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Introdução

MÉTODOS E TÉCNICAS
  

DE ANÁLISE REGIONAL 



José da Silva Costa

Tomaz Ponce Dentinho e Peter Nijkamp

(Coordenadores da Publicação)





A   Ciência Regional terá começado com a publicação do compêndio sobre   Métodos de Análise Regional de Walter Isard (1960). É natural que assim   tenha sido num domínio científico marcadamente interdisciplinar onde os   métodos, e a realidade que eles abordam, são os pontos comuns das várias   ciências que se ocupam da localização das actividades, dos fluxos dos   factores produtivos e dos produtos, do funcionamento e estruturação das   cidades ou do desenvolvimento sustentável das regiões. 

Há vários compêndios, handbooks e páginas da internet de divulgação e ensino da teoria, dos temas e dos   métodos de Análise Regional, que sistematizam especialidades em função   da sua afinidade pericial ou da homogeneidade relativa dos fenómenos   abordados pela Ciência Regional (Nijkamp, 2000) para temas de economia   regional; (Mills, 2002) para textos-chave de economia urbana; (Cheshire e   Mills, 2004) para modelos aplicados de economia urbana; e (Henderson e   Thisse, 2004) sobre cidades e geografia. No entanto, estas súmulas têm   essencialmente um carácter teórico e temático raramente aprofundando   aspectos metodológicos que são fundamentais porque fomentam a   aprendizagem e a comunicação pela execução. De facto, devido à   multiplicação de metodologias e técnicas não tem sido possível encontrar   uma compilação dos métodos mais comuns à Ciência Regional como fez   Walter Isard, em 1960. Todavia, há textos recentes que aprofundam   aspectos metodológicos mas tendem a investigar domínios específicos da   Ciência Regional: Michael Sonis e Geoffrey Hewings (2009) abordam os   modelos input-output e de equilíbrio geral e avançam para novos   métodos de análise espacial; John Roy (2004) analisa os modelos de   interacção espacial; Luc Anselin e Sérgio Rey (2010); Muller (2007), e   Fisher e Getis (2010) debruçam-se sobre análise de dados espaciais; e   Anselin, Florax e Rey (2004) compilam trabalhos sobre métodos de   econometria espacial. 

A   motivação para publicar o presente volume surge do pressuposto de que,   para a difusão da Ciência Regional aos docentes, estudantes e   investigadores que falam português, não é suficiente a existência de   textos em inglês com metodologias aprofundadas sobre domínios   específicos da ciência regional como os que são apontados acima. Não   basta igualmente que existam livros de estatística, de sistemas de   informação geográfica, de econometria, de economia ou de apoio à decisão   que, entre outros, constituem as fontes que alimentam os métodos de   análise regional de carácter mais geral ou mais aprofundado. A ideia   subjacente a esta publicação é que falta um texto intermédio,   designadamente em português, que aborde a aplicação de métodos e   técnicas de carácter geral aos temas e problemas que constituem o   objecto da Ciência Regional. O Volume II do Compêndio de Economia Regional pretende responder a esta necessidade que foi sendo motivada pela utilização das primeiras edições do Compêndio de Economia Regional na   leccionação dos temas da Ciência Regional, e estimulada pela publicação   de textos metodológicos em inglês sobre análise espacial, sistemas de   informação geográfica, econometria espacial, modelos de economia   regional e de instrumentos de apoio à decisão, que não estavam   explícitos nas primeiras edições do Compêndio de Economia Regional. De facto, a primeira edição do Compêndio facilitou   a leccionação da Ciência Regional mas também, como sempre acontece às   boas iniciativas, cumpriu o seu papel ao revelar a falta de instrumentos   de apoio aos conteúdos práticos dessas matérias que, por seu lado,   foram aparecendo sistematizados em publicações recentes. 

Nas primeiras edições do Compêndio de Economia Regional apenas seis dos 25 capítulos então publicados eram dedicados aos métodos e técnicas de Ciência Regional. Na reedição do Compêndio optou-se   por editar dois volumes autonomizando os métodos e as técnicas para o   Volume II e ficando o Volume I, publicado em 2009, com as teorias, as   temáticas e as políticas associadas à Ciência Regional. No Volume II,   aliás como no Volume I, há fundamentalmente autores portugueses mas em   algumas áreas houve recurso a colegas brasileiros, espanhóis, holandeses   e americanos, não tanto porque houvesse falta de autores portugueses   capazes para responderem à estrutura proposta mas fundamentalmente para   dar conteúdo aos elos que se estabelecem entre os cientistas regionais   de todo o mundo. 

O Volume II do Compêndio de Economia Regional pretende   servir os docentes e estudantes de graduação e pós-graduação não só nas   disciplinas de economia regional e geografia económica mas também das   disciplinas de estatística, sistemas de informação geográfica,   econometria, economia e apoio à decisão pelos exemplos que a ciência   regional traz àquelas disciplinas de carácter mais geral. Todavia, pelo   seu carácter eminentemente prático, o Volume II do Compêndio de Economia Regional também   serve aos técnicos e especialistas que se dedicam a analisar fenómenos   que ocorrem no espaço e a aconselhar decisões onde o espaço se assume   como uma dimensão relevante. 

As   metodologias e as suas aplicações estão em constante aperfeiçoamento e o   mesmo acontece com as políticas apresentadas no Volume I. É assim   natural e desejável que as várias edições do Compêndio de Economia Regional,   agora organizados em dois volumes, se vão aperfeiçoando nos conteúdos e   nas didácticas e também incorporando mais capítulos teóricos,   temáticos, de política ou metodológicos. 

ORGANIZAÇÃO DO VOLUME II DO COMPÊNDIO DE ECONOMIA REGIONAL

A organização do Volume II do Compêndio de Economia Regional dedicado   a Métodos e Técnicas foi estabelecida em atenção às sistematizações   mais comuns nos fóruns da Ciência Regional. São 23 capítulos   sistematizados em cinco partes: i) Análises Espaciais; ii)   Multidimensionalidade Espacial, iii) Econometria Espacial, iv) Modelos   de Economia Regional, e v) Instrumentos de Apoio à Decisão. 

A   primeira parte, denominada Análises Espaciais, é organizada em cinco   capítulos. Num primeiro capítulo apresentam-se as medidas de localização   das actividades e de especialização regional e expõem-se exemplos de   aplicação. Num segundo capítulo descreve-se as metodologias associadas à   Análise de Clusters com variáveis qualitativas e quantitativas, com   agrupamentos hierarquizados e não hierarquizados e ainda a apresentação   de um exemplo de aplicação. No terceiro capítulo, explica-se a análise   das componentes de variação, usualmente designada por Análise Shift-Share e   exemplifica-se com a apresentação de um exercício; aponta-se ainda a   possibilidade de estimar as componentes de variação de forma   econométrica. O capítulo quarto aborda a análise factorial aplicada à   Ciência Regional com o acompanhamento de um caso de aplicação às   características de 278 municípios portugueses. O capítulo 5 descreve um   estudo empírico sobre a análise sistémica das dinâmicas espaciais de   inovação com a explicitação de alguns fundamentos teóricos. 

A   segunda parte inclui quatro capítulos associados à   multidimensionalidade espacial, designadamente a que é representável por   sistemas de informação geográfica (SIG). O capítulo 6 desenvolve os   conceitos subjacentes aos sistemas de informação geográfica abordando   igualmente o tratamento de dados obtidos por detecção remota. O capítulo   7 trata das aplicações de sistemas de informação geográfica com mais   interesse para o desenvolvimento regional, dando especial atenção ao   tema da acessibilidade, da localização de actividades, dos usos do solo e   dos transportes. O capítulo 8 aprofunda os indicadores de   acessibilidade, descrevendo-os e justificando-os, e apresenta um caso de   aplicação à região nordeste de Portugal Continental. O capítulo 9   propõe métodos de análise exploratória de dados espaciais,   designadamente através da manipulação do programa GeoDa com uma   incidência especial nos índices de Moran que testam a autocorrelação espacial e nos sistemas de formação de clusters espaciais com base em indicadores de associação espacial (LISA). 

A   terceira parte do tomo tem a ver com modelos de econometria espacial. O   capítulo 10 – Modelos de Regressão Territorial – contém uma primeira   secção que complementa o capítulo 9 com mais métodos do programa GeoDa, e   uma secção sobre modelos de regressão territorial onde são explicitados   os mecanismos de estimação, sendo apresentado um caso aplicado à região   nordeste de Portugal Continental. O capítulo 11 apresenta modelos de   equações simultâneas, e explora um tipo particular de modelos em que as   regressões aparentemente não estão relacionadas (SUR) e analisam-se   modelos de vectores auto-regressivos (VAR); em anexo, apresentam-se   alguns casos exemplificativos como o Modelo IS-LM, o Modelo de Procura   com Importações, o Modelo de Oferta das Empresas e um Modelo de Mercado   de Emprego. O capítulo 12 apresenta Modelos com Variável Dependente   Discreta: o modelo de probabilidade linear, o modelo logit, o modelo probit e   o modelo geral de escolha múltipla; expõem-se igualmente uma série de   casos exemplificativos: o modelo de escolhas entre prestações bancárias e   o modelo de procura de crédito pelos consumidores. Finalmente, para   fechar a terceira parte, o capítulo 13 apresenta um modelo multiníveis   que se adequa ao tratamento de dados regionais estruturados por níveis   de organização territorial (municípios, regiões, …); o caso de aplicação   envolve a estimação de um modelo espacial multinível aplicado à Europa   para estimar a convergência beta do crescimento económico regional. 

A   quarta parte dedica-se aos modelos operacionais de economia regional.   Começa no capítulo 14 com o modelo da base económica com a utilização   dos quocientes de localização explicados no capítulo 1 para estimar a   vocação ou base económica de cada região. O capítulo 15 foca os modelos   regionais input-output, começando com a apresentação deste tipo   de modelos, passando aos modelos regionais e finalizando com a   explicação da estrutura dos modelos inter-regionais input-output.   O capítulo 16 aborda as Matrizes de Contabilidade Social e desenvolve   uma análise dos multiplicadores dos modelos aplicados a vários países da   Europa. O capítulo 17 aborda novos desenvolvimentos da análise input-output, explora a limitação da rigidez dos coeficientes técnicos dos modelos input-output, aprofunda o conceito de campos de influência de mudanças nos inputs directos,   reconsidera a análise clássica dos sectores-chave, desenvolve o   conceito de campos de influência de segunda ordem e propõe a   decomposição da inversa de Leontief com informação mínima; termina com a   análise de sectores-chave para a economia chinesa. O capítulo 18 refere   os modelos computacionais de equilíbrio geral inter-regionais: começa   por apresentar um modelo teórico estilizado de equilíbrio geral   inter-regional; apresenta as matrizes de contabilidade social como a   base para a elaboração dos modelos; revê o estado da arte sobre modelos   de equilíbrio geral computacionais com análise das abordagens bottom-up e top-down,   o tratamento das ligações inter-regionais, dos sistemas de produção e   consumo, e dos serviços de transporte; expõe os processos de calibração,   análise de sensibilidade, fecho do modelo e análise intertemporal; e   finaliza com os métodos de solução, a referência aos muitos modelos   operacionais e os desafios futuros a este tipo de investigação.   Finalmente, no capítulo 19 são apresentados os modelos gravitacionais ou   de interacção espacial. O capítulo apresenta os fundamentos teóricos da   fórmula inspirada em Newton, apresenta vários modelos que a utilizam,   estabelece a ligação com os modelos input-output e a Matriz de Contabilidade Social, refere os métodos de calibração e apresenta alguns casos de aplicação. 

A   quinta parte denomina-se «instrumentos de apoio à decisão» e embora não   cubra todos as metodologias de apoio à decisão nos domínios da Ciência   Regional apresenta instrumentos bastante diversos que denotam a âmbito   destes métodos e técnicas. O capítulo 20 explica a Metodologia Q   utilizada muitas vezes para avaliar atitudes e valores dos agentes de   desenvolvimento regional; enquadra e apresenta a metodologia e acompanha   a utilização de um software disponível na internet que mais não   faz do que aplicar a Análise Factorial (capítulo 4) aos dados recolhidos   pelo método Q. O capítulo termina com a aplicação do método a alguns   casos de estudo. O capítulo 21 estrutura os modelos de análise   multicritério de problemas de decisão pública, dando especial atenção à   construção dos descritores. Começa-se por analisar o conceito de unidade   de política, explicita-se a noção de ponto de vista e propõem-se   métodos para seleccionar e construir e estruturar descritores. O   capítulo 22 propõe uma metodologia de avaliação e controlo de   mais-valias decorrentes de decisões de planeamento. Depois de uma   introdução sobre os factores que influenciam o valor do solo é proposto e   aplicado um modelo integrado e interactivo de determinação da renda   económica do solo e das mais-valias, que integra um sistema de   informação com um modelo hedónico de avaliação do solo; utiliza a cidade   do Porto como caso de estudo. O capítulo 23 é sobre avaliação das   políticas integradas de transportes; começa por descrever a prática   corrente na análise de políticas integradas de transportes, apresenta os   métodos de análise custo-benefício que avaliam em conjunto os   transportes e o uso do solo e termina com alguns resultados preliminares   dos esforços obtidos até ao momento. 
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Capítulo 1

MEDIDAS DE LOCALIZAÇÃO
  

  DAS ACTIVIDADES E DE
  

ESPECIALIZAÇÃO REGIONAL 



Ana Paula Delgado

Isabel Maria Godinho

1.1. INTRODUÇÃO

Não   se desenvolvendo as actividades económicas de forma uniforme no espaço,   ocorrem diferentes padrões de localização dessas actividades, bem como   características diferenciadas das estruturas produtivas das unidades   territoriais que integram o espaço de análise. Daí que se possa   perguntar: Como se repartem as diversas actividades económicas no   espaço? Tendem a dispersar-se ou, pelo contrário, a concentrar-se em   determinados locais? E, no último caso, onde? Como se caracterizam as   estruturas produtivas de cada unidade territorial? Serão diversificadas   ou especializadas? E, no último caso, em que sectores? Frequentemente   pretende-se, também, analisar os padrões de localização das actividades   e/ou de especialização das unidades territoriais comparativamente a um   modelo de referência. 

    Para   responder a estas questões, pode recorrer-se a indicadores de   localização/concentração das actividades e de   especialização/diversificação das unidades territoriais. Trata-se de   medidas de natureza descritiva, que permitem caracterizar as várias   actividades consideradas na análise, do ponto de vista do seu nível de   concentração espacial, e as diferentes unidades territoriais, do ponto   de vista do nível de especialização/diversificação das suas estruturas   produtivas. 

    Estas   medidas são calculadas a partir da distribuição espacial de uma dada   variável – indicadores de localização/especialização absolutos – ou a   partir da análise comparativa de duas distribuições, referidas ou não à   mesma variável – indicadores de localização/especialização relativos.   Neste último caso, o   nível de concentração espacial de uma actividade (ou de especialização   de uma dada unidade territorial) é avaliado comparativamente às   características de uma distribuição de referência e, consequentemente, a   caracterização obtida é contingente às características evidenciadas por   essa distribuição. 

Assim,   consoante o objectivo da análise, haverá que definir, previamente, a(s)   variável(áveis) utilizada(s) para medir o fenómeno em estudo, as   categorias que essa(s) variável(áveis) comporta(m), o nível de   desagregação espacial retido e, no caso das medidas relativas, qual o   padrão de referência. 

    Por   fim, dado que as diferentes unidades territoriais consideradas na   análise não têm, em geral, a mesma dimensão e para que a sua diferente   dimensão não influencie os resultados, os indicadores deverão ser   calculados a partir da distribuição de frequência relativa dos valores   observados da(s) variável(áveis). 

    No   presente capítulo, após a indicação das notações utilizadas, procede-se   à apresentação dos indicadores de localização e à sua interpretação. O   ponto seguinte é dedicado aos indicadores de especialização. Examinam-se   depois algumas das principais limitações das medidas de localização e   de especialização. Ilustram-se ainda outros campos de aplicação destes   indicadores e apresentam-se as suas principais limitações. Em anexo   exemplifica-se o cálculo e a interpretação dos principais indicadores de   localização e de especialização. 

    
      1.2. NOTAÇÕES

Tome-se uma variável x, usada   para medir o fenómeno em estudo, e relativamente à qual se dispõe dos   valores observados, desagregados por sector de actividade e por unidade   territorial. Designe-se por: 

      

      	k = 1, … , k, … , K cada um dos K sectores de actividade; 

        	i = 1, … , i, … , I, cada uma das I unidades espaciais em que se subdivide o espaço de análise; 

        	xik , elemento genérico da matriz de informação, isto é, o valor da variável x para a unidade territorial i e o sector de actividade k; 

        	[image: ], valor total da variável x para o sector k; 

        	[image: ], valor total da variável x na unidade espacial i;

        	[image: ], valor global da variável x, isto é, o valor registado em      todos os K sectores de actividade e todas as I unidades espaciais. 



Note-se que se está a considerar que o espaço de referência coincide com o conjunto das i unidades   territoriais em que se subdivide o espaço de análise, embora os   indicadores relativos possam ser calculados escolhendo outro mode-lo de   referência. 

[image: ]

      Notas: *1 – Linha i. Vector linha com a distribuição sectorial da variável na unidade territorial i. 

       *2 – Coluna k. Vector coluna com a distribuição espacial da variável no sector k. 

      



Obtida   a matriz de dados originais, haverá que os transformar com vista a   obter as distribuições de frequência relativa necessárias ao cálculo das   medidas de localização e/ou de especialização. 

[image: ]

      Notas: *1 – Peso relativo da unidade territorial i no valor total da variável x para o sector k. 
  *2 – Contributo relativo da unidade territorial i para o valor global da variável x. 

*3 – Vector coluna de frequência relativa da distribuição espacial da variável x no sector k. 

*4 – Vector coluna de frequência relativa da distribuição espacial do valor global da variável x. 

      

[image: ]

Notas: *1 – Peso relativo do sector k no valor total da variável x na unidade territorial i. 

*2 – Vector linha de frequência relativa da distribuição sectorial da variável x na unidade territorial i. 

*3 – Contributo relativo do sector k para o valor global da variável x. 

*4 – Vector linha de frequência relativa da distribuição sectorial do valor global da variável x. 

      
1.3. INDICADORES DE LOCALIZAÇÃO

Os   indicadores de localização são obtidos a partir da matriz de dados do   Quadro 2. É possível encontrar na literatura referência a uma grande   quantidade de indicadores de localização que se distinguem pelo seu modo   de construção1. 

        Quando se comparam as características da distribuição espacial da variável x para cada sector de actividade k,   com as características da distribuição espacial de uma variável de   referência, obtêm-se indicadores relativos de localização. Estes podem   ser definidos a partir de quocientes ou do cálculo de desvios. De entre   os indicadores deste tipo apresentam-se os dois mais frequentemente   utilizados em análise regional: o quociente e o coeficiente de   localização. 

        Quando a análise incide apenas sobre as características da distribuição espacial da variável x para o sector k,   obtêm-se indicações sobre o grau de concentração do sector em termos   absolutos. São deste tipo os indicadores de concentração/dispersão   usados na estatística descritiva e na teoria da informação, de que são   exemplo a curva de Lorenz, o índice de Gini, o coeficiente de variação e   o índice de entropia de Theil. Para além destes, é possível usar, na   análise da concentração espacial de uma actividade, indicadores   desenvolvidos, por exemplo, em economia industrial para avaliar as   estruturas de mercado. Apresenta-se aqui a transposição dos índices de   Herfindahl e de entropia à análise espacial. 

      
    
  


1.3.1. Quociente de localização (Qlik) 

[image: ]

  O quociente de localização do sector k na unidade territorial i compara o contributo relativo da unidade territorial i para o valor total da variável no sector k, com   o contributo relativo dessa mesma unidade territorial para um agregado   de referência. Permite avaliar o nível de concentração relativa do   sector de actividade k na unidade de territorial i. 

  Na   interpretação deste indicador toma-se como valor de referência a   unidade, caso em que a importância relativa da unidade territorial i no sector k é igual à que aquela unidade territorial detém no agregado de referência.  

Se QLik > 1, o sector k está relativamente concentrado na unidade territorial i, no sentido em que esta detém no sector k uma importância mais que proporcional à que possui no espaço de referência; diz-se então que o sector k está sobrerrepresentado na unidade territorial i. Se QLik < 1, o sector k não está relativamente concentrado na unidade territorial i, no sentido em que a unidade territorial detém no sector k uma importância relativa inferior à que detém no espaço de referência. 

Tratando-se   de uma medida relativa de concentração, haverá que ter em conta que, se   uma unidade territorial é simultaneamente importante no sector k e   no agregado de referência, o valor do quociente de localização tenderá,   por esse facto, a vir atenuado. Decorre ainda da natureza destes   indicadores que se um sector apresenta um nível de concentração relativa   elevado numa dada unidade territorial, tal não significa que essa   unidade territorial seja preponderante no sector, mas apenas que   constitui um pólo de concentração relativa desse sector, na medida em   que a unidade territorial i tem nesse sector uma representação mais que proporcional à que detém ao nível global. 

  
    1.3.2. Coeficiente de localização (CLk) 

O coeficiente de localização do sector k (CLk)   indica o grau de semelhança ou de desvio entre o padrão de localização   desse sector e o padrão de localização do agregado de referência.   Obtém-se, dessa forma, uma medida da proximidade ou da divergência dos   dois padrões de localização, a qual permite avaliar o nível de   concentração relativa de uma dada actividade no espaço em análise.   Está-se, por conseguinte, a medir o grau de desvio da repartição   espacial do sector k relativamente à repartição espacial do   agregado de referência, pelo que quanto mais elevado for o valor do   coeficiente de localização, tanto mais o sector k evidencia um padrão de localização específico e, nesse sentido, diz-se que está relativamente concentrado. 

    O coeficiente de localização é uma medida relativa e sintética de localização, sendo definido para um dado sector k e   tendo em conta o conjunto das unidades territoriais retidas na análise.   Obtém-se a partir do cálculo da semi-soma do módulo dos desvios entre a   distribuição espacial do sector k e a distribuição espacial do agregado de referência2. 

    [image: ]



sendo que CLk ∈[0,1[



    Os   limites de variação do coeficiente de localização situam-se entre zero e   um. O valor mínimo, zero, ocorre quando o padrão de localização da   actividade k é exactamente igual ao do modelo de referência, o que indica que a actividade k não   evidencia qualquer padrão de localização específico em relação ao   modelo de referência e, nesse sentido, existe ausência de concentração   relativa desta actividade no espaço em análise. O valor máximo tende   para 1, situação que ocorrerá, por exemplo, quando a actividade em   questão se encontra localizada numa única unidade territorial a qual   possui uma expressão reduzida no agregado de referência3.   Em suma, quanto mais elevado o valor do coeficiente de localização,   tanto mais o padrão de distribuição espacial da actividade k se afasta do do conjunto das actividades e, nesse sentido, a actividade k está relativamente concentrada no espaço. 

    Haverá   que ter presente que se trata de uma medida de concentração relativa,   pelo que não se pode retirar de um valor elevado do coeficiente de   localização a ideia de que a actividade em análise se encontra presente   apenas em algumas unidades espaciais ou, de um valor baixo do   coeficiente de localização, a ideia de que essa actividade se encontra   dispersa no território. Note-se que o valor do coeficiente de   localização virá atenuado se as unidades espaciais que têm maior peso na   actividade k tiverem, também, uma grande importância relativa no espaço de referência. 

    Conjugando a análise do coeficiente de localização de um sector k com   a do quociente de localização podemos, a partir do primeiro, obter   indicações sobre o seu nível de concentração relativa em termos globais   e, a partir do segundo, identificar os seus pólos de localização   relativa.

1.3.3. O índice de Herfindahl (Hk)
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    O índice de Herfindahl é calculado a partir da agregação, para o conjunto das unidades territoriais consideradas na análise, do quadrado do contributo de cada unidade territorial ipara o sector de actividade k. O seu limite inferior, que depende do número total de unidades territoriais consideradas na análise, corresponde a uma situação de concentração espacial mínima do sector, isto é, o sector encontra-se igualmente distribuído pelo conjunto das Iunidades territoriais consideradas4. O limite superior do índice corresponde à situação de máxima concentração espacial, a qual se obtém quando o sector k está presente numa única das I unidades territoriais em estudo5.

    Note-se que, ao elevar ao quadrado o contributo de cada unidade territorial i para o sector k, se associa a cada unidade territorial uma ponderação (xik/xk) que corresponde ao seu peso relativo no sector em questão.

1.3.4. O índice de entropia (Ek)

O índice de entropia é definido6 por:

    [image: ]

    Na medida em que o sector k pode não estar presente em determinadas unidades territoriais, se [image: ] tem-se, por convenção, que [image: ].

    O limite inferior do intervalo de variação do índice ocorre quando o sector está localizado numa única unidade territorial, exprimindo a situação de máxima concentração7. O limite superior corresponde à situação em que todas as unidades territoriais têm o mesmo peso no sector k, ou seja, o sector encontra-se uniformemente distribuído no espaço8.

    Neste índice, a importância relativa de cada unidade territorial no sector é ponderada pelo respectivo logaritmo, pelo que o índice de entropia é menos sensível à presença de unidades territoriais com forte representação no sector do que o índice de Herfindahl.

    É possível normalizar os valores do índice de entropia a fim de obter um indicador que seja crescente com o nível de concentração e cujo intervalo de variação se situe entre zero e um. Para o efeito dever-se-á utilizar a seguinte transformação:

    [image: ]

    Esta transformação tem ainda a vantagem de tornar equivalente o significado do limite inferior e superior dos índices de entropia e de Herfindahl, já que ambos são agora crescentes com o nível de concentração espacial da actividade k.

    1.3.5. Outros indicadores relativos de localização

    O quociente e o coeficiente de localização são medidas estáticas. Pode-se contudo comparar os indicadores referidos em dois momentos distintos do tempo, para avaliar a evolução das características de localização de uma actividade, sob condição de manter o mesmo espaço de referência. Esta ideia está na origem de um outro indicador relativo de localização – coeficiente de redistribuição sectorial –, que se define por:

    [image: ]

    Se o coeficiente de redistribuição for igual a zero, não se regista qualquer alteração no padrão relativo de localização do ramo k. Por outro lado, um coeficiente de redistribuição próximo de um indicará uma forte modificação da repartição espacial do ramo k face à da variável de referência, do momento t para o momento t + 1.

    Os coeficientes de localização e de redistribuição não permitem identificar o comportamento individual das unidades espaciais que determinam os valores observados dos indicadores. A construção de uma curva de localização é um método alternativo, que permite analisar, de uma forma sintética e gráfica, o comportamento de cada unidade territorial. Para construir a curva de localização do sector k, há que ordenar as diferentes unidades espaciais por ordem decrescente do respectivo quociente de localização. De seguida representam-se, em ordenadas, as frequências acumuladas da distribuição xik/xk e, em abcissas, as frequências acumuladas da distribuição xi/x. O declive dos segmentos de recta que compõem a curva de localização é igual ao valor do quociente de localização da actividade k, na região respectiva. Quando o sector k se localiza de modo idêntico ao da distribuição de referência, os quocientes de localização vêm todos iguais à unidade e a curva de localização confunde-se com a recta que faz um ângulo de 45o com os eixos coordenados. Esta recta representa a situação de referência: o afastamento da curva de localização do sector k relativamente à diagonal de 45o, para cima e para a esquerda, traduzirá uma concentração relativa crescente do sector k 9.

    1.4. INDICADORES DE ESPECIALIZAÇÃO

Os indicadores de especialização são obtidos a partir da matriz de dados do Quadro 3. Tal como para os indicadores de localização, é possível encontrar na literatura uma grande variedade de indicadores, os quais permitem apreender a especialização das estruturas produtivas de cada unidade espacial a dois níveis. Por um lado, pode medir-se a especialização de cada unidade territorial em relação à de um dado modelo de referência (o da economia nacional, por exemplo), tanto em termos globais como para cada um dos sectores de actividade considerados na análise. Está-se, neste caso, perante indicadores relativos de especialização de que são exemplo o quociente de localização e o coeficiente de especialização. Por outro lado, pode recorrer-se à construção, para cada unidade territorial, de indicadores absolutos de especialização, os quais atendem apenas às características evidenciadas pela distribuição sectorial da variável nessa unidade territorial.

    1.4.1. Quociente de localização (QLik)

Enquanto indicador relativo de especialização da unidade territorial i no sector k 10, o quociente de localização é definido por:
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    Este indicador compara a importância relativa do sector k na unidade territorial i com a que o mesmo sector detém no espaço de referência. Avalia-se dessa forma em que medida a unidade territorial i é especializada no sector k relativamente ao espaço de referência.

    O valor de referência na interpretação deste indicador é um. Nesse caso, a importância relativa do sector k na unidade territorial i é igual à que o sector k tem no espaço de referência. Se o quociente de localização for superior a um, o sector k tem maior importância a nível da unidade territorial do que no espaço de referência e, nesse sentido, a unidade territorial i é relativamente especializada no sector k. O sector k constitui um pólo de especialização relativa da unidade territorial i. Se o quociente de localização é menor do que um, a unidade territorial i não é relativamente especializada no sector k, dado este ter menor importância relativa nessa unidade territorial do que no espaço de referência.

    1.4.2. Coeficiente de especialização (CEi)

O coeficiente de especialização é uma medida relativa e sintética de especialização de uma unidade territorial i. Relativa, porque se obtém comparando a distribuição sectorial da variável na unidade territorial i com a distribuição sectorial da variável no espaço de referência. Sintética, porque considera o conjunto dos sectores, informando se uma unidade territorial é especializada relativamente ao espaço de referência.
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    O limite inferior do coeficiente de especialização obtém-se quando xik/xi = xk/x, ∀k Neste caso, a unidade territorial i e o espaço de referência têm idênticos perfis de especialização, pelo que existe ausência de especialização relativa daquela unidade territorial. Quanto maior o valor do coeficiente de especialização (mais próximo de 1), mais a unidade territorial i tem uma estrutura produtiva especializada relativamente à do espaço de referência, na medida em que o perfil de especialização da unidade territorial i se afasta muito do que o espaço de referência evidencia11.

Note-se que, precisamente porque se trata de uma medida relativa de especialização, um valor baixo do coeficiente de especialização não implica diversificação da estrutura produtiva regional mas, antes, proximidade entre os perfis de especialização da unidade territorial i e do espaço de referência.

    1.4.3. Índice bruto de diversificação de Rogers (IBDRi)

Para calcular este indicador, deve observar-se o seguinte procedimento:

    Calcular a contribuição relativa de cada sector para o valor total da variável na unidade territorial i: [image: ]

    Ordenar a distribuição de frequência relativa (fik), por ordem decrescente: fi1° > fi2° > … > fiK°, sendo que os índices 1°, … , k°, … , K° referenciam a ordem. Assim, fi1° refere o contributo relativo do sector com maior peso na unidade territorial i, fi2° o contributo relativo do segundo sector mais importante, etc.;

Calcular-se de seguida os valores acumulados parciais

    [image: ]

Ou seja,

    Fi1° = fi1°, Fi2° = fi1° + fi2° , … , FiK° = fi1° + fi2° + … + fiK°



Finalmente, somar-se todos os valores parciais acumulados, obtendo-se o valor do Índice Bruto de Diversificação de Rogers, para a unidade territorial i. Ou seja,
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    Desenvolvendo o somatório,

IBDRi = fi1° + (fi1° + fi2°) + … + (fi1° + fi2° + … + fiK°)



    (10)  IBDRi = Kfi1° + (K - 1) fi2° + … + fiK°)

Este indicador atribui maior ponderação aos sectores que têm maior importância relativa na estrutura produtiva da unidade territorial i. Os seus limites de variação dependem do número total de sectores (K) considerados na análise. O limite inferior12 ocorre quando existe igual distribuição da variável x pelos diferentes sectores de actividade, correspondendo à situação de máxima diversificação ou de mínima especialização da unidade territorial i. O limite superior13 obtém-se quando apenas um único sector de actividade está presente na unidade territorial i, exprimindo a situação de máxima especialização.

    1.4.4. Índice de entropia (Ei)

O índice de entropia, para uma dada unidade territorial i, é definido por:

    [image: ]

    Por convenção [image: ] quando o sector de actividade k não se encontra representado nessa unidade espacial14.

    Os limites deste indicador correspondem a duas situações extremas: a máxima especialização (limite inferior) e a máxima diversificação (limite superior). O valor mínimo da entropia ocorre quando, na unidade espacial i, o valor assumido pela variável x depende apenas do contributo de uma única actividade, caso em que essa unidade espacial evidencia a máxima especialização15. Quando os sectores de actividade se encontram uniformemente distribuídos, a unidade espacial i evidencia a máxima diversificação da sua estrutura produtiva16, obtendo-se então o valor máximo deste indicador. Consequentemente, quanto mais baixo o valor da entropia, mais a unidade espacial i se caracteriza por possuir uma estrutura produtiva especializada, acontecendo o contrário quando o valor do indicador é elevado.

    No cálculo deste indicador pondera-se a importância relativa de cada sector de actividade k na unidade espacial i, isto é, fik, pelo logaritmo dessa mesma importância relativa. Daí que este indicador seja menos sensível do que o índice de Rogers à presença, numa dada unidade espacial, de sectores de actividade com uma forte sobrerrepresentação, pois a ponderação intervém sob forma logarítmica.

    Note-se que este indicador, tal como o índice de Rogers, mede o grau de especialização/diversificação da estrutura produtiva de cada unidade espacial, nada indicando sobre os aspectos relativos à composição dessas mesmas estruturas. Consequentemente, se duas unidades espaciais apresentarem o mesmo valor do índice não se poderá daí inferir que tenham o mesmo perfil de especialização, mas apenas que possuem o mesmo nível de especialização/diversificação das suas estruturas produtivas.

    Pode-se normalizar o valor do indicador de entropia usando uma transformação análoga à apresentada no ponto 1.3.4.:

    [image: ]

    O índice de entropia normalizado varia entre zero e um e, tal como o índice de Rogers, associa a situação de mínima especialização ao limite inferior e a de máxima especialização ao limite superior do intervalo de variação.

    1.4.5. Outros indicadores relativos de especialização

O quociente de localização e o coeficiente de especialização são indicadores estáticos, reportados a um dado momento do tempo. Poder-se-á obter um indicador de evolução das características de especialização de uma região face ao modelo de referência, construindo um indicador equivalente ao que se apresentou na secção 1.3.5.17.

    Note-se que, se a utilização de indicadores sintéticos tem a vantagem de resumir, num único valor, o grau de afastamento do perfil de especialização de uma dada unidade territorial relativamente a um modelo de referência, num dado momento do tempo ou entre dois momentos do tempo distintos, perde-se a informação referente ao comportamento de cada sector de actividade. Ou seja, se podemos dizer que a unidade territorial é especializada, em termos relativos, nada podemos dizer sobre os sectores de actividade em que se apresenta especializada, face ao modelo de referência. Para resumir as características de especialização relativa de uma dada unidade territorial e, simultaneamente, manter a informação referente aos sectores de actividade, pode-se construir uma curva de especialização, recorrendo para o efeito ao método indicado no ponto 1.3.5 e aos quocientes de localização, enquanto indicadores de especialização relativa (ver ponto 1.4.1). As curvas de especialização podem ainda ser utilizadas para realizar uma análise comparativa dos níveis de especialização relativa de diferentes unidades territoriais18 ou avaliar das modificações do nível de especialização relativa de uma dada unidade territorial, num dado período de tempo19.

    1.5. EXTENSÕES E LIMITES DOS INDICADORES DE LOCALIZAÇÃO E DE ESPECIALIZAÇÃO

Tradicionalmente, estes indicadores foram aplicados à análise da concentração espacial das actividades económicas ou da especialização das estruturas produtivas regionais. Daí a sua designação de «indicadores de localização e de especialização». Possuem contudo um campo bem mais vasto de aplicações, sendo pertinente a sua utilização quando se pretende proceder à análise comparativa da concentração inter-regional de atributos mensuráveis de uma dada unidade territorial ou à da disparidade inter-regional ou temporal desses mesmos atributos. Podem assim ser calculados a partir da distribuição de uma ou duas variáveis ou da mesma variável em dois momentos distintos do tempo.

    Deste modo, por exemplo, os indicadores relativos de localização podiam ser utilizados para comparar a distribuição espacial da oferta de um dado bem ou serviço (serviços de educação, saúde, lazer, financeiros) com a distribuição espacial da procura, aproximada pela distribuição espacial da população residente ou do seu rendimento; ou, ainda, para determinar que regiões se apresentam sobre ou subequipadas, comparativamente à média nacional, ao nível de indicadores de conforto, de acesso a novas tecnologias, etc. Também se poderia recorrer a indicadores construídos como os de especialização relativa, para analisar que unidades territoriais apresentam uma estrutura demográfica por níveis etários, classes socioprofissionais, etc., próxima (ou afastada) da média nacional.

    Os indicadores de localização e de especialização possuem várias limitações técnicas e teóricas.

    As primeiras resultam directamente do método usado na sua definição e do quadro analítico que se definiu à partida. Os indicadores relativos foram construídos quer sob a forma de um quociente quer sob a forma de uma diferença entre os elementos de duas distribuições de frequência relativa. Os resultados são, consequentemente, contingentes à escolha do modelo de referência, devendo ser interpretados tendo em conta as características evidenciadas pelo mesmo.

    Por outro lado, essas distribuições reportam-se a uma ou duas variáveis e são obtidas a partir de uma divisão do espaço em análise em unidades territoriais e de uma classificação sectorial das actividades económicas. Em todos os indicadores, os resultados obtidos são sensíveis ao nível de desagregação espacial e sectorial retido e à variável ou às variáveis usadas para quantificar o fenómeno em estudo. Em regra, quanto maior o nível de desagregação espacial e sectorial utilizado na análise, mais elevados tenderão a ser os valores obtidos. Deste modo, a ordenação dos diferentes sectores por nível de concentração tenderá a mudar com a dimensão das unidades territoriais, o que reduz a utilidade dos indicadores de localização para realizar comparações interindustriais. O mesmo acontece para os indicadores de especialização no que respeita à comparação das diferentes unidades territoriais. Tal análise comparativa só é válida na condição de que sejam usados na análise os mesmos níveis de desagregação espacial e sectorial bem como a(s) mesma(s) variável(áveis).

    Quanto às limitações teóricas, notar-se-á que os instrumentos apresentados são de carácter descritivo. Se permitem traçar associações empíricas, tendências estatísticas ou regularidades de comportamento, o que é sempre útil numa primeira abordagem dos fenómenos que se pretende estudar, não poderão esclarecer relações de causalidade. Não podem identificar e explicar os factores que produziram as tendências ou regularidades que detectam. Tal explicação requer que se recorra a outros métodos de análise regional.

    Em suma, os indicadores de localização e de especialização têm a vantagem da sua simplicidade, quer em termos de suporte estatístico requerido quer em termos de cálculo, e podem ser estendidos a outras utilizações que não aquelas que aqui se apresentam. Mas, de um ponto de vista teórico, são em si próprios limitados, já que se baseiam apenas nas propriedades estatísticas das distribuições usadas na análise. Em consequência, a interpretação dos resultados e as classificações que, a partir deles, se podem realizar são algo arbitrárias e subjectivas. A abordagem realizada é de natureza descritiva sendo, mesmo a este nível, o seu alcance limitado, na medida em que se usam, no máximo, duas variáveis.


    Anexo

Exemplo de Aplicação

Com vista a ilustrar a utilização dos indicadores estudados, apresenta-se de seguida um exemplo de aplicação.

    A matriz de informação (Quadro A1) contém a distribuição do emprego por sectores de actividade (k) e por regiões (i) num dado país, tomado também como espaço de referência na análise da localização das actividades e da especialização das regiões.

    Quadro A1. Ventilação do emprego total 

      por sectores de actividade e por regiões

    
      
        
          	Sectores
          	Região ALFA
          	Região BETA
          	Região GAMA
          	Região DELTA
          	TOTAL (PAÍS)
        

        
          	1
          	1440
          	320
          	2750
          	1750
          	6260
        

        
          	2
          	0
          	340
          	0
          	0
          	340
        

        
          	3
          	2800
          	300
          	8250
          	21 000
          	32 350
        

        
          	4
          	800
          	280
          	5500
          	3500
          	10 080
        

        
          	5
          	400
          	360
          	5500
          	3500
          	9760
        

        
          	6
          	2560
          	400
          	33 000
          	5250
          	41 210
        

        
          	Total
          	8000
          	2000
          	55 000
          	35 000
          	100 000
        

      
    

Notas: 1 – Agricultura, Silvicultura e Pesca; 2 – Indústrias Extractivas; 3 – Indústrias Transformadoras; 4 – Construção Civil e Obras Públicas; 5 – Electricidade, Gás e Água; 6 – Serviços.

Quadro A2. Indicadores de localização

    
      
        
          	Sectores
          	Quociente de localização
          	Coeficiente 

          de 

          localização
          	Índice de Herfindahl 

          0.25<Hk<1
          	Índice de 

          entropia 

          0<Ek<0,602
          	Entropia 

          normalizada 

          0<E'k<1
        

        
          	Alfa
          	Beta
          	Gama
          	Delta
        

        
          	1
          	2,88
          	2,56
          	0,80
          	0,80
          	0,181
          	0,327
          	0,525
          	0,129
        

        
          	2
          	0,00
          	50,00
          	0,00
          	0,00
          	0,980
          	1,000
          	0,000
          	1,000
        

        
          	3
          	1,08
          	0,46
          	0,46
          	1,85
          	0,306
          	0,494
          	0,384
          	0,362
        

        
          	4
          	0,99
          	1,39
          	0,99
          	0,99
          	0,008
          	0,425
          	0,434
          	0,280
        

        
          	5
          	0,51
          	1,84
          	1,02
          	1,02
          	0,039
          	0,449
          	0,410
          	0,319
        

        
          	6
          	0,78
          	0,49
          	1,46
          	0,36
          	0,251
          	0,661
          	0,286
          	0,525
        

      
    

No Quadro A2 apresentam-se os resultados do cálculo dos principais indicadores de localização referentes aos vários sectores de actividade. Se o objectivo da análise for o de examinar o padrão de localização de cada sector, comparativamente ao que é evidenciado pelo conjunto dos sectores da economia nacional, haverá que recorrer aos indicadores relativos de localização. Se se pretender antes avaliar o nível de concentração espacial de cada sector, haverá que atender aos valores obtidos para o índice de Herfindahl ou para a entropia.



    A análise do valor do quociente de localização permite determinar que regiões constituem, ou não, pólos de concentração relativa de cada sector de actividade. Dos valores apresentados, resulta que as indústrias extractivas estão fortemente sobrerrepresentadas na região Beta, a qual possui neste sector uma importância relativa muitíssimo superior à que detém no emprego nacional. O sector da agricultura, silvicultura e pesca apresenta-se também localizado, face ao modelo de referência, nas regiões Alfa e Beta. Dos restantes sectores, saliente-se a construção civil e obras públicas que, embora relativamente concentrada na região Beta, tem nas demais regiões quocientes de localização muito próximos da unidade, ou seja, a importância dessas regiões no sector é quase idêntica à importância que as regiões assumem no emprego global. Assinale-se ainda o caso das actividades de serviços, que se encontram relativamente concentradas na região Gama, embora o valor do quociente de localização não seja muito elevado. De facto o valor deste indicador vem atenuado pois, não obstante 80% do emprego deste sector se localizar na região Gama, esta região detém 55% do emprego nacional.

    O coeficiente de localização permite avaliar o padrão de localização de um dado sector relativamente a um modelo de referência, neste caso o padrão de localização do emprego total. Assim, em termos globais, o sector que apresenta um padrão de localização mais diferenciado do modelo de referência é o sector das indústrias extractivas20, que é aquele que apresenta o valor mais elevado deste indicador. Por seu turno, é nos sectores da construção civil e obras públicas e da electricidade, gás e água que a distribuição espacial do emprego está mais próxima da do emprego total. Nesse sentido, pode-se afirmar que estes sectores não estão concentrados, relativamente ao emprego total, conquanto a região Beta constitua um pólo relativo de concentração dos sectores referidos, como resulta da análise dos valores dos quocientes de localização.

    Qualquer que seja o indicador utilizado para medir o nível de concentração espacial de cada sector (índice de Herfindahl, entropia ou entropia normalizada), tem-se que o sector da indústria extractiva exibe os valores desses indicadores para a situação de máxima concentração. O segundo sector espacialmente mais concentrado é o sector dos serviços, seguindo-se-lhe o da indústria transformadora, electricidade, gás e água e o sector da construção civil e obras públicas. Finalmente, o sector da agricultura, silvicultura e pesca é o que, no espaço em análise, se encontra mais disperso.

    Os indicadores de especialização constam do Quadro A3. Se o objectivo da análise é comparar o perfil de especialização de cada região com o da economia nacional e isolar os pólos de especialização relativa de cada região, haverá que utilizar os valores do coeficiente de especialização e do quociente de localização, respectivamente. A partir dos valores do coeficiente de especialização, pode-se concluir que a região Beta é a que apresenta uma estrutura produtiva mais especializada face ao conjunto da economia (espaço de referência), tendo como seu pólo principal de especialização relativa as indústrias extractivas. Apresenta ainda especialização relativa nos sectores da agricultura, silvicultura e pesca e da electricidade, gás e água e construção civil e obras públicas. Pelo contrário, as regiões Alfa e Gama têm um padrão de especialização muito próximo do do espaço de referência, apresentando a primeira um pólo relativo de especialização nos sectores da agricultura, silvicultura e pesca, enquanto a região Gama é relativamente especializada nos serviços.

    Quadro A3. Indicadores de especialização

    
      
        
          	Sectores
          	Quociente de localização
        

        
          	Alfa
          	Beta
          	Gama
          	Delta
      

        
          	1
          	2,88
          	2,56
          	0,80
          	0,80
        

        
          	2
          	0
          	50,00
          	0
          	0
        

        
          	3
          	1,08
          	0,46
          	0,46
          	1,85
        

        
          	4
          	0,99
          	1,39
          	0,99
          	0,99
        

        
          	5
          	0,51
          	1,84
          	1,02
          	1,02
        

        
          	6
          	0,78
          	0,49
          	1,46
          	0,36
        

        
          	Coeficiente de especialização
          	0,144
          	0,386
          	0,190
          	0,279
        

        
          	Índice de Rogers 3.5<IBDRi<6  
          	4,820
          	3,700
          	5,150
          	5,150
        

        
          	Índice de entropia 0<Ei<0,778
          	0,617
          	0,775
          	0,522
          	0,522
        

        
          	Entropia normalizada 0<E'i<1
          	0,207
          	0,004
          	0,330
          	0,330
        

      
    

    A avaliação do nível de diversificação/especialização das estruturas produtivas de cada região requer a utilização do índice de entropia ou do índice de Rogers. Pode-se concluir que a região Beta é a mais diversificada, apresentando valores que a situam muito próxima da equidistribuição do emprego pelos sectores de actividade considerados. Atente-se, no entanto, que esta era a região que apresentava o coeficiente de especialização mais elevado. Esta aparente contradição marca bem a natureza distinta dos indicadores relativos e absolutos de especialização. É assim possível dizer que é o espaço de referência que tem uma estrutura produtiva especializada.

    Note-se ainda que as regiões Gama e Delta têm o mesmo grau de especialização/diversificação das suas estruturas produtivas, pois apresentam valores idênticos para o índice de entropia ou para o índice de Rogers, embora tenham diferentes perfis de especialização. De facto, o coeficiente de especialização da região Gama é mais baixo, evidenciando uma maior proximidade ao perfil de especialização do espaço de referência do que a região Delta. Este resultado permite realçar que um mesmo grau de especialização é compatível com diferentes estruturas sectoriais e diferentes níveis de especialização relativa.
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        1 Para uma apresentação da variedade de indicadores disponíveis, suas características e propriedades, remete-se o leitor interessado para Valeyre (1993).

      

      
        2 Dado que a soma dos desvios positivos iguala, em valor absoluto, a soma dos desvios negativos, pode-se, em alternativa, considerar apenas a soma dos desvios positivos ou o módulo da soma dos desvios negativos.

      

      
        3 Suponha-se que o sector de actividade k se encontra localizado apenas na unidade territorial n, sendo ainda o único sector presente nesta unidade territorial. Neste caso, xnk/xk será igual a um e, para todo o i ≠ n, será nulo. Substituindo em (2) e desenvolvendo o somatório:
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        4 Neste caso,

        [image: ]

      

      
        5 Admitindo que o sector k só se encontra na unidade territorial n, tem-se que:

        [image: ]

      

      
        6 O cálculo da entropia pode ser igualmente realizado recorrendo a logaritmos naturais, devendo-se nesse caso calcular os limites do indicador em conformidade.

      

  
        7 Seja a unidade espacial n aquela em que o sector k se encontra localizado. Tem-se então que:
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    Neste caso, como por convenção,

    [image: ]

    

      
        8 Como

        [image: ]

      

      
        9 Embora se trate de um indicador estático, pode ser usado para comparar a localização de um dado sector em dois momentos distintos. Pode ainda utilizar-se para comparar as características de localização relativa de vários sectores, face ao modelo de referência. Para uma descrição de outras utilizações possíveis da curva de localização, veja-se, por exemplo, Isard, 1976, pp. 257-258.

      

      
        10 Note-se que o valor calculado do quociente de localização a partir da fórmula (1) é igual ao valor que se obtém a partir da fórmula (7).

      

      
        11 O valor máximo deste indicador obter-se-ia, por exemplo, se na unidade territorial i só existisse apenas um sector de actividade m e, ainda, se a contribuição desse sector fosse reduzida no espaço de referência. Neste caso, [image: ]

      


        12

        [image: ]

      

      
        13 Virá então fil° = 1 e fik' = 0, ∀k' ≠ 1°,  pelo que IBDRi = Kfil° ⇔ IBDRi = K

      

      
        14 O cálculo da entropia pode ser igualmente realizado recorrendo a logaritmos naturais, devendo-se, nesse caso, calcular os limites do indicador em conformidade.

      

      
        15 Seja a actividade m a única que está presente na unidade espacial i. Neste caso, xim/xi = 1 e xik/xi ≠ 0, ∀k ≠ m, pelo que Ei = 0.


  

      
        16  Neste caso xik/xi = 1/K, ∀k. Substituindo em (11) obtém-se:
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        17 Pode-se usar, para esse fim, um coeficiente que seria definido por:

        [image: ]

      

      
        18 Representando no mesmo gráfico curvas de especialização para cada uma das unidades territoriais em causa, sob condição de o modelo de referência ser o mesmo.

      

      
        19 Representando no mesmo gráfico curvas de especialização de uma mesma unidade territorial, referidas a dois momentos diferentes do tempo. Obtém-se uma medida de especialização que pode substituir ou complementar o coeficiente apresentado na nota 17.

      

  
        20 Note-se que o valor do coeficiente de localização estaria mais afastado do do limite superior deste indicador se a região Beta tivesse maior importância relativa no emprego nacional.

  








Capítulo 2

A ANÁLISE DE CLUSTERS: 

  TÉCNICA DE CLASSIFICAÇÃO 

  NA ANÁLISE ESPACIAL



Ana Margarida Brochado

2.1. INTRODUÇÃO

As técnicas numéricas para a derivação de classificações são originárias das ciências naturais (início do século XX), nomeadamente a zoologia e a biologia, desenvolvidas com o propósito de fornecer uma taxonomia de espécies animais e plantas. Na segunda metade do século XX, assistiu-se a um acréscimo exponencial nos métodos de classificação divulgados na literatura especializada, fenómeno suportado pela melhoria dos meios de cálculo automático disponíveis. Paralelamente, verificou-se uma expansão similar nas suas áreas de aplicação, sendo hoje abordagens populares em vários campos do conhecimento científico. Diferente, e por vezes conflituosa, é a terminologia empregue nas diferentes disciplinas: numerical taxonomy, na biologia, q analysis, na psicologia, unsupervised pattern recognition, na inteligência artificial, sendo os termos clumping e grouping também usados ocasionalmente. No entanto, a expressão genérica mais comum na literatura anglo-saxónica é cluster analysis. Como aproximação desta designação, no presente texto utilizam-se a expressão análise de clusters, análise de agrupamento ou análise classificatória. A literatura da metodologia de agrupamento é vasta1, referindo-se os textos clássicos de Everitt et al.(2001), Gordon (1999), Kaufman e Rousseeuw (1990), Everitt (1993), Jain e Dubes (1988) e Hartigan (1975).

Everitt (1993) apresenta uma definição clara dos problemas endereçados aos métodos de análise de agrupamento: dado um conjunto de N objectos, caracterizados por um conjunto de K variáveis, derivar uma partição num número de grupos ou segmentos que sejam internamente homogéneos e externamente heterogéneos.

Conclui-se, portanto, que Everitt (1993) apresenta um conceito funcional de classe, assente nas propriedades desejáveis de coesão interna e isolamento externo. Mais difícil é, no entanto, avançar uma definição operacional, já que os objectos são agrupados em classes com diferentes propósitos. No contexto da análise espacial, revela-se útil em muitas situações a classificação ou a tipificação das unidades territoriais em categorias, com base em características específicas, função do objectivo do estudo. Beguin (1979), após uma revisão bibliográfica dos principais estudos de segmentação regional, refere cinco objectivos passíveis de um processo de classificação das unidades territoriais:


	Redução do número de unidades a analisar, fornecendo uma taxonomia distinta da divisão administrativa;

	Definição de regiões homogéneas, i. e., conjuntos de locais contíguos com características semelhantes;

	Obtenção de uma tipologia de regiões espaciais, onde não se impõe uma restrição de vizinhança ou de contiguidade;

	Geração de hipóteses de pesquisa, através da análise exploratória de dados;

	Teste de hipóteses, i. e., da adequação de modelos teóricos.



Como exemplo de aplicação da análise de clusters na classificação de unidades territoriais para o caso português, refira-se o trabalho de Brandão et al. (1998) e, para o caso particular da região norte, de Gomes et al. (1994). Ambos os estudos utilizam informação do Recenseamento da População de 1991 e propõem uma caracterização demográfica, social, económica e política das regiões identificadas, i. e., têm objectivos meramente descritivos. Cerejeira (1998) propõe uma classificação dos concelhos portugueses utilizando um conjunto de variáveis que captam as características do modelo de distritos industriais, a referir: perfil industrial e especialização dos concelhos, concentração de trabalhadores em PME e aglomeração geográfica de estabelecimentos do mesmo ramo industrial. Um exemplo de classificação das regiões europeias com base no seu perfil económico (PIB pc, produtividade, emprego) e tecnológico (intensidade i&d, especialização em alta, média e baixa tecnologia) pode ser encontrado no trabalho de Verspagen (1999). Trata-se, portanto, de estudos enquadrados no terceiro objectivo identificado por Beguin (1979).

Os resultados de um estudo de classificação de unidades territoriais (número e tipo de grupos identificados) dependem não só das variáveis utilizadas (função do propósito da aplicação), mas também da selecção de um método de agrupamento adequado. Propõe-se um esquema de classificação das famílias de metodologias enquadradas no contexto da análise de clusters em função do tipo de partição obtida (não sobreposta, sobreposta e difusa). Adicionalmente, será apresentada uma descrição técnica de cada um dos métodos e algoritmos de agrupamento não sobreposto, abordagem de análise de agrupamento mais utilizada pela sua disponibilidade na maioria dos programas de estatística. Com o propósito de ilustrar as etapas metodológicas envolvidas num processo de agrupamento de unidades territoriais, será efectuada (como exemplo) uma classificação de 54 países com base no seu desempenho em nove variáveis tecnológicas. Por fim, será apresentada uma síntese conclusiva do trabalho.

2.2. MÉTODOS DE ANÁLISE DE CLUSTERS

A proposta mais comum de organização da literatura de métodos de agrupamento baseia-se nos padrões de sobreposição dos grupos obtidos, sendo inspirada na proposta de Hruschka (1986). Neste contexto, distinguem-se três grandes formas de agrupamento, em função da configuração da matriz de pertença aos segmentos [P] que produzem (Figura 1). A matriz P tem N linhas, que correspondem aos objectos, e S colunas, que correspondem aos grupos. As entradas na matriz de partição P indicam a afectação dos objectos aos grupos.

O agrupamento não sobreposto assume que um objecto pertence a um e a um só segmento; deste modo, a matriz P possui em cada linha apenas um elemento igual a um (sendo os restantes elementos iguais a zero). Os métodos pertencentes às classes de agrupamento sobreposto e difuso (fuzzy) relaxam o pressuposto de isolamento externo dos grupos. No caso dos grupos sobrepostos, um objecto pode pertencer a mais do que um segmento, i. e., uma linha na matriz P pode ter várias entradas iguais a um. No caso dos grupos difusos, os objectos têm uma pertença parcial em mais do que um segmento e a matrizP contém valores não negativos reais que somam 1 em cada linha. A Figura 2 apresenta um exemplo de matriz de pertenças para cada um dos três tipos de agrupamento.

[image: ]

Nota: * k (inteiro) define o grau de sobreposição (n.º de grupos a que um objecto pode pertencer simultaneamente).

Figura 2. Estrutura da matriz de participação


  
    
      	Agrupamento não sobreposto
      	
      	Agrupamento sobreposto
      	
      	Agrupamento difuso
    

    
      	Objecto
      	Grupo
      	
      	Objecto
      	Grupo
      	
      	Objecto
      	Grupo
    

    
      	1
      	2
      	3
      	
      	1
      	2
      	3
      	
      	1
      	2
      	3
    

    
      	1
      	1
      	0
      	0
      	
      	1
      	0
      	1
      	1
      	
      	1
      	0,1
      	0,1
      	0,8
    

    
      	2
      	0
      	0
      	1
      	
      	2
      	1
      	1
      	0
      	
      	2
      	0,6
      	0,4
      	0,0
    

    
      	3
      	0
      	1
      	0
      	
      	3
      	0
      	1
      	0
      	
      	3
      	0,2
      	0,3
      	0,5
    

    
      	4
      	1
      	0
      	0
      	
      	4
      	1
      	0
      	1
      	
      	4
      	0,2
      	0,2
      	0,6
    

  


Quadro 1. Notação



  
    
      	n, m
      	= 1, … , N, objectos (unidades territoriais)
    

    
      	k
      	= 1, … , K variáveis de agrupamento
    

    
      	s, t
      	= 1, … , S grupos ou clusters
    

    
      	xnk
      	Valor da variável k para o objecto n
    

    
      	xn
      	Vector dos valores das K variáveis para o objecto n
    

    
      	pns
      	Pertença do objecto n no segmento s
    

    
      	snm
      	Semelhança entre os objectos n e m
    

    
      	dnm
      	Distância entre os objectos n e m
    

    
      	P
      	= [pns]
    

    
      	X
      	= [xnk]
    

  





As abordagens de agrupamento não sobreposto são as mais frequentemente utilizadas, dada a sua disponibilidade na maioria dos programas estatísticos. Por este motivo, propõe-se uma descrição dos métodos e algoritmos de agrupamento enquadrados nesta categoria. O Quadro 1 apresenta a notação utilizada.

A principal classificação dos métodos de agrupamento não sobreposto é efectuada em função da estrutura imposta nos dados, distinguindo-se:


	os métodos hierárquicos;

	os métodos não hierárquicos.



Enquanto os métodos não hierárquicos derivam uma partição da amostra em S grupos directamente a partir da matriz X (constituída pelos valores das K variáveis de agrupamento para os N objectos), os métodos de agrupamento hierárquico identificam as relações (hierárquicas) entre os N objectos tendo como base uma medida da sua semelhança ou distância2, i. e., utilizam como input as matrizes S=[snm] ou D=[dnm].

2.2.1. Métodos hierárquicos

As classificações hierárquicas são normalmente representadas num diagrama bidimensional conhecido por dendrograma, estrutura em árvore que representa as relações (hierárquicas) entre os objectos agrupados (em função de uma medida de proximidade). Um dendrograma é constituído por nós, cada um representando um grupo, por folhas, definindo todas as entidades, e por ramos, unindo os grupos que são sucessivamente fundidos. Ao analista cabe a selecção de um agrupamento específico (para um nível fixo de proximidade) que faça sentido na sua aplicação. Vários procedimentos têm sido propostos na literatura especializada para derivar estas estruturas hierárquicas, podendo ser sistematizados em dois tipos de algoritmos: divisivos e aglomerativos. Os métodos divisivos são menos populares do que os métodos aglomerativos, pelo que serão tratados de forma menos pormenorizada.

2.2.1.1. Medidas de semelhança

Os algoritmos de agrupamento hierárquico operam na base da semelhança relativa dos objectos a serem agrupados. Neste contexto, pode-se recorrer a uma grande variedade de medidas de semelhança, dissemelhança e distância3, função dos valores observados para um conjunto de variáveis comuns aos objectos, para aferir a intensidade das suas relações. A decisão sobre o tipo de medida de semelhança a utilizar depende da escala de medida das variáveis de agrupamento (métrica ou não métrica) e do tipo de semelhança desejada.

As medidas de semelhança para variáveis binárias (0/1) baseiam-se numa tabela de contingências 22 (Figura 3), contendo o número de vezes:


	em que os objectos têm, simultaneamente, um atributo (1,1: «a»);

	em que os objectos não têm, simultaneamente, um atributo (0,0: «d»);

	em que um objecto tem um atributo e o outro não (1,0: «b»; 0,1: «c»).



Figura 3. Estrutura de uma tabela de contingência 22


  
    
      	
      	Objecto m
    

    
      	Presenças
      	Ausências
    

    
      	Objecto n
      	Presenças
      	a
      	b
    

    
      	Ausências
      	c
      	d
    

  


As principais medidas de semelhança propostas para variáveis binárias4 são sumariadas no Quadro 2. A escolha de um coeficiente particular depende do tipo de definição de semelhança pretendida: por exemplo o coeficiente simple matching considera como indicador de semelhança a presença (a) e a ausência simultânea (d) de um dado atributo nos dois objectos e o coeficiente de Jaccard exclui as ausências simultâneas (d).

Quadro 2. Coeficientes de associação para variáveis não métricas


  
    
      	Nome
      	Coeficiente
      	Intervalo de variação
    

  
  
    
      	Jaccard
      	a/(a +b + c )
      	[0,1]
    

    
      	Simple matching
      	(a + d )/(a +b + c + d )
      	[0,1]
    

    
      	Czesanowski
      	2a/(2a +b + c )
      	[0,1]
    

    
      	Sokal e Sneath 1
      	(2a + 2d )/(2a +b + c + 2d )
      	[0,1]
    

  

    
      	Sokal e Sneath 2
      	a/(a + 2b + 2c )
      	[0,1]
    

    
      	Russel e Rao
      	a/(a +b + c + d )
      	[0,1]
    

    
      	Hamann
      	(a − b − c + d )/(a +b + c + d )
      	[−1,1]
    

    
      	Rogers e Tanimoto
      	(a + d )/(a +b + 2c + 2d )
      	[0,1]
    

    
      	Q de Yule
      	(ad −bc )/(ad +bc )
      	[−1,1]
    

    
      	Kulczynski
      	a/(b + c )
      	[0,+∞]
    

    
      	Phi
      	[image: ]
      	[−1,1]
    

  


As medidas para variáveis métricas propostas no Quadro 3 são medidas de dissemelhança ou de distância (excepto o coeficiente de correlação). A distância euclidiana é o conceito mais frequentemente utilizado.

Quadro 3. Coeficientes de semelhança para dados métricos


  
    
      	Coeficiente
      	Descrição
    

    
      	Coeficiente de

correlaçãode 

Pearson
      	[image: ]
      	Medida de semelhança de fácil interpretação geométrica, insensível às diferenças de escala das variáveis (já que impõe a sua normalização) e muito sensível aos perfis dos dois objectos e ao paralelismo desses perfis.
    

    
      	Distância

      euclidiana
      	[image: ]
      	A distância entre dois casos é a raiz quadrada do somatório dos quadrados das diferenças entre valores de n e m para todas as variáveis.
    

    
      	Distância 

        euclidiana

        ao quadrado
      	[image: ]
      	A distância entre dois casos é definida como o somatório dos quadrados das diferenças entre os valores das K variáveis.
    

    
      	Distância

city block 
      	[image: ]
      	A distância entre dois elementos é a soma dos valores absolutos das diferenças entre os valores das K variáveis para os dois casos.
    

    
      	Distânciade

Chebishev
      	[image: ]
      	A distância entre dois casos é o valor máximo para todas as variáveis das diferenças entre esses dois objectos.
    

    
      	Distânciade

Mahalanobis
      	[image: ]
      	Considera a matriz de variância e co-variância  no cálculo da distância entre dois objectos.
    

  


Em geral, o investigador deverá estudar os conjuntos de variáveis de agrupamento alternativos para a sua aplicação, e os argumentos teóricos (se disponíveis) conduzirão à selecção da medida de semelhança mais adequada. No entanto, Punj e Stewart (1983) concluem, a partir da sua revisão da literatura, que a escolha desta medida não é crítica na revelação da estrutura de agrupamento implícita nos dados, quando comparada com outras decisões, como a escolha de um algoritmo de classificação.

2.2.1.2. Algoritmos aglomerativos

Os algoritmos de agrupamento hierárquico aglomerativo utilizam como input básico as matrizes de semelhança S = [snm] ou de distância D = [dnm].

Um procedimento de agrupamento hierárquico aglomerativo produz um conjunto de partições dos dados, Pn, Pn-1, … , P1. A primeira, Pn, representa N classes de um objecto apenas e a última, P1, obtida pela fusão sucessiva de grupos de objectos nas diversas iterações do algoritmo, tem um único grupo que reúne todos os objectos. O Quadro 4 apresenta as operações-base deste tipo de algoritmos.

Quadro 4. Algoritmo geral de agrupamento hierárquico aglomerativo


  
    
      	INICIAÇÃO
    

    
      	Grupos S1, S2, … , Sn, cada um contendo apenas um objecto.
    

    
      	ITERAÇÃO
    

    
      	(1) Procurar o par mais próximo de classes (Ss e St);
    

    
      	(2) Unir St a Ss;
    

    
      	(3) Eliminar St e diminuir o número de grupos em 1;
    

    
      	(4) Calcular a distância dos grupos formados aos restantes objectos.
    

    
      	CRITÉRIO DE PARAGEM
    

    
      	Se o número de grupos é igual a 1, parar; senão, realizar uma iteração.
    

  


Fonte: Adaptado de Everitt (1993), pág. 57.



Diferentes formas de definição da dissemelhança entre duas classes de objectos (passo 4) conduzem a estratégias de agrupamento distintas. O Quadro 5 sumaria as definições de distância intergrupo utilizadas pelos métodos de agrupamento hierárquico aglomerativo mais utilizados e a Figura 4 apresenta uma representação esquemática de alguns desses métodos.

Cada um dos métodos de agrupamento aglomerativo apresenta tendências sistemáticas na forma de agrupamento (Gordon, 1981): o single linkage, ou «critério do vizinho mais próximo», tem uma aptidão para produzir agrupamentos em cadeia; o complete linkage, ou «critério do vizinho mais afastado», para apresentar soluções distorcidas no caso da existência de outliers; o método de Ward, para produzir grupos esféricos com dimensões idênticas; ogroup average linkage, ou critério da média dos grupos, para produzir classes com igual variância; o centroid, ou «critério do centróide»; e median, ou «critério da mediana», para produzir grupos com formas irregulares.

Quadro 5. Conceito de distância para os 

  algoritmos hierárquicos aglomerativos


  
    
      	Critério de agrupamento (referência)
      	Conceito de distância
    

    
      	Critério do vizinho mais próximo: single-linkage (Florek et al., 1951, Sneath, 1957)
      	Menor distância entre dois elementos de dois segmentos.
    

    
      	Critério do vizinho mais afastado: complete-linkage (Mcquitty, 1960)
      	Maior distância entre dois elementos de dois segmentos.
    

    
      	Critério da média dos grupos: group average-linkage (Sokal e Michener, 1958; Mcquitty, 1967)
      	Média da distância entre todos os pares de objectos constituídos por elementos de dois segmentos.
    

    
      	Critério da soma de quadrados incremental:Incremental sum of squares (Ward, 1963)
      	Acréscimo mínimo na soma dos quadrados dos desvios das observações individuais relativamente às médias dos grupos em que são classificadas.
    

    
      	Critério do centróide: centroid (Sokal e Michener, 1958; Gower, 1967)
      	Distância entre os centros dos grupos (média das variáveis para os membros desse grupo).
    

    
      	Critério da mediana: median (Lance e Williams, 1966; Gower, 1967)
      	Distância entre as medianas das variáveis nos segmentos.
    

  



[image: ]

Para ilustrar o funcionamento dos algoritmos hierárquicos aglomerativos, propõe-se o agrupamento dos nove concelhos do Grande Porto com base na sua proximidade definida a partir das variáveis apresentadas no Quadro 6. Na definição da dissemelhança entre duas classes de objectos (passo 4) recorre-se, como exemplo, ao critério single linkage.

Quadro 6. Caracterização dos concelhos do Grande Porto


  
    
      	Concelho
      	Variável 
      	% População residente activa empregada 

      na agricultura
      	Densidade populacional
      	% População residente em lugares com mais de 100 000 habitantes
    

    
      	Gondomar (G)
      	0,63
      	1248,54
      	85,81
    

    
      	Maia (M)
      	0,91
      	1443,17
      	81,99
    

    
      	Matosinhos (MT)
      	0,97
      	2698,04
      	66,73
    

    
      	Porto (P)
      	0,33
      	6337,42
      	100,00
    

    
      	Póvoa de Varzim ( PV )
      	8,89
      	773,47
      	43,82
    

    
      	Valongo (V)
      	0,61
      	1134,36
      	33,12
    

    
      	Vila do Conde (VC)
      	8,23
      	499,2
      	34,59
    

    
      	Vila Nova de Gaia (VNG)
      	0,68
      	1711,81
      	57,77
    

    
      	Média
      	2,44
      	1938,06
      	63,40
    

    
      	Desvio-padrão
      	3,48
      	1763,97
      	23,38
    

  


Fonte: INE, Censos 2001.



As três variáveis caracterizadoras dos nove concelhos são métricas; no entanto, as unidades de medida e dispersões destas variáveis são distintas, pelo que é necessária a sua normalização, para garantir que todas as variáveis tenham o mesmo peso (contribuição) na constituição dos grupos (Quadro 7).

Quadro 7. Variáveis normalizadas


  
    
      	Concelho
      	Variável 
      	% População residente activa empregada 

      na agricultura
      	Densidade populacional
      	% População residente em lugares com mais de 100 000 habitantes
    

    
      	Espinho (E)
      	-0,506
      	-0,194
      	0,143
    

    
      	Gondomar (G)
      	-0,519
      	-0,391
      	0,959
    

    
      	Maia (M)
      	-0,438
      	-0,281
      	0,795
    

    
      	Matosinhos (MT)
      	-0,422
      	0,431
      	0,143
    

    
      	Porto (P)
      	-0,605
      	2,494
      	1,566
    

    
      	Póvoa de Varzim ( PV )
      	1,855
      	-0,660
      	-0,838
    

    
      	Valongo (V)
      	-0,524
      	-0,456
      	-1,295
    

    
      	Vila do Conde (VC)
      	1,664
      	-0,816
      	-1,232
    

    
      	Vila Nova de Gaia (VNG)
      	-0,505
      	-0,128
      	-0,241
    

  


Iniciação: Com base no conceito de «distância euclidiana» (Quadro 3), constrói-se a matriz de distâncias (Quadro 8) D=(dnm). O processo inicia-se considerando que cada concelho forma um grupo singular.

Quadro 8. Matriz de distâncias euclidianas


  
    
      	
      	E
      	G
      	M
      	MT
      	P
      	PV
      	V
      	VC
      	VG
    

    
      	E
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	G
      	0,839
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	M
      	0,661
      	0,213
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	MT
      	0,630
      	1,162
      	0,965
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	P
      	3,042
      	2,949
      	2,884
      	2,513
      	0
      	
      	
      	
      	
    

    
      	PV
      	2,599
      	2,989
      	2,840
      	2,708
      	4,666
      	0
      	
      	
      	
    

    
      	V
      	1,462
      	2,255
      	2,099
      	1,692
      	4,110
      	2,431
      	0
      	
      	
    

    
      	VC
      	2,644
      	3,122
      	2,969
      	2,792
      	4,892
      	0,465
      	2,219
      	0
      	
    

    
      	VG
      	0,390
      	1,228
      	1,049
      	0,683
      	3,186
      	2,492
      	1,104
      	2,482
      	0
    

  




Iteração 1: De seguida, procuram-se os dois concelhos mais próximos, identificados pelo elemento de menor valor da matriz D,

dnm = min{dnm : n,m}= dG.M = 0,213.

Os dois concelhos, G e M, fundem-se para formar um novo grupo [G.M]. Passa-se então à construção da nova matriz de distâncias, obtida pela união do concelho M ao concelho G e pela eliminação da linha e da coluna correspondendo ao concelho M. De seguida, obtêm-se as dissemelhanças5 d[G.M]m, entre o grupo [G.M] e os restantes grupos singulares de objectos m=(E,M,P,PV,V,VC,VG).

[image: ]

A nova matriz D1 será assim dada por:





  
    
      	
      	E
      	[G.M]
      	MT
      	P
      	PV
      	V
      	VC
      	VG
    

    
      	E
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	[G.M]
      	0,661
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	MT
      	0,630
      	0,965
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	P
      	3,042
      	2,884
      	2,513
      	0
      	
      	
      	
      	
    

    
      	PV
      	2,599
      	2,840
      	2,708
      	4,666
      	0
      	
      	
      	
    

    
      	V
      	1,462
      	2,099
      	1,692
      	4,110
      	2,431
      	0
      	
      	
    

    
      	VC
      	2,644
      	2,969
      	2,792
      	4,892
      	0,465
      	2,219
      	0
      	
    

    
      	VG
      	0,390
      	1,049
      	0,683
      	3,186
      	2,492
      	1,104
      	2,482
      	0
    

  




Iteração 2: O menor elemento da matriz D1 é dE.VG=0,390, e por isso os concelhos E e VG são unidos ao nível de distância 0,390, formando o novo grupo [E.VG]. Calculando as distâncias do grupo [E.VG] aos restantes:

[image: ]

obtém-se a matriz D2.


  
    
      	
      	[E.VG]
      	[G.M]
      	MT
      	P
      	PV
      	V
      	VC
    

    
      	[E.VG]
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	[G.M]
      	0,661
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	MT
      	0,630
      	0,965
      	0
      	
      	
      	
      	
    

    
      	P
      	3,042
      	2,884
      	2,513
      	0
      	
      	
      	
    

    
      	PV
      	2,492
      	2,840
      	2,708
      	4,666
      	0
      	
      	
    

    
      	V
      	1,104
      	2,099
      	1,692
      	4,110
      	2,431
      	0
      	
    

    
      	VC
      	2,482
      	2,969
      	2,792
      	4,892
      	0,465
      	2,219
      	0
    

  




Iteração 3: O menor elemento de D2 é definido pela distância entre PV e VC, dPV.VC=0,465, pelo que na iteração 3 é formado o grupo [PV.VC]. Calculando as distâncias entre PV e VC e os restantes concelhos ou agrupamentos de concelhos,
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obtém-se a nova matriz D3.


  
    
      	
      	[E.VG]
      	[G.M]
      	MT
      	P
      	[PV.VC]
      	V
    

    
      	[E.VG]
      	0
      	
      	
      	
      	
      	
    

    
      	[G.M]
      	0,661
      	0
      	
      	
      	
      	
    

    
      	MT
      	0,630
      	0,965
      	0
      	
      	
      	
    

    
      	P
      	3,042
      	2,884
      	2,513
      	0
      	
      	
    

    
      	[PV.VC]
      	2,482
      	2,840
      	2,708
      	4,666
      	0
      	
    

    
      	V
      	1,104
      	2,099
      	1,692
      	4,110
      	2,219
      	0
    

  




Iteração 4: O menor elemento de D3 d[E.VG].MT=0,630 resulta na união do concelho MT ao grupo já formado [E.VG]. A nova matriz de distâncias D4.





      	
      	[E.VG.MT]
    	[G.M]
      	P
      	[PV.VC]
      	V
    

    
      	[E.VG. MT]
      	0
      	
      	
      	
      	
    

    
      	[G.M]
      	0,661
      	0
      	
      	
      	
    

    
      	P
      	2,513
      	2,884
      	0
      	
      	
    

    
      	[PV.VC]
      	2,482
      	2,840
      	4,666
      	0
      	
    

    
      	V
      	1,104
      	2,099
      	4,110
      	2,219
      	0
    

  


é obtida após o cálculo da distância do novo agrupamento de concelhos [E.VG.MT] aos restantes concelhos e grupos já formados.



Iteração 5: Na iteração 5, são unidos os grupos [E.VG.MT] e [G.M] ao nível de distância d[E.VG.MT].[G.M]=0,661. O cálculo da distância entre o novo grupo [E.VG.MT.G.M] e o grupo [PV.VC] e os concelhos P e V resulta na construção da nova matriz de distâncias D5.


  
    
      	
      	[E.VG.MT.G.M]
      	P
      	[PV.VC]
      	V
    

    
      	[E.VG.MT.G.M]
      	0
      	
      	
      	
    

    
      	P
      	2,513
      	0
      	
      	
    

    
      	[PV.VC]
      	2,482
      	4,666
      	0
      	
    

    
      	V
      	1,104
      	4,110
      	2,219
      	0
    

  




Iteração 6: O menor elemento da matriz D5 corresponde à união do concelho V ao grupo formado na iteração 5, para o nível de distância d[E.VG.MT.G.M].V=1,104. Calculando a distância deste grupo ao grupo [PV.VC] e ao concelho P, obtém-se a matriz D6.



      	
      	[E.VG.MT.G.M.V]
      	P
      	[PV.VC]
    

    
      	[E.VG.MT.G.M.V]
      	0
      	
      	
    

    
      	P
      	2,513
      	0
      	
    

    
      	[PV.VC]
      	2,219
      	4,666
      	0
    

  




Iteração 7: O menor elemento da matriz D6 d[E.VG.MT.G.M.V].[PV.VC]=2,219 determina a formação de um novo grupo [E.VG.MT.G.M.V.PV.VC]. Após o cálculo da distância deste grupo ao concelho P, obtém-se a matriz D7.


  
    
      	
      	[E.VG.MT.G.M.V. PV.VC]
      	P
    

    
      	[E.VG.MT.G.M.V. PV.VC]
      	0
      	
    

    
      	P
      	2,219
      	0
    

  




Iteração 8: A única possibilidade que resta é a união do grupo formado por 8 concelhos e o concelho do P, ao nível de distância 2,219.

A sequência das várias iterações e o processo de aglomeração, correspondendo à união de concelhos e grupos de concelhos com níveis de proximidade decrescentes, estão descritos no dendrograma na Figura 5. A partir do dendrograma podem-se obter diferentes estruturas (número de grupos), cortando o dendrograma em diferentes níveis. Por exemplo, efectuando um corte horizontal na distância 0,661 obtêm-se quatro grupos: [E.VG.MT.G.M], [P], [PV.VC] e [V].
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2.2.1.3. Algoritmos divisivos

Tal como as técnicas aglomerativas, os algoritmos divisivos constroem uma estrutura hierárquica dos dados em N-1 iterações (quando os dados são constituídos por N objectos). No entanto, actuam de forma inversa: partindo de um grupo formado pela totalidade dos objectos, em cada iteração um grupo é dividido em dois de menor dimensão, até se obterem classes de apenas um objecto. As técnicas de agrupamento divisivas são essencialmente de dois tipos (Everitt, 1993):


	monothetic, baseadas no estado de uma única variável em cada iteração (Williams e Lambert, 1959; Lance e Williams, 1965);

	polithetic, dividindo os objectos com base nos valores assumidos pela totalidade das variáveis (Edwards e Cavalli-Sforza, 1965; Macnaugton-Smith et al., 1964).



2.2.1.4. Selecção do número de grupos

Quando é utilizado um método de agrupamento hierárquico surge o problema de determinar o nível de proximidade para o «corte» da árvore de agrupamento, por forma a obter o número óptimo de grupos. Neste contexto, são frequentemente utilizadas duas abordagens (Hair et al., 1998):


	inspecção visual do dendrograma, procurando a identificação de ramos relativamente densos e perfeitamente distinguíveis entre si;

	comparação gráfica do coeficiente de fusão (valor numérico para o qual vários indivíduos ou grupos se unem para formar uma nova classe) com o número de grupos; a escolha óptima para o número de grupos coincidirá com uma marcada horizontalidade na curva.



2.2.2. Métodos não hierárquicos

Os métodos de agrupamento não hierárquico não procuram uma estrutura em árvore dos dados (diferindo, portanto, da abordagem hierárquica); em alternativa, produzem uma partição dos objectos num número predeterminado de grupos, minimizando ou maximizando um critério numérico. Os métodos6 enquadrados nesta classe distinguem-se em função do critério escolhido e do algoritmo utilizado no processo de optimização (Everitt, 1993)5.

2.2.2.1. Critérios de agrupamento

Os utilizadores do agrupamento não hierárquico procuram maximizar a homogeneidade intragrupo e a heterogeneidade intergrupo. Deste modo, os critérios mais usuais de partição de um conjunto de N objectos em S grupos inspiram-se no cálculo de três matrizes (de dimensão K×K) (Everitt, 1993): dispersão total (T), dispersão intragrupo (W) e dispersão intergrupo (B), satisfazendo a equação T=W+B (Figura 5).
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Os critérios de agrupamento utilizados com maior frequência (Everitt, 1993) são apresentados no Quadro 9.

No critério C1 a partição, num número predefinido de grupos, é obtida pela minimização da soma do quadrado das distâncias euclidianas entre cada objecto e o seu centro de grupo. Proposto por Singleton e Kautz (1965), o critério K-means (C1) é o mais frequentemente usado em estudos não hierárquicos. Não obstante, na aplicação deste método destacam-se dois problemas: a dependência de escala (podendo ser obtidas soluções diferentes para variáveis normalizadas e não normalizadas), por um lado, e a tendência de formação de grupos esféricos (mesmo que os grupos «naturais» tenham outras formas), por outro. O critério C2, baseado na análise multivariada da variância (nomeadamente nos testes de diferenças dos vectores médios dos grupos) (Friedman e Rubin, 1967), não tem estas limitações. Os critérios C3 e C4 (Friedman e Rubin, 1967) inspiram-se na análise multivariada da variância e na análise canónica, respectivamente, correspondendo à generalização da distância de Mahalanobis para mais de dois grupos. Os critérios C1 a C4 pressupõem que os grupos assumem a mesma forma, premissa relaxada pelos critérios C5, C6, C7 (Scott e Symons, 1971) e C8 (Maronna e Jacovkis, 1974). Adicionalmente, os critérios C6 e C7 relaxam a premissa dos critérios C5 a C8 relativa à presença de grupos de iguais dimensões.

Quadro 9. Critérios de optimização na análise de agrupamento


  
    
      	
      	Critério
      	Referência
    

    
      	C1
      	traço (W )
      	Singleton e Kautz (1965)
    

    
      	C2
      	det (W )
      	Friedman e Rubin (1967)
    

    
      	C3
      	traço (BW-1 )
      	Friedman e Rubin (1967)
    

    
      	C4
      	det (BW-1 )
      	Friedman e Rubin (1967)
    

    
      	C5
      	Πsdet(Ws)Ns
      
      	Scott e Symons (1971)
    

    
      	C6
      	N ln det(W)−2ΣsNslnNs
      	Scott e Symons (1971)
    

    
      	C7
      	Σs(Ns ln det(Ws) − 2Ns lnNs)
      	Scott e Symons (1971)
    

    
      	C8
      	Πs(Ns − 1)det(Ws)1/k
      	Maronna e Jacovkis (1974)
    

  


Conclui-se, portanto, que cada critério de agrupamento impõe uma estrutura própria nos dados (dimensão e forma dos grupos). Se os dados do problema confirmarem os requisitos de um critério particular, revelar-se-ão os «verdadeiros grupos».

2.2.2.2. Algoritmos de optimização

Após a escolha de um critério de agrupamento, a atenção deverá ser direccionada para a escolha da partição dos objectos em S grupos que conduzam à sua optimização. A solução teórica para este problema é simples: seleccionar um critério, avaliá-lo para todas as possíveis partições contendo S grupos e escolher a partição que optimize o critério (Everitt, 1993). No entanto, mesmo para um número de objectos moderado, a enumeração exaustiva de todas as possíveis partições revela-se computacionalmente inadmissível. Liu (1968) apresenta uma expressão geral para o número de partições distintas de N objectos e S grupos P(N,S) e Spath (1980) fornece algumas ilustrações da escala deste problema.
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A impraticabilidade de examinar todas as possíveis partições conduziu ao desenvolvimento de algoritmos desenhados para procurar o valor óptimo de um critério de agrupamento avaliando apenas um número razoável de partições (nas quais a solução óptima provavelmente estará contida). Estes algoritmos, designados hill-climbing, apresentam uma estrutura típica (Everitt, 1993) sintetizada no Quadro 10.

Quadro 10. Passos de um algoritmo hill-climbing


  
    
      	(1) Procurar uma partição inicial dos objectos em S grupos.
    

    
      	(2) Calcular as alterações no critério de agrupamento produzidas pelo movimento de cada objecto do seu grupo actual para outro.
    

    
      	(3) Efectuar as alterações que conduzam ao melhor valor do critério de agrupamento.
    

    
      	(4) Repetir os passos (2) e (3) até que nenhum movimento de um objecto provoque uma melhoria no critério de agrupamento.
    

  


Fonte: Adaptado de Everitt (1993), pág. 94.



Apesar de os passos (2) e (3) captarem a estrutura da abordagem, surgem diferenças de detalhe entre os passos propostos e o procedimento exacto numa implementação particular de um método de agrupamento. Propõe-se, de seguida, uma pequena revisão dos parâmetros e opções disponíveis para a escolha de uma partição inicial e para a sua actualização.

2.2.2.3. Iniciação

As partições iniciais podem ser obtidas por várias formas: aleatoriamente, com base em informação a priori, por afectação, dados S centros de grupos iniciais (i. e., sementes escolhidas aleatoriamente ou associadas aos k primeiros objectos) e por agrupamento hierárquico. As partições iniciais aleatórias não são recomendáveis, excepto se se ensaiar um grande número de iniciações (com o propósito de prevenir locais óptimos). O uso de soluções iniciais de agrupamento hierárquico revelou-se a escolha preferida. Blashfield (1976) conclui que os resultados da aplicação de um método de optimização podem ser radicalmente afectados pela escolha de uma partição inicial quando os dados se apresentam pouco estruturados. Marriott (1982) sugere que essa convergência para diferentes locais óptimos usualmente indica que o número de grupos, S, foi erradamente escolhido.

2.2.2.4. Actualização das partições

Nos cinco métodos dominantes – método de Forgy (1965), Forgys method; método de Jancey (1966), Janceys method; método de Macqueen (1967), Macqueens method; método de convergência, convergence method (Banfield e Bassil, 1977); e algoritmo de troca, exchange algorithm (Banfield e Bassil, 1977) –, as partições são actualizadas pela reafectação de objectos aos grupos com o propósito de melhorar o critério de agrupamento. No método de MacQueen, no método de convergência e no algoritmo de troca, os centros dos grupos são actualizados sempre que um objecto é transferido com sucesso. Nos métodos de Forgey e Jancey, o centróide de cada grupo só é recalculado após uma passagem completa pelos dados. Os métodos de convergência e o algoritmo de troca são os procedimentos mais utilizados. O algoritmo de troca adiciona ao método de convergência uma segunda fase, na qual se testam todas as possíveis trocas de dois objectos entre dois grupos.

2.2.2.5. Determinação do número de grupos

Nas aplicações de optimização na análise de agrupamento, o investigador deverá estimar o número de grupos existente nos dados (parâmetro desconhecido). A literatura tem divulgado inúmeros métodos para este propósito. 

  A abordagem mais popular é relativamente informal e envolve a representação do valor numérico de um critério de agrupamento em relação ao número de grupos: grandes variações de nível entre duas soluções sucessivas sugerem o verdadeiro número de segmentos. Hair et al. (1998) propõem a utilização prévia de métodos de agrupamento hierárquico e as respectivas abordagens para a determinação deste parâmetro, necessário à iniciação de um algoritmo de agrupamento não hierárquico. Adicionalmente, têm sido propostas abordagens relativamente mais formais, com o propósito de atenuar a subjectividade implícita na metodologia descrita. Calinski e Harabasz (1974) sugerem a escolha do valor de S que maximize a função (N - S) traço (B)/(S - 1) traço (W).

2.2.3. Comparação de métodos hierárquicos versus métodos não hierárquicos

Os métodos não hierárquicos procuram seleccionar o melhor agrupamento para um número predeterminado de S grupos, o que não representa o propósito dos métodos hierárquicos. Depois de um algoritmo aglomerativo ter unido dois objectos, ou depois de um algoritmo divisivo separar dois objectos, estes não podem voltar a ser separados ou unidos, respectivamente. Esta rigidez dos algoritmos hierárquicos é simultaneamente a chave para o seu sucesso e a sua maior desvantagem (a incapacidade de corrigir decisões incorrectas) (Kaufman e Rouseeunw, 1990).

Baseadas numa revisão da literatura, as conclusões de Punj e Stewart (1983) sobre a performance relativa das várias abordagens de agrupamento não sobreposto são sintetizadas da seguinte forma:


	os métodos não hierárquicos são superiores aos métodos hierárquicos, especialmente se forem usadas partições iniciais não aleatórias; adicionalmente, apresentam-se mais robustos em relação a outliers e à presença de atributos irrelevantes;

	entre os métodos não hierárquicos, a minimização de det (W) e do traço (W) são superiores;

	os métodos hierárquicos produzem melhores resultados quando as variáveis são normalizadas antes do agrupamento, reduzindo a sensibilidade à presença deoutliers;

	a performance dos procedimentos hierárquicos tende a piorar se se introduzirem variáveis irrelevantes na análise;

	entre os métodos hierárquicos, o método de Ward apresenta-se como o mais eficiente, sendo seguido do método da média dos grupos.



Convém ainda referir que as técnicas de agrupamento hierárquico não competem com as técnicas de agrupamento não hierárquico, uma vez que não possuem o mesmo objectivo, procurando descrever os dados com estruturas e dimensões distintas. De facto, os métodos de agrupamento não hierárquico são mais adequados para o estudo de amostras de grande dimensão, dada a dificuldade de representação e interpretação de uma árvore de agrupamento nesta situação.

2.3. METODOLOGIA DE ANÁLISE DE CLUSTERS: UM EXEMPLO

Genericamente, o processo de análise de clusters compreende quatro etapas:


	Selecção dos objectos (unidades territoriais) ou de uma amostra;

	Definição de um conjunto de variáveis a partir das quais será obtida a informação necessária para o agrupamento dos objectos;

	Escolha de um método de agrupamento;

	Validação dos resultados e interpretação da solução.



Com o objectivo de ilustrar as etapas metodológicas de um processo de análise de agrupamento, propõe-se a classificação de um conjunto de 54 países com base em 11 variáveis tecnológicas, organizadas em cinco grupos: criação de tecnologia, difusão de inovações recentes, difusão de inovações antigas, qualificações humanas e recursos afectos à actividade I&D. O Quadro 11 apresenta a caracterização estatística da amostra e as fontes de dados secundários utilizados7.

Trata-se de um conjunto de variáveis métricas, que apresentam unidades de medida e dispersões distintas; neste contexto, revela-se necessária a sua normalização, com o propósito de garantir que todas as variáveis possuam o mesmo peso (contribuição) para a constituição dos grupos.

Quadro 11. Caracterização estatística 

  das variáveis de agrupamento


  
    
      	Grupo
      	Variáveis
      	Fonte
      	Código
      	Média
      	Desvio-padrão
      	Máximo
      	Mínimo
    

    
      	Criação 

      de tecnologia
      	Patentes concedidas

a residentes (por 

milhão de 

indivíduos)
      	World Intellectual Property Organization
      	PATENT
      	251,35
      	538,45
      	2851,12
      	0,00
    

    
      	Receitas de 

      royalties e 

      direitos de

licenças 

(por 
1000 

indivíduos), 

em USD
      	Banco Mundial
      	ROYALTY
      	23,25
      	43,15
      	156,60
      	0,00
    

    
      	Difusão inova-ções recentes
      	Utilizadores 

      de Internet 

      (por 1000 

      indivíduos)
      	International Telecommuni-

        cation Union
      	INTERNET
      	145,05
      	135,06
      	489,87
      	1,64
    

    
      	Exportações 

      de alta 

      tecnologia
      	Nações Unidas
      	XHTECN
      	36,07
      	22,66
      	80,80
      	1,00
    

    
      	Difusão inova-ções antigas
      	Telefones, cabo 

      e telemóveis 

      (por 1000 

      indivíduos)
      	International Telecommuni-

        cation Union
      	TELEF
      	530,50
      	391,58
      	1329,00
      	28,00
    

    
      	Consumo de 

      electricidade 

      kW/h per 

      capita
      	Banco Mundial
      	ELETRIC
      	4303,35
      	4591,35
      	24 607,00
      	244,00
    

    
      	Qualificações humanas
      	Anos médios 

      de escolaridade
      	Nações Unidas
      	ESCOLARID
      	7,99
      	2,10
      	12,00
      	4,90
    

    
      	Taxa de escolarização 

      superior bruta 

      em ciências
      	UNESCO
      	TESBC
      	9,78
      	6,10
      	27,40
      	1,40
    

    
      	Despesa pública em educação 

      em % PIB
      	UNESCO
      	DPEDUC
      	5,01
      	1,75
      	9,80
      	1,40
    

    
      	Recursos 

      I&D
      	Despesas I&D 

      em % PIB
      	Banco Mundial
      	DESPID
      	1,10
      	0,92
      	3,80
      	0,00
    

    
      	Cientistas e engenheiros em I&D (100 000 indivíduos)
      	Banco Mundial
      	CIENTID
      	1304,52
      	1226,02
      	4909,00
      	8,00
    

  




A classificação dos 54 países é efectuada com recurso ao método de agrupamento não hierárquico K-means (Mcqueen, 1967), implementado no software STATISTICA. No entanto, com o propósito de determinação do número adequado de classes (parâmetro necessário para a iniciação do algoritmo), foi produzido o dendrograma da estrutura recorrendo ao método de classificação hierárquica de Ward (Ward, 1963).

2.3.1. Agrupamento hierárquico

A aplicação do método de agrupamento hierárquico de Ward resultou no dendrograma apresentado na Figura 6, síntese dos resultados de todas as fases do processo de agrupamento, desde separação total dos países até à sua inclusão num só grupo.
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Com o propósito de selecção do número adequado de grupos, analisam-se a estrutura fornecida pelo dendrograma e a evolução do coeficiente de fusão. Dado que coeficientes baixos indicam que se uniram dois grupos semelhantes e à união de dois grupos muito diferentes se associa um grande valor ou uma grande variação do coeficiente de fusão, procura-se identificar o maior acréscimo neste valor. Tal ocorre para o nível da distância 11.09, revelando a existência de três grupos nos dados. O Gráfico 1 fornece uma representação do comportamento do coeficiente de fusão ao longo do processo de agrupamento.
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2.3.2. Agrupamento não hierárquico

O Quadro 12 sintetiza a informação necessária para a interpretação dos três grupos produzidos pelo método não hierárquico k-means: para cada classe é apresentado o centróide das 11 variáveis e, para cada variável, os valores de prova do Teste Kruskal-Wallis às diferenças entre as médias dos grupos. Verifica-se que todas as variáveis mostram diferenças significativas entre os três grupos formados.

Quadro 12. Resultados do agrupamento k-means com três classes


  
    
      	Centróide
    

    
      	
      	PATENT
      	ROYALTY
      	INTERNET
      	XHTECN
      	TELEF
      	ELETRICD
      	ESCOLARD
      	TESBC
      	DPEDUC
      	DESPID
      	CIENTID
    

    
      	Grupo 1 (11)
      	944,30
      	80,51
      	352,70
      	53,18
      	1037,55
      	10640,55
      	10,65
      	16,30
      	5,80
      	2,40
      	3149,18
    

    
      	Grupo 2 (17)
      	171,08
      	20,82
      	176,73
      	46,37
      	746,00
      	4879,29
      	8,64
      	12,42
      	5,18
      	1,27
      	1612,59
    

    
      	Grupo 3 (26)
      	10,66
      	0,62
      	40,33
      	22,10
      	175,08
      	1245,65
      	6,43
      	5,29
      	4,56
      	0,44
      	322,65
    

    
      	Teste Kruskal-Wallis
    

    
      	Estatística K-L
      	40
      	37
      	31
      	19
      	42
      	41
      	26
      	37
      	8.09
      	34
      	43
    

    
      	Prob. Signif.
      	0,00
      	0,00
      	0,00
      	0,00
      	0,00
      	0,00
      	0,00
      	0,00
      	0,18
      	0,00
      	0,00
    

  


O Gráfico 2 sintetiza a informação sobre os centróides (média das variáveis normalizadas por grupo) difusos dos três grupos.

[image: ]

O grupo 1 reúne os 11 países (dos 54 da amostra), distribuídos geograficamente por quatro continentes, que se encontram na vanguarda da inovação tecnológica. Este grupo é responsável pelo maior pedido de patentes e pelos maiores investimentos em I&D. Mas a inovação também significa propriedade, reflectindo-se nas receitas obtidas de licenças eroyalties. Paralelamente, este grupo apresenta o maior desempenho na difusão de inovações antigas e recentes e de qualificações humanas necessárias para um dinamismo tecnológico líder. Este grupo revela auto-sustentabilidade no processo de inovação. Podemos designá-lo como o grupo de vanguarda tecnológica, manifestando supremacia nas 11 variáveis utilizadas.

O grupo 2 reúne 17 países que se situam numa posição intermédia relativamente à totalidade dos indicadores tecnológicos. Trata-se do grupo de tecnologia evoluída. Adicionalmente, observa-se que alguns dos seus elementos apresentam um pior desempenho (relativamente à média, misturando-se mesmo com os elementos do grupo 3) em um ou dois indicadores, a referir: patentes concedidas (Grécia e Portugal), receitas de royalties e licenças (Bulgária e Polónia), utilizadores de Internet (Bulgária), exportações de alta tecnologia (Nova Zelândia e Grécia), anos médios de escolaridade (Portugal), taxa de escolarização bruta em ciências (Polónia, Hungria e República Checa), despesas em I&D (Grécia, Bulgária e Portugal), dimensão da comunidade científica (Israel).

O grupo 3 reúne os restantes 26 países (que representam 48% da amostra) e pode ser considerado o grupo de seguidores dinâmicos. Este conjunto regista um reduzido desempenho na actividade de inovação (em termos comparativos), com implicações na capacidade de adaptação de produtos às condições locais, necessária para os países que não se encontram na vanguarda tecnológica (o melhor desempenho é da Roménia e Argentina). Verifica-se uma fraca difusão das tecnologias antigas seleccionadas (telefone e electricidade) que não só constituem inputs para uma grande variedade de actividades humanas, mas também são necessárias para utilizar as tecnologias mais recentes (reflexo das características comutativas no processo de difusão). Muitos destes países registam esforços ao nível das qualificações humanas.

Repare-se ainda que os três grupos estão perfeitamente hierarquizados em relação a cada uma das 11 variáveis consideradas. A Figura 7 apresenta a distribuição geográfica dos grupos tecnológicos constituídos.
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Uma extensão interessante a esta aplicação seria a inclusão da variável tempo na análise, permitindo uma comparação da evolução dos perfis de homogeneidade/heterogeneidade dos países considerados no seu desempenho tecnológico.

2.4. SÍNTESE CONCLUSIVA

A observação da diversidade de características que estruturam o território e distinguem os seus residentes é necessária para a formulação de políticas de intervenção no espaço, associadas à dotação de equipamentos e de infra-estruturas físicas ou imateriais que promovam níveis educacionais, comunicações, acesso a mercados e equilíbrio da rede urbana, por forma a viabilizar novos processos de desenvolvimento. No entanto, a interacção no espaço regional de forças sociais, demográficas, políticas e económicas (de forma dinâmica) define um perfil das regiões imperceptível de forma imediata pelos agentes económicos. Deste modo, é frequentemente necessária, na análise espacial, a obtenção de uma taxonomia de unidades territoriais, processo cujos resultados – número e tipo de segmentos identificados – dependem da selecção das variáveis e dos métodos de agrupamento utilizados para os definir. Trata-se de duas escolhas não independentes, já que a selecção de um método de agrupamento depende não só dos objectivos específicos do estudo, mas também das propriedades das variáveis de agrupamento utilizadas (métricas ou não métricas). Neste texto propôs-se uma síntese das principais opções metodológicas envolvidas num estudo de análise de clusters. Pela sua frequente utilização e disponibilidade nos programas estatísticos, atribuiu-se maior ênfase aos métodos utilizados em estudos de agrupamento não sobreposto, apresentando-se uma descrição dos seus algoritmos (agrupamento hierárquico e não hierárquico).
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    1 Com o propósito de divulgar, de forma organizada, o grande número de publicações, a Classification Society of North America publica a bibliografia anual (livros e artigos disponíveis a partir do Classification Literature Automated Search Service) de análise classificatória.

  

  
    2 De facto, os conceitos de semelhança e de dissemelhança formam a base dos métodos hierárquicos. Intuitivamente, dois objectos pertencem ao mesmo grupo se são semelhantes e pertencem a grupos distintos se são dissemelhantes.

  

  
    3 As medidas de semelhança são tipicamente não negativas (snm ≥ 0) e devem ser simétricas (snm = smn). Estas propriedades são partilhadas pelas medidas de distância, que também satisfazem a desigualdade triangular (dnm ≤ dnl + dml) e são por vezes também definitivas (dnn = 0).

  

  
    4 Pode encontrar-se uma listagem exaustiva das medidas de semelhança para variáveis binárias em Brandão (2004).

  

  
    5 Segundo o critério complete linkage, a distância entre [G.M] e E seria dada por: d[G.M].E=max(dG.E;dM.E)=0,839 e utilizando o critério group average-linkage por d[G.M].E=(dG.E;dM.E)/2=0,750.

  

  
    6 Jain e Dubes (1988) realçam a distinção entre o conceito de método de agrupamento (definindo-o como uma estratégia de agrupamento dos objectos em grupos) e de algoritmo de agrupamento (associando-o ao programa computacional que implementa uma estratégia específica e incorpora heurísticas).

  

  
    7 A dimensão da amostra foi limitada pela necessidade de cobertura de todas as variáveis dos países em estudo. As observações são de 2001.

  








Capítulo 3

A ANÁLISE DE COMPONENTES 

  DE VARIAÇÃO (SHIFT-SHARE)



João Cerejeira

3.1. INTRODUÇÃO

A análise de componentes de variação (ou shift-share) decompõe o crescimento de uma dada variável, medida a nível regional, em factores distintos que possam influenciar o seu comportamento, tendo sido pela primeira vez aplicada por Dunn (1960). A ideia-base é muito simples: as diferenças de crescimento entre regiões podem ser atribuídas não só a diferenças relativas à composição produtiva de cada região (devido à maior ou menor preponderância de sectores mais dinâmicos), mas também a diferentes vantagens de natureza locacional, tais como: diferentes custos de transporte, diferenças de custo de aquisição dos produtos intermédios ou matérias-primas, ou ainda maior ou menor abundância de determinados factores produtivos como mão-de-obra qualificada ou capacidade empresarial.

Estas diferentes características locacionais podem implicar que as actividades de uma dada região tenham uma evolução diferenciada relativamente à média nacional. Por exemplo, nada obriga a que o sector têxtil da região norte de Portugal observe a mesma evolução verificada a nível nacional, uma vez que há características específicas dessa região que a diferenciam da média nacional, como são o caso das características e custo da mão-de-obra. Assim, a região norte do País pode crescer a um ritmo diferente da média nacional, não só porque tem características locacionais diferentes da média, mas também porque a composição da sua estrutura produtiva é diferente do país tomado como um todo.

Neste capítulo, apresentamos o método clássico da análise de componentes de variação, ilustrando-o com um simples exemplo numérico (secção 3.2). De seguida, na secção 3.3, descrevemos as suas principais aplicações e resumimos as suas limitações e algumas das extensões que se podem fazer, na secção 3.4. A secção 3.5 apresenta uma abordagem econométrica ao método e a conclusão geral é efectuada na secção 3.6.

3.2. O MODELO CLÁSSICO

A maioria dos modelos de análise de componentes de variação apresenta-se como identidades matemáticas, expressando a evolução de uma dada variável económica como função de três factores principais: o efeito do crescimento nacional (componente nacional), o efeito da composição sectorial da região (componente estrutural) e, ainda, o efeito de outros factores específicos da região (componente regional, concorrencial ou diferencial).

O modelo clássico pode ser apresentado da seguinte forma:
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onde:

ΔXik representa a variação observada na variável Xik;

Xik(t) representa a variável económica X (usualmente o emprego ou produto) medida na região i, no sector k, e no momento t;

NXik representa a componente nacional;

SXik representa a componente sectorial ou estrutural;

RXik representa a componente regional, concorrencial ou diferencial.



Estas três componentes, ou efeitos, podem ser definidas da seguinte forma:
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onde:


	gNX é a variação percentual da variável X observada a nível nacional1, relativamente ao ano-base t-1;

	gNXk é a variação percentual da variável X observada a nível nacional, referente ao sector k;

	gik é a variação percentual da variável X, observada na região i, no sector k.



A componente nacional representa o crescimento, usualmente do emprego ou do produto que a região teria se a sua variação fosse a mesma observada a nível nacional. No entanto, é de esperar que a estrutura económica regional seja diferente da estrutura económica nacional, uma vez que o peso de cada um dos sectores que compõem a estrutura produtiva regional só por coincidência será idêntico ao observado a nível nacional. É com base neste facto que se inclui a chamada «componente estrutural». Esta componente será positiva se na região os sectores com maior crescimento, em termos nacionais, tiverem um peso superior ao verificado a nível nacional. Assim, podemos inferir que a região tem uma especialização mais ou menos favorável, consoante a presença de actividades com maior crescimento a nível nacional seja maior ou menor.

No entanto, nada garante que o crescimento de cada sector ou actividade, a nível regional, seja idêntico ao observado a nível nacional. Desta forma, a componente regional ou competitiva capta precisamente esta diferença. Esta componente mede o desvio do crescimento regional, relativamente àquilo que era esperado, caso cada sector a nível regional tivesse observado a mesma taxa de crescimento sectorial nacional. Se esta componente é positiva, o modelo clássico aponta para a existência de vantagens comparativas regionais (por exemplo, melhores infra-estruturas ou maior produtividade do factor trabalho), que favorecem taxas de crescimento sectoriais regionais mais elevadas.



Um exemplo numérico

Consideremos o seguinte exemplo, no Quadro 1, onde apresentamos dados hipotéticos relativos ao emprego (X) de um país, dividido em três regiões (A, B e C) e em quatro sectoresK de actividade (K=1, 2, 3, 4), observado em dois diferentes momentos de tempo, t e t-1.

Quadro 1. Emprego por regiões e sectores


  
    
      	
      	Região A
      	Região B
      	Região C
      	País
    

    
      	XAk(t)
      	XAk(t-1)
      	XBk(t)
      	XBk(t-1)
      	XCk(t)
      	XCk(t-1)
      	XDk(t)
      	XDk(t-1)
    

    
      	Sector
    

    
      	1
      	2400
      	3000
      	4000
      	4200
      	10 000
      	12 000
      	16 400
      	19 200
    

    
      	2
      	3300
      	2500
      	3600
      	3200
      	3500
      	3000
      	10 400
      	8700
    

    
      	3
      	2000
      	2000
      	3100
      	1800
      	4000
      	3000
      	9100
      	6800
    

    
      	4
      	1500
      	2500
      	1100
      	800
      	2500
      	2000
      	5100
      	5300
    

    
      	Total
      	9200
      	10 000
      	11 800
      	10 000
      	20 000
      	20 000
      	41 000
      	40 000
    

  


No quadro seguinte apresentamos as variações absolutas e relativas do emprego em cada região, por sector de actividade.

Quadro 2. Variações absolutas e relativas do emprego


  
    
      	
      	Região A
      	Região B
      	Região C
      	País
    

    
      	ΔXAk
      	gAk
      	ΔXBk
      	gBk
      	ΔXCk
      	gCk
      	ΔXk
      	gNXk
    

    
      	Sector
    

    
      	1
      	-600
      	-20,0%
      	-200
      	-4,8%
      	-2000
      	-16,7%
      	-2800
      	-14,6%
    

    
      	2
      	800
      	32,0%
      	400
      	12,5%
      	500
      	16,7%
      	1700
      	19,5%
    

    
      	3
      	0
      	0,0%
      	1300
      	72,2%
      	1000
      	33,3%
      	2300
      	33,8%
    

    
      	4
      	-1000
      	-40,0%
      	300
      	37,5%
      	500
      	25,0%
      	-200
      	-3,8%
    

    
      	Total
      	-800
      	-8,0%
      	1800
      	18,0%
      	0
      	0,0%
      	1000
      	2,5%
    

  


De seguida efectuamos o cálculo da componente estrutural, multiplicando o emprego por sector de actividade no ano-base, pela diferença entre a taxa de crescimento do mesmo sector a nível nacional gNXk, e a taxa de crescimento média nacional gNXk, no nosso caso igual a 2,5%.

Quadro 3. Cálculo da componente estrutural


  
    
      	
      	Região A
      	Região B
      	Região C
    

    
      	gNXk − gNX
      	XAk
      	gNXk − gNX
      	SXBk
      	gNXk − gNX
      	SXCk
    

    
      	Sector
    

    
      	1
      	-17,1%
      	-513
      	-17,1%
      	-718
      	-17,1%
      	-2050
    

    
      	2
      	17,0%
      	426
      	17,0%
      	545
      	17,0%
      	511
    

    
      	3
      	31,3%
      	626
      	31,3%
      	564
      	31,3%
      	940
    

    
      	4
      	-6,3%
      	-157
      	-6,3%
      	-50
      	-6,3%
      	-125
    

    
      	Total
      	3,8%
      	383
      	3,4%
      	341
      	-3,6%
      	-725
    

  


As regiões A e B apresentam uma componente estrutural positiva, evidenciando um perfil de especialização favorável, enquanto a região C tem uma especialização desfavorável. Este facto pode ser comprovado comparando o peso em cada uma das regiões dos sectores com maior crescimento a nível nacional (sectores 2 e 3) com o seu peso médio nacional: enquanto na região C o peso dos sectores 2 e 3 é 15% para ambos, a nível nacional o seu peso é de 21,75% e 17%, respectivamente. Relativamente às regiões A e B, a conclusão é inversa: o sector 2 representa 25% e 32% nas regiões A e B, respectivamente, e o sector 3 representa 20% na região A e 18% na região B, valores superiores aos verificados a nível nacional.

No quadro seguinte efectuamos o cálculo da componente regional, multiplicando o emprego por sector de actividade no ano-base, pela diferença entre a taxa de crescimento do sector efectivamente observada na região, gik, e a taxa de crescimento do mesmo sector a nível nacional gNXk.

Quadro 4. Cálculo da componente regional


  
    
      	
      	Região A
      	Região B
      	Região C
    

    
      	gAk − gNXk
      	RXAk
      	gBk − gNXk
      	RXBk
      	gCk − gNXk
      	RXCk
    

    
      	Sector
    

    
      	1
      	-5,4%
      	-163
      	9,8%
      	413
      	-2,1%
      	-250
    

    
      	2
      	12,5%
      	311
      	-7,0%
      	-225
      	-2,9%
      	-86
    

    
      	3
      	-33,8%
      	-676
      	38,4%
      	691
      	-0,5%
      	-15
    

    
      	4
      	-36,2%
      	-906
      	41,3%
      	330
      	28,8%
      	575
    

    
      	Total
      	
      	-1433
      	12,1%
      	1209
      	1,1%
      	225
    

  


Neste caso observamos que a componente regional é positiva nas regiões B e C, mas negativa na região A. Assim, nas primeiras duas regiões, o emprego de cada sector cresceu, em média, a taxas superiores às taxas de crescimento sectoriais nacionais, enquanto na região A sucedeu o inverso.

Os resultados poderão ser mais bem visualizados no seguinte quadro-resumo:

Quadro 5. Decomposição do crescimento em componentes de variação


  
    
      	
      	Componente 

      estrutural (1)
      	Componente 

      regional (2)
      	Componente 

      nacional (3)
      	Variação efectiva 

      (1)+(2)+(3)
    

    
      	gNXk − gNX
      	[image: ]
      	gik − gNXk
      	[image: ]
      	gNX
      	[image: ]
      	gi
      	ΔXi
    

    
      	Região
    

    
      	A
      	3,8%
      	383
      	-14,3%
      	-1433
      	2,5%
      	250
      	-8,0%
      	-800
    

    
      	B
      	3,4%
      	341
      	12,1%
      	1209
      	2,5%
      	250
      	18,0%
      	1800
    

    
      	C
      	-3,6%
      	-725
      	1,1%
      	225
      	2,5%
      	500
      	0,0%
      	0
    

  


A análise de componentes de variação pode ser utilizada para construir um gráfico representativo dos problemas regionais, permitindo tipificar as regiões em função dos valores obtidos na decomposição do seu crescimento. Representando no eixo das abcissas a componente estrutural e no eixo das ordenadas a componente regional, obtemos o seguinte gráfico:

[image: ]

O primeiro quadrante representa a situação mais favorável: as regiões situadas neste quadrante apresentam valores positivos, quer na componente estrutural quer na componente sectorial, como é o caso da região B. Inversamente, e da mesma forma, uma região localizada no terceiro quadrante está na situação menos desejável, uma vez que ambas as componentes são negativas. Neste caso, a região não só não está especializada nos sectores mais dinâmicos, como o seu ritmo de crescimento é inferior à média nacional.

O segundo e o quarto quadrantes correspondem a situações intermédias: no segundo quadrante temos as regiões com especialização produtiva desfavorável, mas com vantagens locacionais acima da média (região C, por exemplo). No quarto quadrante a situação é inversa: aqui teremos as regiões com um perfil de especialização favorável, mas com problemas em termos de vantagens competitivas específicas.

3.3. APLICAÇÕES DA ANÁLISE DE COMPONENTES DE VARIAÇÃO

São três as principais finalidades da análise de componentes de variação: previsão, planeamento estratégico regional e avaliação de políticas regionais. Um exemplo típico do uso desta técnica com fins de previsão consiste no cálculo da componente regional e na utilização desse resultado em períodos posteriores, combinado com previsões da evolução sectorial e nacional, obtidas a partir de outras fontes.

A aplicação da análise das componentes de variação com fins de planeamento estratégico envolve a consideração das componentes identificadas, de forma a identificar as ameaças, as oportunidades, os pontos fortes e os pontos fracos que uma dada região enfrenta. Sectores com uma componente estrutural positiva indiciam pontos fortes a considerar, enquanto sectores com uma componente regional positiva são sinais de oportunidades que devem ser ponderadas. Reed e Luke (1987) propõem como auxiliar de análise a construção de um gráfico semelhante ao acima apresentado, com a diferença de este ser elaborado para cada uma das regiões, e os pontos a considerar serem relativos aos sectores de actividade. Assim, por exemplo, para a região A do nosso exemplo, o gráfico teria o seguinte aspecto:

[image: ]

O sector 2 constitui uma oportunidade e simultaneamente um ponto forte, na estrutura produtiva da região, enquanto os sectores 1 e 4 são pontos fracos (devido à fraca competitividade) e podem constituir ameaças ao crescimento da região, pois são de crescimento negativo a nível nacional. Já o sector 3, sendo um sector em rápido crescimento em termos nacionais (33,8%), na região A o seu crescimento foi nulo. Assim, esta oportunidade para a região só se converterá num ponto forte se forem resolvidas as desvantagens locacionais da região que estão a limitar o seu crescimento.

Quanto à utilização desta técnica como instrumento de avaliação de políticas, normalmente ela toma a forma de comparação da componente regional antes e depois da intervenção de política regional, ou então a comparação da evolução desta componente em duas regiões, uma submetida a uma política regional particular e outra não.

3.4. CRÍTICAS E EXTENSÕES À ANÁLISE DE COMPONENTES DE VARIAÇÃO

Loveridge e Selting (1998) resumem, a partir de Richardson (1978), as críticas à análise de componentes de variação em cinco grandes temas: (a) falta de um conteúdo teórico de suporte, (b) problemas de agregação, (c) escolha das variáveis e do ano de comparação, (d) instabilidade da componente regional (ou competitiva), e, por último, (e) interdependência entre a componente estrutural e a regional.

a) Falta de um conteúdo teórico: como modelo económico, a análise de componentes de variação é frequentemente apontada como sendo apenas uma decomposição da variação de um dado agregado, sem indicar razões para as diferenças de crescimento entre regiões, ou porque é que estas surgem. De facto, este método está fundamentado numa simples identidade de um conjunto de relações contábeis e de definições, não apresentando nenhuma hipótese de comportamento entre as variáveis. No entanto, tal como outras técnicas de análise, este método permite gerar informações relevantes para a investigação posterior sobre problemas regionais específicos. Assim, este conjunto de críticas será menos importante do que se julgaria há umas décadas;

b) Problemas de agregação: outra crítica frequente a esta técnica consiste no facto de os valores das várias componentes dependerem do nível de desagregação regional ou sectorial escolhido. Se optarmos por um nível de desagregação sectorial maior, a componente sectorial tenderá a explicar a maior parte do crescimento em detrimento da componente regional (no limite, se cada unidade de produção correspondesse a um único sector, a componente regional seria nula). No entanto, os trabalhos empíricos realizados comparando uma desagregação sectorial entre dois ou três dígitos não indicam um enviesamento dos resultados devido a este facto. É de notar, também, que esta limitação é comum a outras técnicas de análise regional, tais como os quocientes de localização ou os modelos input-output;

c) Escolha das variáveis e do ano de comparação: outro problema deste método consiste na escolha das variáveis a utilizar e do momento temporal para a comparação, a partir do qual se calculam as duas componentes. Relativamente ao primeiro aspecto, a escolha das variáveis está dependente não só dos objectivos da análise, mas também da própria informação disponível. No entanto, é de recordar que o uso do emprego ou do produto regional (as duas variáveis normalmente escolhidas) poderá conduzir a resultados diferentes quanto às magnitudes de cada uma das componentes, se as diferenças de crescimento da produtividade entre sectores não estiverem correlacionadas com as variações de emprego sectoriais. Quanto à escolha do ano de comparação ou base, o analista tem de optar entre o primeiro ano do período temporal de análise, o ano terminal do mesmo período, ou alguma combinação entre os dois. De notar que o cômputo das componentes não tem em conta os ciclos económicos, a evolução demográfica ou outras alterações no enquadramento económico. Barff e Knight (1988) sugerem uma forma de contornar o problema: proceder ao cálculo dos valores das componentes em cada ano e depois somar ao longo do período de análise. Este método, também designado por «análise de componentes de variação dinâmica», para além de diminuir o problema da escolha do ano de comparação, permite a elaboração de uma série temporal da componente regional de forma a ser usada com propósitos de previsão ou de avaliação de políticas regionais;

d) Instabilidade da componente regional: a instabilidade temporal da componente regional ou concorrencial é um tema importante de debate, nomeadamente quando se pretende utilizar esta componente com fins de previsão. Esta questão é relevada na maioria dos estudos empíricos, e vai contra a hipótese neoclássica de equalização dos preços dos factores produtivos, ao longo do tempo. No entanto, como indicam Lewis e Romrell (1991), se for possível prever a tendência da mudança da componente regional ao longo do tempo, a utilização desta técnica com fins de previsão torna-se igualmente possível. De notar que o poder de previsão da análise de componentes de variação aumentará se for ela conjugada com outros métodos de modelização econométrica (ver secção 3.5);

e) Interdependência entre a componente estrutural e a regional: o último grande grupo de críticas à análise de componentes de variação, e talvez aquele que tem recebido mais atenção do ponto de vista do aperfeiçoamento do método, tem a ver com o facto de, no modelo clássico, a componente estrutural não ser independente da componente regional. Esteban-Marquillas (1972), formaliza este argumento da seguinte forma:

Consideremos duas regiões, A e B, com as seguintes características:

(i) XA = XB (o volume de emprego em A e B são idênticos);

(ii) gAk = gBk (o sector k cresceu à mesma taxa em A e B);

(iii) XAk ≠ XBk (o volume de emprego no sector k em A é diferente do volume de emprego no mesmo sector em B).

Assim, a componente regional, para o sector k nas regiões A e B é:

(5) RXAk = (gAk − gNXk)× XAk

(6) RXBk = (gBk − gNXk)× XBk



Desde que a condição (iii) seja satisfeita, os valores das duas componentes regionais serão diferentes. Assim, volumes de emprego diferentes, no mesmo sector, em regiões com a mesma dimensão, resultam em componentes regionais diferentes. Desta forma, Esteban-Marquillas (1972) demonstra que a estrutura sectorial influencia a componente regional.

A interdependência das duas componentes, no modelo clássico, deu origem a uma variedade de formulações alternativas para a análise de componentes de variação, designadas como modelos homotéticos, nos quais se utiliza o conceito de emprego (produto) homotético, que consiste no emprego (produto) no sector k que a região teria, se o seu peso no emprego da região fosse idêntico ao seu peso no país, ou no agregado de referência2. Nalgumas formulações, adiciona-se outra componente: a componente alocativa, composta por uma medida de especialização regional no sector k, e pela diferença entre a taxa de crescimento do sector k a nível nacional e regional. O objectivo da inclusão desta componente é garantir a identidade da formulação. Esta inclusão pode ser interpretada como uma medida para verificar em que grau a região está especializada nos sectores em que tem vantagens comparativas3.

Loveridge et al. (1998) testam as formulações alternativas dos modelos homotéticos, relativamente à formulação clássica, e concluem que, a não ser que a hipótese de independência entre as componentes seja indispensável, o modelo clássico continua a ser preferível. De facto, as vantagens deste modelo em termos da sua simplicidade na interpretação das componentes e do seu contributo para melhor compreender a economia regional parecem superar as potenciais melhorias em termos das propriedades do método, caso se opte por abordagens mais complexas e mais sofisticadas.

3.5. ANÁLISE DE COMPONENTES DE VARIAÇÃO: ABORDAGEM ECONOMÉTRICA

Para além das limitações e das extensões possíveis ao método de análise descritas na secção anterior, recentemente têm surgido vários trabalhos que integram a análise shift-sharenum enquadramento estatístico e econométrico, permitindo reduzir a natureza determinística da análise de forma a poder realizar testes de hipóteses às componentes encontradas.

De facto, se o emprego variasse de forma completamente aleatória, a sua dinâmica seria independente, quer de factores locacionais quer de factores relacionados com a composição sectorial do emprego. Desta forma, a componente estrutural calculada seria nula, pelo que toda a variação do emprego seria captada pela componente regional, uma vez que a variação aleatória do emprego não poderá ser distinguida desta última.

Os trabalhos mais recentes que enquadram a análise shift-share em modelos econométricos de interpretação análoga seguem a proposta apresentada por Marimon e Zilibotti (1998)4, que é uma extensão ao modelo de Patterson (1991), e que pode ser apresentada da seguinte forma:

(7) gi,k,t = bk + mi,k + bt +fk,t + ni,t + εi,k,t

k = 1,...,K;i = 1,...,I;t = 1,...,T ,

onde:

gi,k,t representa a taxa de crescimento do emprego observada na região i, no sector k, no ano t;

bk, mi,k, bt,  fk,t e ni,t são variáveis dummy com o seguinte significado:


  	bk é um trend sectorial, que não varia com o tempo e que é comum a todas as regiões; um valor positivo (negativo) indica que o emprego do sector k cresceu em média mais (menos) que o emprego nacional;

	mi,k é um trend comum ao sector k e à região i;

	bt capta os efeitos temporais (ciclo económico), comuns a todos os sectores e regiões;

	fk capta os efeitos cíclicos sectoriais, comuns a todas regiões;

	ni,t capta os efeitos cíclicos regionais, comuns a todos os sectores da região;

	εi,k,t   representa os efeitos aleatórios, ortogonais aos restantes efeitos descritos.



Para que o modelo possa ser estimado é necessário impor restrições aos coeficientes das variáveis de forma a não incorrer num problema de multicolinearidade perfeita. Num modelo com variáveis dummy, como este, uma forma possível seria considerar uma região, um sector e um momento de tempo como categorias-base, sendo a interpretação dos coeficientes das variáveis efectuada em relação a estas categorias. Porém, dada a arbitrariedade na escolha destas categorias, Marimon e Zilibotti (1998) sugerem que se faça a comparação com as médias amostrais de cada categoria, resultando assim a imposição das seguintes restrições:

[image: ]


Destas restrições, a interpretação dos coeficientes pode ser feita da seguinte forma:


	R(1): Os coeficientes mk,i representam a diferença entre a evolução do emprego na região, no sector k, e a média nacional. A soma destas diferenças é nula.

	R(2) e R(3): Os coeficientes fk,t representam os efeitos específicos de cada sector que provocam desvios temporários face ao trend sectorial de k no ano t. Para cada sector, em cada momento temporal, a soma destes desvios é nula;

	R(4) e R(5): Os coeficientes ni,t medem os desvios transitórios da região i, no crescimento do emprego, face ao ciclo económico nacional, e a sua soma é nula;

	R(6): Os coeficientes bt representam os efeitos do ciclo económico nacional, que afectam de forma homogénea todos os sectores e regiões, e são medidos como desvios face ao trend nacional5.



Aplicando o método dos mínimos quadrados ordinários à equação (7), e considerando os coeficientes das variáveis que não são específicas de cada região, é possível construir séries temporais de taxas de crescimento do emprego de cada sector, idênticas para todas as regiões: gk,t = bk + bt + fk,t. Multiplicando estas taxas pelo emprego observado em cada região/sector no primeiro ano da série, obtêm-se os níveis de emprego que seriam observados na região, caso a componente regional fosse nula (também designado como «emprego virtual»). Por fim, fazendo o rácio do «emprego virtual» com o emprego observado em cada região, é possível obter um indicador de performance regional: se for maior (menor) que a unidade, então os efeitos específicos da região contribuíram positivamente (negativamente) para o desempenho da região em termos de emprego. A interpretação deste indicador aproxima-se, assim, da interpretação da componente regional, descrita nas secções anteriores, embora com as vantagens decorrentes do facto de se terem expurgado os efeitos aleatórios e de ela ser ortogonal, ou seja independente, da componente estrutural.

3.6. CONCLUSÃO

Neste capítulo apresentamos o método clássico da análise de componentes de variação, introduzindo algumas indicações de posteriores extensões. Pese embora as suas limitações, este método continua a ser uma forma analítica e simples de gerar informação relevante, quer para investigação sobre a problemática do crescimento regional quer como instrumento auxiliar do processo de planeamento regional, nomeadamente em contextos onde a informação estatística não é abundante.
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    1 No nosso caso, utilizaremos como agregado de referência o país. No entanto, é de notar que a escolha do agregado de referência pode incidir sobre outro agregado, dependendo dos objectivos da análise. Por exemplo, numa análise da convergência das regiões portuguesas com a média da União Europeia, o agregado de referência deveria ser a União Europeia.

  

  
    2 O emprego homotético [image: ] pode ser definido como [image: ], onde Xi representa o emprego (produto) total na região i, XNk o emprego (produto) nacional no sector k, e XN o emprego (produto) nacional total.

  

  
    3 Para uma aplicação recente deste método, ver Esteban, 2000. Uma outra aplicação, combinando técnicas de econometria espacial, pode ser encontrada em LE GALLO e KAMARANIANAKIS (2010).

  

  
    4 Toulemonde, E. (2001) recorre a uma especificação semelhante para a análise da dinâmica do emprego regional belga.

  

  
    5 Ver Marimon e Zilibotti (1998, pp. 127 e 128), sobre as vantagens e as limitações deste procedimento.
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