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RESUMO

Os mapas coropléticos sdo amplamente aplicados em estudos geograficos e cartograficos. Este trabalho avalia qualitativa
e quantitativamente diferentes métodos de classificagdo de dados, para a produgdo de mapa coroplético. A principal
contribui¢do do trabalho ¢ apresentar uma estratégia que auxilie na escolha de método apropriado para classificar dados
quantitativos. Realizaram-se dois estudos de caso com dados de densidade demografica do Brasil. Fez-se a classifi-
cacdo dos dados pelos métodos de Intervalo Igual, Quantil, Desvio-padréo e Otimizacdo de Jenks, com cinco classes
de representagdo. Os resultados apontam que métodos distintos propdem diferentes padroes de representacao para os
dados. Nos casos estudados, conclui-se que a Otimizagdo de Jenks foi a regra de classificacdo que melhor otimizou a
distribui¢do dos dados nas cinco classes de representagdo. Conclui-se pela analise qualitativa que nenhum dos méto-
dos atende, simultaneamente, a todos os critérios avaliados. A analise pelo melhor ajuste de varidncia mostrou-se uma
ferramenta importante para desenvolver a andlise qualitativa, pois viabilizou quantificar numericamente a eficacia
de cada método de classificagdo. Recomenda-se uma analise detalhada da distribui¢do dos dados antes da sele¢do do
método. Outros resultados sdo apresentados e suas implicagdes discutidas.

Palavras chaves: Cartografia Tematica, Mapa Coroplético, Métodos de Classificagao de Dados.
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ABSTRACT

Choropleth maps are largely applied in geographical studies. This work evaluates qualitatively and quantitatively differ-
ent data classifications methods to produce choropleth maps. The main contribution of this study is propose a strategy,
which supports a proper choice of data classification method. Two study of case were performed to population density
of Brazil. It It was applied the following data classification schemes: Equal Intervals, Quantile, Standard Deviation and
Jenks Optimization for five number of classes. Results show that different data classification schemes provide distinct
spatial data pattern distribution. For study cases, it concludes that the Jenks Optimization consists of the classification
method that better has distributed the data into the five representation classes. It concludes from the qualitative analysis
that none of the four evaluated data classification schemes is able to meeting all the criteria simultaneously. It also
concludes that the Goodness of Variance Fit consists of an important tool to the development a quantitative analysis
because it offers support to mathematically quantify the effectiveness of each data classification method applied. It is
recommended to develop a detailed analysis about data distribution before the classification scheme be started. Other

results are showed and their implications discussed.

Keywords: Thematic Cartography, Choropleth Map, Data Classification Methods.

1. INTRODUCAO

Mapas coropléticos sdo extensivamente
empregados em aplica¢des envolvendo o estudo
da distribuigdo espacial de distintos fenomenos
(ANDRIENKO et al., 2001), com destaque
para estudos de: geografia do trabalho (MAIA,
2009); da saude (CARDIM et al., 2013; do
crime (LUCENA et al., 2012); geomarketing
(PROCHNOW et al., 2011); geografia da
populagdo (BAPTISTA & RIGOTTI, 2014),
dentre outros.

Um mapa coroplético ¢ resultado da
representacdo tematica de dados de natureza
quantitativa, na qual a dimensao espacial do
fendmeno € associada a unidades de enumeragao
(ex.: paises, estados, cidade, setor censitario)
(DENT et al., 2009; SLOCUM et al., 2009;
MARTINELLI, 2014). ‘Coroplético’ advém do
grego ‘choros’ que significa lugar, e ‘plethos’
que significa quantidade, portanto, trata-se da
descricdo de quantidade por lugar (DENT et
al., 2009).

O termo ‘coroplético’ foi proposto pelo
gedgrafo americano John K. Wright, no inicio
do século XX. Todavia, a primeira representagao
coroplética foi elaborada ainda no inicio
do século XIX para demonstrar o nivel de
alfabetizagdo na Franca. Adotou-se a variavel
visual valor para transcrever os padrdes espaciais
relacionados ao nivel de alfabetizagdo entre
as divisdes administrativas do pais, em que os
valores mais escuros no mapa foram atribuidos
aos departamentos com menores indices de
criancas na escola (MARTINELLI, 2014). A
variagdo de valor ¢ uma progressdo continua,
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a qual o olho percebe uma sequéncia de tons
de cinza, por exemplo, do preto ao branco
(BERTIN, 1983).

Os mapas coropléticos sdo apropriados
para representar variagdes de uma unidade de
enumera¢ao para outra (CROMLEY, 2005;
DENT et al. 2009; SLOCUM et al., 2009;
MARTINELLI, 2014). Portanto, ndo sao
adequados para expressar variacdes dentro
de uma mesma unidade (CROMLEY, 2005;
SLOCUM et al., 2009), tampouco para apresentar
dados absolutos, ou seja, dados que ndo podem
ser expressos em termos de proporcdo, razao,
taxa (DENT et al., 2009). Sendo assim, no
mapeamento coroplético, a padronizagdo ou
normaliza¢do dos dados ¢ uma medida necessaria
para a correta representacdo da distribuicao
espacial de um fenomeno (PETERSON, 2009).

A elaboracdo de mapas coropléticos
envolve tradicionalmente um processo de
classificacdo de dados (ANDRIENKO et al.,
2001), no qual distintas unidades, adjacentes ou
ndo, sdo agrupadas em classes, € uma variavel
visual, tal como valor, cor-valor é associada as
classes (MARTINELLI & MACHADO-HESS,
2014; SLOCUM et al., 2009). O objetivo da
classificagdo ¢ definir classes heterogéneas
entre si, de modo que os constituintes das classe
apresentem caracteristica o mais similar possivel
com relacdo ao objeto de estudo.

A classificacdo ideal é aquela que reune
um unico elemento amostral em cada classe de
representacdo, sendo, porém, uma abordagem
inviavel por duas razdes. Primeiro, por dificultar
o estabelecimento de padrdes espaciais entre
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elementos mapeados; segundo, por ser limitada a
capacidade do olho humano em discernir grandes
variagdes acromaticas ou cromaticas (DENT et
al., 2009). Segundo Krygier & Wood (2005), a
classificacdo ¢ essencial, pois revela padroes que
sdo dificeis de serem estabelecidos a partir de
dados ndo agrupados. O processo de classificacdo
deve ser compreendido como um facilitador da
analise espacial, a qual pode ser desenvolvida em
diferentes vertentes da Cartografia, tal como na
Cartografia Tematica.

Diversos métodos podem ser utilizados
no processo de classificacdo de dados para a
producdo de mapas coropléticos, dentre os quais
se destacam: Intervalo igual, Quantil, desvio-
padrdo e Otimizacdo de Jenks (DENT et al.,
2009; SLOCUM et al., 2009). Tais métodos
podem ser divididos em duas categorias, de
acordo com a estratégia empregada para gerar
as classes de feigdes. Tem-se a categoria que
leva em consideragdo a distribui¢ao natural dos
dados ao definir os intervalos das classes (desvio-
padrdo e Otimizagao de Jenks), e a categoria que
nao considera a semelhanga entre as observagoes
ao realizar a classificagdo do conjunto (Intervalo
igual e Quantil) (SLOCUM et al., 2009). Ambas
as categorias de métodos estdo implementados
nas principais plataformas de Sistema de
Informacao Geografica (SIG), tais como ESR/
ArcGIS, Mapinfo, Quantum GIS e gvSIG.

De acordo com Andrienko et al. (2001),
a interpretagdo da informa¢do em um mapa
coroplético ¢ fortemente influenciada tanto pelo
método selecionado para classificar os dados
quanto pelo nimero de classes definido para
representar a variacdo do fenomeno. Nesse
contexto, a problematica da produ¢do de um
mapa coroplético, eficiente e eficaz, isto €, que
atenda a demanda do usudrio, esta em coordenar
as diversas decisdes que compdem O pProcesso
de agrupamento de dados. Isto corresponde
em compreender a distribui¢do dos dados, o
nimero de classes que deve ser representado,
o método de classificacdo que ird estabelecer
os intervalos das classes, os fatores a serem
considerados ao utilizar as variaveis visuais
na representagdo dessas classes. Em razdo
dessas complexas decisdes, Dent et al. (2009)
afirmam que os usuarios de SIG, muitas vezes,
confilam no padrao (default) oferecido pelos
softwares, tanto ao que se refere a quantidade

de classes e a0 método para gerar essas classes,
quanto nos esquemas de varidveis visuais para
a representacdo. Outras vezes usam métodos
inapropriados que expressam diferencas entre
as classes, mesmo sem considerar a distribui¢ao
natural dos dados, simplesmente para dar énfase
ao resultado final. Isso pode ser um problema
no processo de comunicagdo da informagao
espacial, pois cada método de classificagdo possui
caracteristicas distintas, as quais, dependendo
das particularidades do conjunto amostral,
podem consistir em vantagens ou desvantagens.

Assim, a questdo central no processo de
elaboracdo de mapas coropléticos estd voltada
para a selecdo de um método de classificagdo
que determine classes, de maneira a transcrever
apropriadamente a distribui¢do dos dados que
deveriam explicar o comportamento do fendémeno
espacial. Por um lado esta questdo pode ser
tratada com base em analises subjetivas, as quais
envolvem a consideragdo das caracteristicas de
cada método e as particularidades do conjunto
amostral associadas a demanda do usudrio
(SLOCUM et al., 2009). Por outro esta questiao
pode ser tratada com base em analise quantitativa,
a qual consiste em estimar o Melhor Ajuste de
Variancia (Goodness of Variance Fit — GVF),
para cada método aplicado, de maneira que o
melhor agrupamento seja o que maximiza o valor
do GVF, aproximando-o de 1,0, mas nunca sendo
igual a este valor (DENT et al., 2009).

O objetivo desse trabalho ¢ apresentar
as etapas do processo de produg¢do de mapas
coropléticos, por diferentes métodos de
classificacdo, e realizar uma analise qualitativa
e quantitativa da classifica¢do visando auxiliar na
elaboracdo de representacdes cartograficas que
favoregcam uma analise dos padroes espaciais de
forma eficiente e eficaz. As questdes respondidas
sdo: ‘Quais as etapas que compdem O processo
de classificacdo de dados?’, ‘Os diferentes
métodos resultam em diferentes padrdes de
distribui¢ao?’, ‘Como avaliar a classificagdo dos
dados, em termos qualitativo e quantitativo?’.
A contribuicdo desse trabalho estd em apoiar
o processo de comunicagdo cartografica, ao
que se refere a uma abordagem sistémica de
classificacdo de dados quantitativos, para a
construcdo de mapas coropléticos que apoiem
o desenvolvimento de andlises espaciais de
fenomenos geograficos.
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2. METODO

A abordagem empregada para a avaliacao
qualitativa e quantitativa dos métodos de
classificacdo de dados para o mapeamento
coroplético foi dividida em cinco etapas: andlise
da natureza do fenomeno; identificagdo das
varidveis para a analise de estatistica descritiva;
selecdo do numero de classes e representacdo
grafica; aplicagdo dos métodos de classificacdo; e
avaliacdo da classificacdo, em termos qualitativo
e quantitativo. Para exemplificar a aplicacdo
dessa abordagem, realizaram-se dois estudos
de caso por meio do uso de dados de densidade
demografica (populacdo total dividida pela
area) de dois estados brasileiros, Sao Paulo
(SP) e Mato Grosso do Sul (MS). Optou-se por
realizar estes dois casos para ilustrar o processo
de classificagdo de conjuntos amostrais com
distintos nimeros de observagdes (municipios),
um com 79 municipios (MS) e outro com 645
(SP). Os dados foram obtidos junto ao Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), no
levantamento do Censo Demografico de 2010
(IBGE, 2015).

2.1 Analise da natureza dos dados

A natureza dos dados tem sido traduzida
por meio de trés niveis de medida: qualitativo,
ordinal ou quantitativo (RAMOS, 2005;
MARTINELLI, 2014). Estes niveis de medida
empregam uma regra importante na identificagao
do tipo de mapa tematico a ser adotado. Os
dados que se enquadram no nivel qualitativos
descrevem uma relacdo de similaridade ou
diversidade e nenhuma operagao matematica
pode ser estabelecida entre essas classes. No
nivel ordinal, os dados mantém uma relagao de
hierarquia entre as classes, pois as classes de
feicao se ordenam espontaneamente, porém, sem
caracterizar qualquer manifestacao de proporgao,
pois ndo ha valores numéricos associados as
classes. Assim, ao comparar duas classes A e
B ¢ possivel apenas estabelecer que A ¢ maior
(ou menor) que B, sem afirmar o valor dessa
magnitude (MARTINELLI, 2014).

Os dados de natureza quantitativa sao
oriundos de uma contagem, uma estatistica
(ex.: média, propor¢ao) ou uma medicao (ex.:
temperatura, elevagao). Por exemplo, os dados
de populagdo sdo provenientes de uma contagem,
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a temperatura em uma cidade advém de uma
medicao e a porcentagem de mulheres gravidas
com mais de 30 anos uma relagdo/propor¢ao/
razdo. Além possibilitarem o ordenamento das
classes, os dados permitem a quantificacdo
das classes, ou seja, a relacdo de proporgao ¢
imediata nesse tipo de dado (SLOCUM et al,
2009). Neste caso, pode-se afirmar que a classe
A ¢ duas vezes maior que a B, ou que a classe
C ¢ 10% menor comparada a classe D, e assim
sucessivamente.

Os dados quantitativos se subdividem em
intervalar, quando o ponto zero da escala de
mensurag¢ao € arbitrario, ou seja, quando a escala
ndo tem um valor igual a zero absoluto como
ponto de partida (ex.: 0° Celsius ndo significa
auséncia de temperatura), e de razdo, quando
o ponto zero ¢ verdadeiro, ou seja, absoluto
e indica auséncia total (ex.: 0 habitantes em
uma cidade significa auséncia de habitantes)
(SLOCUM et al., 2009). Os dados de densidade
demogréfica sdo de natureza quantitativa do tipo
razao, pois permite responder questdes como: ‘o
quanto a densidade populacional de determinado
municipio ¢ maior (ou menor) comparada a
densidade dos demais municipios?’ ou ‘qual € o
municipio com maior densidade demografica?’.

Ainda que um mapa coroplético seja
construido a partir de dados quantitativos,
a representagdo de suas classes ocorre por
meio de variaveis visuais que expressam a
percepcdo de ordem. Peterson (2009) afirma
que a intensidade da cor associada a uma regiao
deve denotar a grandeza do valor da variavel
nessa regido. Portanto, um mapa coroplético ¢é
resultado da combinagdo de uma representagao
quantitativa, ao que se refere a criagdo dos
intervalos das classes, e de ordem, ao que se
refere a representacdo das classes que compde
sua legenda.

A caracterizacdo da natureza dos dados ¢
uma importante etapa para auxiliar no processo
de representacdo cartografica, realizando a
transcrigdo grafica de classes de feicdo no mapa.
Deve-se considerar a natureza do dado para,
adequadamente, selecionar variaveis visuais que
possuem propriedades perceptivas (dissociativa,
associativa, seletiva, ordenativa ou quantitativa)
condizentes a relacdo fundamental (diversidade,
ordem ou proporcionalidade) a ser estabelecida
entre as feicoes (MARTINELLI, 2014). Quando
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o intuito ¢ sugerir diferengas qualitativas entre as
classes, deve-se adotar uma variavel visual com
a propriedade de seletividade, como a variavel
visual cor, em sua dimensao de matiz. Isto porque
esta dimensdo da cor favorece o olho humano
isolar instantaneamente as classes formadas,
contribuindo para o processo de comunicagao
cartografica (JOLY, 2011).

Quando o intuito ¢ expressar diferengas
quantitativas entre as classes, deve-se adotar
variagdo de valor, ou cores, que denotem ordem
na variacao do dado, tal como a varidvel visual
cor, em sua dimensao de satura¢do ou de valor
(KRYGIER & WOQOD, 2005). A ordem visual
entre as feicdes pode ser transcrita utilizando
tons, dos mais claros até os mais escuros, bem
como uma ordem visual construida com texturas,
que também vao das mais claras até as mais
escuras (MARTINELLI & MACHADO-HESS,
2014; SLOCUM et al. 2009).

No mapeamento coroplético, as variaveis
visuais utilizadas para transcrever uma percepcao
ordenada entre as classes de fei¢ao sdo a variavel
visual valor, proposta por Bertin (1963 apud
MARTINELLI, 2014), e a variavel visual cor,
nas dimensoes de valor e saturagao (SLOCUM et
al.,2009). A variavel valor simboliza a variacao
dos tons de cinza, do claro ao escuro, enquanto
o valor da cor e a saturacdo da cor simbolizam,
respectivamente, a variacdo de brilho e de
intensidade de um mesmo matiz (DENT et
al., 2009). Ao representar dados de densidade
demografica, pela varidvel visual valor ou valor
ou saturac¢do da cor, pode-se verificar claramente
os municipios mais € menos populosos dentro
de cada unidade mapeanda (MARTINELLI &
MACHADO-HESS, 2014).

2.2 Estatistica descritiva

Krygier e Wood (2005) afirmam que
realizar a classificagao de um conjunto amostral,
sem antes examinar os dados que o constitui
¢ um procedimento inapropriado. O processo
de classificacdo dos dados se inicia com a
analise de estatistica descritiva, a qual prové
as informagodes gerais do conjunto amostral
(SIEGEL & JUNIOR, 2006). Na producao de
mapas coropléticos, a finalidade da andlise
descritiva ¢ apoiar a selecdo do método de
classifica¢do que se ajuste as caracteristicas dos
dados, viabilizando o estudo do fendmeno de

interesse.

A caracterizacdo dos dados ocorre por
meio da determinacdo de medidas de posicao
central (ex.: média, mediana) e de dispersdo
(ex.: desvio-padrdo, variancia). As medidas de
dispersdo revelam a variabilidade dos dados,
e as medidas de posicao a distribuicdo dos
dados (MORETTIN, 2005). A distribuicdo
de frequéncia pode ser avaliada por testes de
normalidade nos dados, tal como o teste Shapiro-
Wilk sugerido por Razali e Wah (2011).

No processo de classificagdao, conhecer a
distribuicdo dos dados ¢ importante, primeiro,
porque alguns dos métodos de agrupamento
definem os intervalos das classes com base
na distribui¢do de probabilidade do conjunto.
Segundo, pois, a partir da analise da distribuicao
de frequéncia da variavel, pode-se estimar a
probabilidade de ocorréncia de um determinado
valor de interesse (MORETTIN, 2005).

Nos casos em que os dados ndo tém
distribui¢ao normal, a distribui¢do de frequéncia
¢ estudada por meio das propriedades de
assimetria e curtose (MORETTIN, 2005). A
assimetria indica a direcdo de deslocamento dos
dados: acima ou abaixo da média amostral. Uma
assimetria positiva indica valores concentrados
abaixo da média, e a negativa indica valores
distribuidos acima da média. Dados com
distribui¢do normal apresentam assimetria nula.
Curtose ¢ a curva de achatamento da distribuicao
dos dados (MORETTIN, 2005). Dados com
distribuicdo normal tém curtose nula, sendo a
curva de distribuicdo nomeada de mesocurtica.
Isto significa que os elementos estdo distribuidos
uniformemente ao entorno da média. A curva
¢ dita leptocurtica, e a curtose € positiva, para
a fun¢do de distribuicdo com pico superior ao
pico da curva mesocurtica, implicando que os
dados concentram-se em um intervalo reduzido
de valores. A curva ¢ planicurtica, e a curtose
negativa, para a fungdo com pico inferior ao da
curva mesocurtica (MORETTIN, 2005).

Para os dois estudos de caso, fez-se a analise
de estatistica descritiva e o teste de normalidade
dos dados de densidade demografica, e os
resultados estdo na Tabela 1. O histograma de
frequéncia e o grafico de dispersdo desses dados
encontram-se nas Figuras 1 e 2. O processamento
dos dados ocorreu no software SPSS 16.0
(Statistical Package for the Social Sciences).
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Os resultados da andlise de estatistica
descritiva (Tabela 1) revelam que a densidade
demografica dos dois estados ndo segue uma
distribui¢do de probabilidade normal, seja pela
analise dos valores do teste de Shapiro Wilk, dos
valores de assimetria e curtose, ou pela andlise
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visual do histograma de frequéncias (Fig. 1
e 2). Os conjuntos tém assimetria e curtose
positivas indicando, respectivamente, que
maioria dos municipios possui densidade abaixo
da média amostral e que curva de distribuicao
¢ leptocurtica.

Tabela 1: Analise descritiva da densidade demogréafica dos estados de SP e MS

Estatisticas S3o Paulo Mato Grosso do Sul
Numero de municipios (amostras) 645 79
Média amostral 301.98 9.83
Mediana 38.90 5.70
Soma 194.779.00 776.70
Valor minimo 3.70 0,60
Valor maximo 12.537.00 97.20
Amplitude 12.533.30 96.60
Desvio-Padrao da média (o) 1.196.74 14.86
Variancia (G2) 1.432.197.10 220.82
Curtose 57.34 17.53
Desvio-Padrio da curtose 0.19 0,53
Assimetria 7.15 3.87
Desvio-Padrio da assimetria 0.10 0,27
Teste Shapiro-Wilk (p-valor)* < 0,0001 < 0,0001

“p-valor maior que 0,05 assume-se distribui¢ao de probabilidade normal para os dados, ao nivel de

confiabilidade de 95%.
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Fig. 1 — Histograma de frequéncia (a) e grafico de dispersdo (b) da densidade demogréfica dos

municipios do Estado de Mato Grosso do Sul.
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Conforme a Tabela 1, outras estatisticas
também foram aplicadas nos dados de densidade
demografica, como a estimativa dos valores de
minimo e de méximo, a amplitude e a mediana.
Os valores de minimo e de maximo auxiliam
na identificacdo de observacdes discrepantes
na amostra, denominadas de outliers. Valores
discrepantes geram uma translagdo da média,
para mais ou para menos, de modo que a média
ndo seja um indicador apropriado para os demais
valores (MORETTIN, 2005).

A amplitude ¢ a diferenca entre o valor
de méximo e de minimo do conjunto. Para o
caso de Sao Paulo (12.533,30), a amplitude
dos dados se mostrou muito superior ao valor
do Estado do Mato Grosso do Sul (96,60).
Todavia, em ambos os estados, constata-se
que sdo poucos os municipios que elevam o
valor da amplitude do conjunto. O grafico de
dispersao (Fig. 2B) mostra que a maioria (97%)
dos municipios paulistas tem menos de 2000
habitantes por quilometro quadrado (hab./km?).
Pelo histograma de frequéncia (Fig. 2A), nota-
se que aproximadamente 600 municipios tém
densidade abaixo de 656 hab./km?. No caso do
Estado de MS, 74 dos 79 municipios tém menos
de 20 hab./km? (Fig. 1B), sendo que mais de 30
dos municipios possui menos de cinco pessoas
por quilometro quadrado (Fig. 1A)

Discrepancias entre valores de amostra
resulta em inconsisténcias na classificagao, tal
como classes sem observagdes (SLOCUM et
al. 2009). Para contornar este problema, Dent et
al. (2009) sugerem trabalhar com o conceito de
amplitude util do conjunto, ao invés da amplitude
total. O principio é representar o(s) valor(es) mais
discrepante(s) em uma Unica classe separada, e
calcular uma nova amplitude do conjunto, sem
considerar o(s) valor(es) disposto(s) nesta classe.

Nos casos de estudo, alguns municipios
tém densidade populacional muito discrepante
dos demais, e podem ser considerados outliers
na amostra. Para o Estado de Sdo Paulo, esses
municipios, por exemplo, referem-se aqueles
com mais de 2000 hab./km?, enquanto no MS
aqueles com densidade acima de 25 hab./ km?.
A amplitude til desses conjuntos ¢ de 1.869,40
hab./km? (média = 116,53; mediana = 37,00),
para Sdo Paulo, e de 19,60 hab./km? (média =
6,50; mediana = 5,10), para Mato Groso do Sul.
Dessa forma, para o primeiro caso, uma unica
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classe representaria os municipios paulistas
com densidade acima de 2000 hab./km?e, no
segundo caso, 0os municipios mato-grossenses
com densidade superior a 25 hab./km?.

A mediana consistiu em outra estatistica
calculada para os dados (Tab. 1). Amediana ¢ um
indicador que divide o conjunto amostral em duas
partes iguais. Na auséncia de outliers, tem-se que
as observacdes com valores acima da média tém
maior influéncia no calculo da média comparado
aos valores abaixo desta, e isso ocorre porque o
atributo dos valores acima da média ¢ maior que
os valores abaixo. Os dados com distribui¢ao
normal tém valores iguais de média, moda e
mediana (MORETTIN, 2005). Em um primeiro
momento, a mediana da densidade demografica
era equivalente a 1/8 do valor da média, no caso
do Estado de SP, e 1/2 no caso de MS (Tab. 1).
Ao considerar a amplitude ttil do conjunto, essa
discrepancia reduz para 1/3 e 1/1,28 para SP e
MS, respectivamente. Esses resultados permitem
afirmar que a densidade dos municipios de SP
¢ mais discrepante comparada a densidade dos
municipios sul-mato-grossenses. Nesse sentido,
pela andlise do histograma de frequéncia, grafico
de dispersdo e valores de amplitude, média e
mediana dos dados, constata-se que a densidade
demografica desses dois estados brasileiros nao
¢ uniformemente distribuida nos municipios.

Outras duas importantes estatisticas
para um conjunto de dados sdo variancia e
desvio-padrado. A variancia € o quanto os dados
sdo similares entre si. Valor alto de variancia
indica observacdes discrepantes e valor baixo
sugere similaridade (MORETTIN, 2005). Pela
Tabela 1, nota-se um alto valor de variancia
para os dados do Estado de Sao Paulo (acima
de 1.400.000) e isso confirma a discrepancia no
numero de habitantes por km? nos municipios.
O desvio-padrao ¢ a raiz quadrada da variancia.
Um baixo valor de desvio-padrdo indica que
os dados se concentram ao entorno da média,
e um alto valor implica valores distantes da
média. Nos municipios de Sao Paulo, o desvio-
padrdo ¢ 1.196,74 e, em MS, da ordem de 14,86.
Nesse contexto, a andlise do desvio-padrao e
da variancia ¢ uma maneira de se confirmar
as interpretagdes graficas que se realiza pelo
histograma de frequéncias, grafico de dispersao,
curva de distribuigdo dos dados.
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2.3 Selecio do numero de classes e represen-
tacdo grafica

Para dados de natureza qualitativa ou
ordinal, em geral, define-se o nimero de classes
em fun¢do da ocorréncia das categorias do
fendmeno (ex.: tipos de solo, de vegetacdo).
Contudo, nenhum critério estatistico determina
o numero exato de classes para o mapeamento de
dados quantitativos (SLOCUM, et al., 2009). Se
por um lado quanto maior o nimero de classes,
mais complexa ¢ a leitura do mapa, por outro
quanto menor o nimero de classes, maior ¢ a
generalizacdo do fendmeno e, portanto, maior
a omissao dos detalhes do conjunto (DENT et
al., 2009). Ainda que ndo haja regras estatisticas
de apoio a selecao do numero de classes para
classificacdo de dados quantitativo, a demanda
do usuario, os aspectos da percepgdo visual e a
abordagem de Sturges, de 1926, sdo fatores que
podem auxiliar nesse processo.

A formula de Sturges pode ser utilizada
apenas como um ponto de partida para a defini¢cao
do numero de classes, afirmam Dent ez al. (2009).
Isso porque, a medida que o numero de elementos
amostrais aumenta, o nimero de classes cresce,
e mais complexa ¢ a classificagdo. Sturges
relacionou o nimero de elementos com uma
fung@o logaritmica do tipo: k= 1+ 3,33 log, (N),
sendo k o namero de classes e, N ¢ a quantidade
de observacdes ndo repetidas no conjunto
(DENT et al., 2009). Para amostras com 80 ou
menos elementos, essa expressao ¢ simplificada

para: k = \/N .

Pela formula de Sturges, o nimero de
classes necessarias para representar os 645
municipios do Estado de SP, e os 79 municipios
do Estado do MS equivale a, respectivamente,
10 (ksp = 1 + 3,33 log,(624) = 10,31 =10 ¢ 9
(ky =N =75 =8,66=9) classes. Deve-se
ressaltar que quatro municipios do Mato Grosso
do Sul tém igual densidade populacional,
portanto, foram desconsiderados do célculo
do nimero de classes, assim N = 75. Para Sdo
Paulo, 21 municipios foram desconsiderados da
definicao do numero de classes (N = 624).

A percepcao visual € outro fator que pode
auxiliar na definicdo do nimero de classes em
um mapeamento. A percepcdo se relaciona
a apreensdo de objetos, a partir do uso dos
sentidos; a percep¢ao visual ¢ o uso da visdo

616

Ramos A. P. M. et al.

para a apreensdo de objetos (DOWNS & STEA,
2005). O sistema perceptivo humano tem limite
na capacidade de discernir variagdes acromaticas
(do branco ao preto - tons de cinza) e cromaticas
(valor, saturacdo da cor). Pelas leis da percep¢ao
visual, o olho humano ¢ capaz de discriminar
até oito variagdes de tons de cinza com exce¢ao
de treinamento prévio (DENT et al., 2009).
Para uma variacdo cromadtica ou acromadtica
muito pequena entre as classes, a diferenciacao
se torna quase imperceptivel aos olhos. Isso
principalmente para as classes visualizadas no
contexto do mapa, por estarem distantes umas
das outras, ou simbolizadas na legenda, por
estarem representadas proximas, sendo esta
influéncia devido ao processo de contraste por
inducdo (DENT, 1999). A literatura recomenda
que o numero de classes em um mapa ndo
seja superior a 10, seja considerando a escala
acromatica ou cromatica. Dent et al. (2009)
sugerem o uso ndo mais que cinco classes para
um mapa tematico quantitativo. Outros trabalhos
na literatura, tais como Slocum e Egbert (1993),
Cromley e Ye (2006), também tém realizado a
elaboracdo de mapa coroplético adotando-se 5
classes para agrupar dados.

Segundo Krygier ¢ Wood (2005), tao
importante quanto a defini¢do do ntimero de
classes ¢ o projeto grafico das representagdes.
Para ilustrar essa afirmacgdo, tais autores
apresentam trés exemplos de mapas coropléticos,
elaborados com cinco classes de representacao,
a partir do uso da variavel visual valor (Quadro
1). Krygier ¢ Wood (2005) afirmam que dois
desses trés mapas possuem problemas de projeto,
ao que se refere a representagdo da legenda, ou
a simbolizagdo das fei¢des, e propdem solugao
para resolver esse problema de comunicagdo
cartografica.

2.4 Aplicacao dos métodos de classificacao

A classificagdo de dados pode ocorrer por
diferentes métodos, e a maioria estao disponiveis
nos Sistema de Informacgdo Geografica. Nesse
trabalho, o software utilizado foi o da empresa
ESRI, ArcGIS 10.0, ¢ os métodos de classificacao
selecionados foram Intervalo igual, Quantil,
desvio-padrao e Otimizagao de Jenks. Para cada
método, produziram-se os mapas coropléticos
com 5 classes.

O processo de classificacdo se inicia
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Quadro 1: Consideragdes de projeto grafico para mapa coroplético

ol

Legenda
i
Problemas: bt

- Uso de valores escuros para as areas com valores de
atributos menores (ex.: 0 - 0,56) ndo ¢ intuitivo para o
usuario do mapa;

-Valores menores no inicio da legenda podem nfo ser uma
representacdo intuitiva para o usuario.

Poor value & bound.

Wisconsin Farm Density

-
CIEEL |
Mmoo L
| 1ar-17r [
Josi-1i0 9

Jo-os1

Representacao das regides

Problemas:

- Regioes representadas com a borda em preto se destacam
muito no mapa, resultado em uma representacdo visual
densa;

- A representac@o das areas em branco sugere a auséncia de
dados, mas ndo ¢ o que a legenda representa (0 — 0,51).

Poor value & legend:

‘Wisconsin Farm Density
[ | (1™
Al g
—I-H.E‘

_.5¢ Al
e 7

131-L79 !

Solucdo
- Regides mais escuras representam mais quantidades;

- Valores maiores no inicio da legenda, torna a representagao
mais intuitiva para o usuario;

- Mapa se mostra com aparéncia mais harmoniosa, sem o
uso do preto e do branco. Além disso, sem o uso do branco,
pode-se resolver o problema da auséncia de dados;

- Bordas das regides se apresentam menos dominante no

Poor value & legend:

Wisconsi

MWoose
| [OA%]
FETREH
130-220
11287

Poor value & bounday

Wisconsin Farm Density

Good value & legend & boundaries:

‘Wisconsin Farm Density
p

| a1
oo 10 Wmmmt=
|u-0s1

mapa, mais distintas.

Fonte: Adaptado de Krygier e Wood (2005).

com a ordenacao crescente dos dados,
independentemente do método selecionado. A
funcdo de um método de classificagdo se resume
em determinar a amplitude do intervalo de
cada classe, sendo o que diferencia um método
de outro ¢ o critério usado para estimar essas
amplitudes (JENKS & COULSON, 1963 apud
DENT et al., 2009). Nas se¢des seguintes, sao
descritas as caracteristicas dos métodos, as
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etapas de classificagdo envolvidas em cada um
e os mapas coropléticos resultantes da aplicacao.

2.4.1 Método do Intervalo igual

A caracteristica da classificacdo por
Intervalo igual consiste em que as classes sdo
definidas com amplitude constante, isto €, as
classes tém faixa de valores iguais. Portanto,
o que pode variar de uma classe para outra ¢ o
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numero de fei¢des dentro de cada uma. Este tipo
de classificacdo se destaca pela simplicidade
de céalculo, facilidade de interpretacdo dos
resultados e legenda de facil compreensdo por
ser formada por valores ordenados e continuos
(SLOCUM et al., 2009). Uma desvantagem da
classificacdo por Intervalo igual deve-se ao fato
dos intervalos das classes ndo serem definidos
com base na distribui¢ao dos dados. Por isso,
essa técnica ndo ¢ aconselhada para agrupar
dados com distribuicdo assimétrica, em que
as observagoes sao concentradas em uma ou
duas classes apenas. Outra desvantagem ¢ a
possibilidade de se gerar classes vazias, sem
observagoes (SLOCUM et al., 2009). Classes
vazias implicam que mapa e legenda ndo estao
sincronizados, isto €, ha classe na legenda que
pode ndo estar simbolizada no mapa, e Dent et
al. (2009) sugerem trabalhar com a amplitude
util para evitar esse problema.

As etapas que compdem a classificagao
por Intervalo igual se resumem na ordenagdo
dos dados, no célculo da amplitude da amostra,
na estimativa do intervalo das classes (h) ¢ na
definicdo dos limites, inferior e superior, de cada
classe. O intervalo das classes ¢ determinado
pela razdo entre a amplitude do conjunto (A) e
o numero de classes (K) (DENT et al., 2009;
SLOCUM et al., 2009). A partir dessas etapas, fez-
se a classificacdo dos dois conjuntos dos estudos
de caso, SP e MS, para um nimero de classes
igual a 5. O intervalo de classes obtido foi igual
a 2.506,66 hab./km? e 19,30 hab./km? para Sao
Paulo e Mato Grosso do Sul, respectivamente. Os
resultados da distribui¢ao dos dados nessas cinco
classes, considerando esses intervalos de classes,
encontram-se na Figura 3.

Verifica-se (Fig. 3) que as observagdes sdo

A
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fortemente concentradas em uma Unica classe,
tanto com relagdo ao conjunto de municipios
paulistas quanto sul-mato-grossenses. No caso
de SP (Fig. 3B), 97% dos municipios foram
agrupados na primeira classe, a qual possui
densidade de até 2.510,36 hab./km?. No caso do
MS (Fig. 3A), 92% dos dados se concentraram
na classe com densidade até 19,93 hab./km?.
Esses resultados decorrem dos limites das classes
serem definidos sem considerar a distribui¢ao
de frequéncia dos dados. Associado a essa
caracteristica do método, outro fator € o fato de
ambos os estados (SP e MS) apresentam dados
com distribui¢do em forma de curva leptoctrtica,
como discutido na sec¢ao de analise de estatistica
descritiva. Ainda na Figura 3, nota-se que ha
duas quebras entre grupos similares, ao definir o
limite superior da primeira (19,93) e da terceira
(58,60) classe nos dados de MS (Fig. 3A), o que
resulta na distribuicdo de dados similares em
classes distintas.

A partir desses resultados, e com a
finalidade de melhorar a distribui¢do das
observagoes nas cinco classes de representacao,
prop0Os-se uma nova classificagao para os dados
considerando a amplitude util dos conjuntos
(Fig. 4). Agruparam-se em uma Unica classe
os municipios com densidade acima de 20,2
hab./ km? e 1869,40 hab./ km?, casos de MS e
SP, respectivamente. Os mapas resultantes da
aplicacdo do método de Intervalo igual, para a
amplitude total e amplitude util, encontram-se
nas Figuras 5 e 6. Observa-se que ao utilizar a
amplitude Util ha uma melhor distribuicdo dos
dados nas classes, principalmente para o caso
do Estado de MS (Fig. 4A), favorecendo para a
andlise dos padrdes de distribui¢do da densidade
demogréfica nos municipios.

500

2.510,36
507,02
7.523 68
10.030,34
12.537,00

400+

3001

200+

100+

0

T T T
370 313703 6.270,35 9.403 65 12.537,00

Fig. 3 — Distribuigao das observagdes nas cinco classes de representagdo. Em (a) dados do Estado
de Mato Grosso do Sul e, em (b), dados do Estado de Sao Paulo.
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Fig. 4 — Distribui¢ao das observacdes nas cinco classes de representacao considerando a amplitude util
do conjunto. Em (a) dados do Estado de Mato Grosso do Sul e, em (b), dados do Estado de Sao Paulo.
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Fig. 5 — Classificagdo da densidade demografica do Estado de Mato Grosso do Sul usando o método
de Intervalo igual. Em (a) classificagdo pela amplitude total do conjunto e, em (b), pela amplitude util.
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Fig. 6 — Classificagdo da densidade demografica do Estado de Sao Paulo usando o método de
Intervalo igual. Em (a) classificagao pela amplitude total do conjunto e, em (b), pela amplitude util.
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2.4.2 Método do Quantil

A classificagdo pelo método do Quantil,
propde que cada classe possua 0 mesmo nimero
de elementos. Assim, o que pode variar de uma
classe para outra ¢ a amplitude (SLOCUM et
al. 2009). As caracteristicas positivas desse
método sao enfatizar diferengas no meio da
faixa de valores e também ndo gerar classes
vazias. Todavia, fei¢cdes similares podem ser
classificadas em classes diferentes, bem como
feicdes dissimilares classificadas em uma mesma
classe (CARVALHO, 2005). Denomina-se esse
método de acordo com a quantidade de classes
do mapa, tal como quartil ¢ o mapa formados por
quatro classes, quintil quando ha cinco classes
de representagdo, percentil para 100 classes no
mapa, e assim sucessivamente (DENT et al.,
2009).

Na classificagdo por Quantil, inicia-se o
processo pela definicdo do nimero de elementos
(q) de cada classe. Para tanto, faz-se a ordenagao
crescente dos dados e a divisdo do numero de
observagdes (N) pelo numero de classes (k).
Seja k = 5 (cinco classes de representacao),
nos estudos de caso, obteve-se: q_ = (N/k=79
/5=158)eq, = (Nk=645/5=129). Para
divisdes fracionadas, a primeira classe ird conter
um elemento a menos comparada as demais
classes (SLOCUM et al., 2009). No caso do
conjunto de MS, a primeira classe representara
a densidade demografica de 15 municipios,
enquanto as quatro outras classes 16 municipios,
0 que garante que todos os 79 municipios sejam
classificados em uma das 5 classes. Para o estado
de SP, a divisdo ¢ exata, logo as 5 classes irdo
conter 129 elementos cada.

A segunda etapa da classificacdo por
Quantil ¢ a definicdo dos limites das classes. A
primeira classe se inicia com o primeiro valor
ordenado da amostra (valor minimo) e termina
com o ultimo elemento sendo aquele que
representar a quantidade maxima de elementos
na classe. A segunda terda como limite inferior
o proximo elemento ordenado da amostra e
o limite superior feito como anteriormente, e
assim sucessivamente. Slocum et al. (2009)
ressaltam que o problema dessa abordagem
¢ nos casos em que os elementos amostrais
de igual valor sdo distribuidos em classes
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distintas, tal como dois ou mais municipios
com a mesma densidade demografica podem
ser simbolizados em mais de uma classe. Isso
gera uma classificacdo sem sentido, ambigua, e,
para esses casos, Slocum et al. (2009) propdem
a definicao dos limites das classes pelo uso da
média aritmética entre o tltimo valor da classe
anterior e o primeiro valor da proéxima classe.
Por exemplo, o limite inferior da classe 2 sera
amédia aritmética do ultimo valor da classe 1 e
o primeiro valor da classe 2, e o limite superior
dessa classe serd a média aritmética entre seu
ultimo valor e o primeiro valor da classe 3, e
assim sucessivamente.

Nas Figuras 7 e 8 estdo apresentados
os resultados da classificagdo da densidade
demografica dos estados de SP e MS, com 5
classes de representacdo. Fez-se a classificagao
também considerando a amplitude util do
conjunto (Fig. 7B e 8B). Deve-se ressaltar
que para a classificacdo pela amplitude util, a
quantidade de elementos em cada classe foi
calculada para o niimero de classes igual a 4,
portanto, SP apresenta 645/4 = 156 elementos,
e MS 79/4 = 19,75.

O método Quantil tem caracteristica
de desconsiderar a semelhanga entre as
observacdes ao agrupar os elementos, e de
ser simples matematicamente, por requer
uma opera¢do de divisdo apenas. Uma grande
diferenca entre esse método e dos Intervalos
Iguais, deve-se ao fato do Quantil poder gerar
descontinuidades (gaps) na legenda, ou seja, a
possibilidade de ocorrer ‘vazios’ de uma classe
para outra. Isso pode trazer dificuldades para o
usuario interpretar a legenda, por esta ndo ser
intuitiva. Slocum et al. (2009) ressaltam que
se pode criar legendas sem descontinuidades
para qualquer método de classificac¢do, contudo
ressaltam que essa abordagem ndo indicara a
variagdo real dos valores em cada classe. O
software ArcGIS adota por default esse esquema
de representacdo da legenda, e por essa razao
ndo se constatam descontinuidades nos limites
das classes (ex. Fig. 7 e 8). A classificagdo pelo
Quantil é recomendada para conjuntos que
apresentem distribui¢ao retangular, com valores
nao muito repetitivos na amostra (SLOCUM et
al. 2009).
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2.4.3 Método do Desvio-padrao

O principio da classificacao pelo método
de Desvio-padrao consiste em apresentar a
distribuicdo dos dados acima e abaixo da
média amostral. Esse método ¢ adequado na
analise de dados, tais como precipitacdo, renda,

temperatura, altitude, pois, nesses casos, a média
¢ um estimador empregado para a comparagao
entre diferentes localidades (DENT et al., 2009;
SLOCUM et al., 2009).

As etapas da classificagdo se constituem
em determinar a média (Equacao 1) e o desvio-
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padrao das observagdes (Equacdo 2) e, em
seguida, definir os limites do nimero de classes
pré-determinado. Estabelece-se os limites das
classes a partir da adi¢do ou subtragdo repetitiva
do Desvio-padréo (c) (Equagéo 2) dos dados ()
da média aritmética (p) do conjunto (Equagao 1).
N ¢ o ntimero de elementos da amostra.

p== (1)

2)

N-1

Uma vantagem do método de Desvio-
padrdo ¢ ndo produzir gaps na legenda. Além
disso, ndo mais que seis classes sao necessarias
pararepresentar todo o conjunto de dados (DENT,
et al., 2009). Em contrapartida, sua desvantagem
¢ a exigéncia de distribui¢do normal para os
dados. Somente neste caso, a média representa
um indicador para a amostra, pois representa um

Ramos A. P. M. et al.

ponto de divisdo que permite uma andlise coerente
de contraste entre os dados acima e abaixo desta
(SLOCUM et al., 2009). Uma alternativa para
se obter a normalidade dos dados e desenvolver
a classificacao pelo Desvio-padrdo ¢ aplicar a
funcao de Box-Cox, a qual transforma amostras
com uma distribuicdo normal (JOHNSON &
WICHERN, 2007). No entanto, o uso desse tipo
de transformagdo nem sempre representa uma
solugdo vantajosa, pois muitas vezes, o interesse
¢ examinar os dados brutos. Outra desvantagem
do método de Desvio-padrao ¢ a exigéncia de se
conhecer conceitos de estatistica para que se possa
interpretar a legenda (SLOCUM et al., 2009).
Para os casos de estudo, a analise de
estatistica descritiva (Tabela 1) mostrou que os
dados de Sao Paulo e Mato Grosso do Sul ndo
apresentam distribui¢cao normal. Portanto, pode-
se assumir que o método de Desvio-padrao ndo
¢ o mais apropriado para o agrupamento dos
dados neste caso. As Figuras 9 e 10 apresentam
o resultado da classificagao. Para os dados
de SP quatro classes foram suficientes para
compreender todo o conjunto amostral.
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2.4.4 Método de Otimizacao de Jenks

Desenvolvido por Walter Fisher (1958)
e implementado por George Jenks (1977), o
método de Otimizagdo de Jenks ¢ também
conhecido por ‘quebras naturais(DENT et al.,
2009). O principio dessa técnica de classificacao
¢ minimizar as diferencas entre os valores
dispostos na mesma classe e maximizar as
diferencgas entre as classes (FINN et al., 2006),
isto ¢, formar classes homogéneas internamente,
assegurando a heterogeneidade entre essas
(DENT et al., 2009; SLOCUM et al., 2009).

O processo de classificagdo se inicia
com a ordenagdo crescente dos dados, seguida
da constru¢do do histograma de frequéncias,
o qual auxilia na identificagdo dos possiveis
agrupamentos. O calculo dos limites das classes
se baseia na estimativa de um indice denominado
de Ajuste de Bondade ou Melhor Ajuste de
Variancia (GVF — Goodness of Variance
Fit). Este indice ¢ utilizado para quantificar a
qualidade da distribuicdo dos elementos nas
classes de acordo com a similaridade entre as
observagoes (SLOCUM et al. 2009).

A classificagdo por Otimizacao de Jenks
consiste em um processo iterativo, e, por isso,
na primeira interagdo adota-se o caso ideal,
GVF = 1. Isso implica que cada observacao do
conjunto se encontra em uma classe distinta.
Nas demais iteragdes realizam-se possibilidades
de agrupamento entre os dados. A medida que
as observacdes sdo agrupadas, cada iteragdo,

determina-se um valor de GVF, o qual sempre
serd menor que 1 (um), sendo considerada a
melhor classificacdo aquela que maximiza o
valor do GVF. A classificacdo se resume em
cinco etapas (DENT, 1999, p.148):

» Etapa 1: ordenagdo crescente dos dados e
construcdo do histograma de frequéncias;

 Etapa 2: estimativa da média p das
observacgoes (Equacgao 1);

+ Etapa 3: determinacdo da ‘somatodria do
desvio quadratico de cada observacdo em
relacdo a média amostral’ (SDAM) (Equagdo
3). N € o nimero de observagoes, x, o valor
da observagdo na posicdo i e i € a média das
observagoes:

SDAM = i(xi —ut) (3)

» Etapa 4: defini¢do do limite das classes. Para
isso, calculam-se as médias de cada classe (Z).
Deve-se lembrar que na primeira iteragdo as
médias serdo iguais ao numero de observagdes,
pois se considera cada observagdo como
sendo uma classe. A partir do Z, determina-
se o somatdrio do desvio quadratico de
cada observacdo em relagdo a média das
observacdes contidas na sua respectiva classe’
(SDCM), (Equacao4). K ¢ o nimero de classes.
Na primeira iteracdo, tem-se que as médias sao
iguais a0 numero de observagdes (Z, = x,), logo
SDCM ¢ igual a zero.
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soem =33 (x,~Z, ) 4)

c=1 i=1

Etapa 5: estimativa do GVF (Equagao 5):

SDAM - SDCM (5)
SDAM

GVF =

As etapas 4 ¢ 5 sdo repetidas até que o
GVF seja maximizado e ndo haja melhora em
seu valor.

Se por um lado a principal vantagem da
classificacdao por Otimizagao de Jenks refere-se
ao fato dos limites das classes se ajustarem aos
padrdes de agrupamento dos dados, por outro as
varias etapas e a complexidade matematica desse

Ramos A. P. M. et al.

método representam sua principal desvantagem.
Slocum et al. (2009) ressaltam que a legenda
pode ser descontinua e que podem ser geradas
classes com niimeros discrepantes de elementos,
representando outros pontos negativos dessa
técnica. Segundo esses autores, isso estd
relacionado a irregularidade da distribui¢do
de frequéncia dos dados. Mesmo com tais
desvantagens, a classificacao por Otimizagao de
Jenks ¢ considerada apropriada para a maioria
das situagdes de mapeamento coroplético, e tem
sido usada como op¢do padrdo nos sistemas
de informacao geogréfica, tal como o ArcGIS
(DENT et al., 2009; SLOCUM et al., 2009). Os
mapas da classificacdo da densidade demografica
de SP e MS, usando 5 classes, encontram-se nas
Figuras 11 e 12.
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Fig. 11 — Classificagao por Quebras naturais da densidade demografica do Estado do Mato Grosso
do Sul. Em (a) classificagao pela amplitude total do conjunto e, em (b), pela amplitude util.

2.5 Avaliacao da classificacao

O mapeamento coroplético ¢ tema de estudo
na Cartografia tematica ha mais de trés décadas,
e varios sao os estudos encontrados na literatura,
nos quais se constata o esforco cientifico para
aprimorar esse método de classifica¢do de dados
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quantitativos (CROMLEY,1984; LAURANCE
& CARSTENSEN, 1984, 1986; SLOCUM &
EGBERT, 1993; ANDRIENKO et al., 2001;
KRYGIER & WOOD, 2005; CROMLEY &
YE, 2005, 2006; DENT et al., 2009; SLOCUM
et al., 2009).
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A avaliagdo qualitativa e quantitativa da
classificacdo proposta nesse trabalho ¢ baseada
nas discussdes apresentadas em Dent et al. (2009)
e Slocum et al. (2009). A avaliagdo qualitativa
consistiu na analise das caracteristicas de cada
método, em fungdo de um conjunto de critérios
que representam vantagens ou desvantagens para
o método. De acordo com cada critério avaliado,
foi atribuido o valor ‘sim’ ou ‘ndo’ ao método
(Quadro 2).

Pela analise do Quadro 2, observa-se que
nenhum método de classifica¢do atende a todos
os critérios simultaneamente, 0 que se nota sao
vantagens e desvantagens em cada método, e
entende-se que essas devam ser ajustadas ao
proposito do usuario e as particularidades do
conjunto de dados. Se o proposito do usuario €
observar a maxima heterogeneidade entre areas
que possuem valores distintos, entende-se que
o método de Otimizacdo de Jenks ¢ a opcao
mais apropriada. Isso em razao dos dados serem
agrupados com base em sua distribui¢do de
frequéncia, de modo a maximizar as diferencas
entre as classes ¢ minimizar as diferengas entre
os elementos de cada classe. Por outro lado, esse
¢ o método de maior dificuldade de compreensao
conceitual e matematica.

Quando o interesse se resume em evitar
descontinuidades na legenda e gerar classes com
intervalos constantes para facilitar a interpretagao
do mapa, a classificagdo por Intervalo igual se
destaca como a melhor op¢ao (Quadro 2). Outra
possibilidade ¢ o método do Desvio-padrao,
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contudo este requer a distribuicdo normal dos
dados para que os resultados da classificagdo
sejam coerentes com o fenomeno estudado. Deve-
se ressaltar que ndo se constatou descontinuidades
em cada uma das legendas criadas, por cada
método de classificagdao (Fig. 5 a 12), pois o
software ArcGIS constroi, por default, legendas
continuas, independentemente da variagdo real
dos valores em cada classe.

A avaliacdo quantitativa consistiu da
estimativa do melhor ajuste de variancia para cada
método da classificagdo aplicado: Intervalo igual,
Quantil, Desvio-padrao e Otimizagdo de Jenks,
e a comparagdo desses valores. Os resultados
encontram-se na Tabela 2. Para o calculo do GVF
considerou-se a amplitude total do conjunto,
o numero de classes igual a 5 (exceto para o
Desvio-padrao) e divisao das classes proposta pelo
ArcGIS, conforme apresentado na se¢ao anterior.

Para ambos estudos de caso, SP e MS, nota-
se (Tabela 2) que o pior GVF foi obtido para a
classificagdo pelo método do Quantil (MS =0,193;
SP=0,523). Uma das possiveis justificativas para
esse resultado € o fato desse método formar classes
com igual nimero de observacdes e, em razao da
alta discrepancia da densidade demografica entre
alguns municipios, ocorre que elementos distintos
sdo mantidos dentro de uma mesma classe.
Com rela¢dao ao método do Desvio-padrao, este
apresentou o segundo pior resultado, em termos
de maximizag¢do do indice GVF. Isto se deve ao
fato de que os dados necessitam apresentar uma
distribuicao de probabilidade normal para serem
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adequadamente classificados por essa técnica, o
que nao foi constatado na analise de estatistica
descritiva, tanto para os municipios paulistas
quanto para os sul-mato-grossenses.

Na classificagdo do conjunto com menor
numero de elementos, Estado de Mato Grosso do
Sul com 79 municipios, os indices de GVF foram
exatamente iguais na classificagdo por Intervalo
igual e Otimizagdo de Jenks. Contudo, deve-se
lembrar que, no método de Intervalo igual, a
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classificac@o ocorre de maneira adequada somente
quando os dados descrevem um histograma
retangular (SLOCUM et al., 2009), comportamento
este ndo observado na andlise descritiva dos
conjuntos (SP e MS). Na comparagao do GVF para
o conjunto mais denso, Estado de Sao Paulo com
645 municipios, a discrepancia entre os indices de
GVF aumentou. Neste caso, a melhor maximizacao
do ajuste de variancia ocorreu por Otimizagao de
Jenks (GVF = 0,898).

Quadro 2: Anélise qualitativa da classificagdo realizada por diferentes métodos

M¢étodo de classificacdo
Critério A ) ) N . .
Intervalos Iguais | Quantil | Desvio-padrao | Otimizagdo de Jenks
Utiliza a djstrlbulg:a(? dos dados para a Nio Nio *Sim Sim
defini¢do dos limites das classes
Fécil compreensdo conceitual € matematica Sim Sim Sim Nao
Maximiza as diferencgas entre as classes
e minimiza as diferengas entre os Nao Nao Nao Sim
elementos de cada classe
Produz classes de intervalos constantes Sim Nao Sim Nao
Pode produzir classes sem observagoes Sim Nio Nio Nio
Pode proc.iuz.lr legenda com Nio Sim Nio Sim
descontinuidades (gaps)
Legenda ordenada e cor~1t1nua, de facil Sim Nio Nio Nio
compreensao
*Apenas para dados que com distribui¢do normal.
Tabela 2: Comparagao dos métodos de classificagdo
Método d Estado de Sao Paulo Estado de Mato Grosso do Sul
clasesioﬁc(; go Intervalos das classes Melhor Ajuste de Intervalos das classes Melhor Ajuste de
¢ Variancia - GVF Variancia - GVF
1=1[3,7; 2510,4] 1=[0,6; 19,9]
2 =[2510,5; 5017,0] 2 =1[20,0; 39,2]
Intervalo igual 3=[5017,1; 7523,7] 0,898 3 =10[39,3; 58,6] 0,941
4 =1[7523,8; 10030,3] 4 =[58,7;77,9]
5=[10030,4; 12537,0] 5=1[78,0; 97,2]
1=[3,7; 17,0] 1=10,6; 2,2]
2=[17,1;29,7] 2=12,3;4,7]
Quantil 3=1029,8;53,0] 0,523 3=1[4,8;7,7] 0,193
4 =[53,1; 146,9] 4=107,8;129]
5=[147,0; 12537,0] 5=1[13,0;97,2]
1=1[3,7; 899,9] 1=10.6;2.4]
2 =1[900,0; 2095,0] 2=12517.2]
Desvio padrio _ > ’ 0,880 3=[17,3;31,9] 0,829
3 =12095,1; 3291,5] _
4=1[3291,6; 12537,0] 4=132,0,46,7]
> ’ 5=1[46,8; 97,2]
1=1[3,7; 526,1] 1=10,6; 4,4]
Otimizacio de 2 =[562,2;2026,8] 2=1[4,5;9,5]
Jenlis 3 =[2026,9; 3895,2] 0,898 3=19,6; 15,8] 0,978
4 =[3895,3; 7398,3] 4 =1[15,9;35,7]
5=1[7398,4; 12537,0] 5=1[35,8;97,2]
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CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho discute as etapas de producao
de mapa coroplético por diferentes métodos
de classificagdo e apresenta uma abordagem,
qualitativa e quantitativa, para a avaliagdo da
classificacdo. Conclui-se que o processo de
classificagdo ¢ composto por varias etapas,
as quais estdo correlacionadas ao método
empregado. A partir dos casos de estudo,
observou-se que métodos distintos propdem
diferentes representagdes para os dados, o
que demonstra a necessidade de se conhecer o
proposito do usudrio e as caracteristicas tanto do
conjunto amostral quanto de cada método.

Entende-se que o grande desafio da
classificacao de dados quantitativos ¢ estabelecer
classes heterogéneas entre si, compostas por
elementos homogéneos. A sele¢do de cinco
classes se mostrou um numero apropriado
para classificar os dois conjuntos de densidade
demografica, independentemente da variagao no
nimero de elementos, pois essa quantidade de
classes ndo realizou um excesso de generalizacao
nos dados e se manteve de acordo com os limites
da percepcao visual.

Dentre os métodos de classificagdo
estudados, conclui-se que Otimizagdo de Jenks
foi 0 método mais apropriado para elaborar os
mapas coropléticos da distribui¢do de densidade
demografica dos estados de Sao Paulo e Mato
Grosso do Sul. Além disso, entende-se que os
dois estudos de caso apontam para a importancia
de se combinar a avaliagdo quantitativa e
qualitativa na selecdo do método de classificagao,
sobretudo, para conjuntos de dados com grande
numero de amostras.

A andlise comparativa das caracteristicas
dos métodos se mostrou uma alternativa para
a avaliacdo do resultado da classificagdo, em
termos qualitativos. Em razao de cada técnica de
agrupamento possuir vantagens e desvantagens,
conclui-se que ndo ha um método ideal, oportuno
para todos os tipos de dados. Isto permite inferir
que a selecdo do método deve ser realizada
com base nas suas caracteristicas, mas também
deve ser acompanhada de outros critérios que
podem influenciar no resultado na classificagao,
tais como a natureza do conjunto amostral, o
propdsito do mapa e o nivel de conhecimento
do usuario do produto. Entende-se que a analise
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quantitativa, pelo melhor ajuste de variancia, ¢
uma ferramenta importante e de apoio a analise
qualitativa, uma vez que possibilita quantificar
matematicamente a eficacia de cada método
de classificagdo. Sendo assim, assume-se
que a combinagdo das andlises qualitativas e
quantitativas ¢ uma estratégia que aumenta as
chances da escolha apropriada do método para a
classificacdo de dados de natureza quantitativa.

Recomenda-se que, para a classificagdo
de conjuntos com disparidade de valores em
alguns elementos, deve-se utilizar a amplitude
util do conjunto, evitando-se a amplitude total,
sendo uma classe reservada para armazenar
os elementos dispares. Nos casos estudados,
o mapeamento que utilizou a amplitude util
tornou a classificagdo mais significativa, pois
representou mais coerentemente a distribui¢ao
espacial das informagdes. Contudo, recomenda-
se uma analise cuidadosa da distribuicdo dos
dados antes da decisdo pela amplitude ttil. Para
apoiar nessa decisdo, entende-se que ¢ de suma
importancia a etapa de analise de estatistica
descritiva dos dados, uma vez que quanto mais se
conhece a distribui¢ao dos dados, mais eficazes
podem ser as decisdes tomadas no processo de
classificagao.

Se por um lado se pode considerar simples
a aplicacdo dos métodos de classificagcdo para
a producdo de mapas coropléticos, sobretudo,
quando apoiada por Sistemas de Informagado
Geografica, por outro o resultado desse tipo
de mapeamento pode apresentar problemas de
acuracidade. Isso se deve ao fato da distribui¢ao
do fendémeno geografico sobre a unidade de
area ser considerada uniforme, enquanto, na
realidade, pode consistir em uma distribuicao
desigual. Uma possibilidade para analisar a
variacdo da distribuicdo de um fendmeno no
interior de uma regido administrativa ¢ o uso do
mapeamento dasimétrico. Sendo assim, sugere-
se a elabora¢do de mapas dasimétricos com o0s
dados de densidade demografica, dos estados
de SP e MS, e se recomenda a comparagao
desses produtos cartograficos. Com isso,
pode-se responder as questdes do tipo: ‘para o
mapeamento da densidade demografica, qual
¢ o mais eficaz, eficiente e de maior aceitagdo
entre 0os usuarios: mapa coroplético ou mapa
dasimétrico?’, ou ‘para apoiar as a¢des de
politicas publicas, em termos de controle da
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expansdo urbana, os gestores deveriam utilizar
como ferramenta cartografica o mapa coroplético
ou mapa dasimétrico?”’.
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