostrado nas duas formas: (a) visualizacdo gerada pelo GHEAT, proporcionando
zoom, movimentacao e leitura de dados em linha através do Google Maps, (b) vi-
sualizacao gerada pelo Mondrian, respeitando a delimitacao de setores censitarios
definida pelo préprio IBGE . Observe que a imagem em (b) na figura A.5 reflete
os dados do agrupamento em si. Todavia, poderia ser o IPG, os anos de estudo ou
até mesmo a renda. Dessa forma, dimensdes podem ser analisadas em separado,
descobrindo-se visualmente quais variaveis sao mais influentes e em que regices. O
intuito do Mondrian é justamente auxiliar na exploragao e explotagdao dos agrupa-
mentos. Outro exemplo pode ser visto na figura A.6, onde a area de estudo mostra

o IPG ja classificado em verde e, ao mesmo tempo, contrasta com um histograma do
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Figura A.4: Software Mondrian: demonstragao do mapa da regiao de estudo (Niterdi
e Sao Gongalo) recém-carregada.

proprio IPG distribuido em 9 barras. A barra de valores mais baixos do indicador é
destacada, ao mesmo tempo, no histograma e no mapa. Para mais exemplos de uso
) )

do Mondrian, vide http://mondrian.theusrus.de/.
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Figura A.5: Dados de um agrupamento fuzzy [0,1] mostrado pelo GHEAT (a) con-
trapondo com a visualizagao proporcionada pelo Mondrian (b).
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Figura A.6: Area de estudo mostrando a disposicao do IPG classificado em alto,
meédio e baixo potencial, obedecendo escala em tons de verde. Destaque contrastando
em vermelho com os niimeros mais baixos para o mesmo indicador.
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