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RESUMO

Cidades inteligentes sdo tdo dificeis de serem classificadas que nem mesmo tém uma
definicdo prépria e aceita por todos. Foram estudadas diversas normas dos Gltimos 20 anos
que vieram trazendo novas e velhas maneiras de se estabelecer um conjunto de indicadores
que permitissem o diagndstico, o acompanhamento e, claro, a classificacao das cidades pelo
quesito da inteligéncia. Em especial, uma publicacdo recente da ISO (Organizagdo
Internacional de Padronizagdo), a ISO 37122, editada em portugués pela ABNT (Associacdo
Brasileira de Normas Técnicas), que trouxe diversos indicadores novos.

Métodos de aprendizado estatistico vém sendo utilizados hd muitos anos com intuito de
permitir a visualizagdo intuitiva de dados muito complexos para serem trabalhados em
estado bruto. A separacdo de algumas técnicas deste tipo, aptas ao caso estudado, foi
realizada neste trabalho. Além da visualizacdo facilitada, fez-se uso destas técnicas para
realizar o agrupamento das cidades com base nos valores apresentados dos indicadores.

Em um primeiro momento, um teste-piloto foi realizado com dados ficticios criados pelo
autor, validando as técnicas apresentadas. Entdo, buscaram-se dados reais para testagem em
campo dos métodos escolhidos. Partindo-se ao uso em dados reais, mostraram-se as
diferencas que existiam entre os dados reais e 0s dados sintéticos, as possiveis diferencas de
analise e os agrupamentos reais. Além disso, foi apresentada uma metodologia de reducéo
do numero de indicadores necessarios para geracao dos mesmos agrupamentos com base nas
correlagdes entre os indicadores, permitindo a economia computacional e financeira de
estudos reais de grande vulto.

Concluiu-se que as técnicas de baixa dimensionalidade (duas dimensdes) ndo sdo tdo
eficazes para dados ndo tdo dicotdmicos e mais nuancados. As técnicas tridimensionais, no
entanto, mostram-se eficazes para a geracdo de agrupamentos. A reducdo da
dimensionalidade do problema com base na matriz de correlagdo mostrou-se eficaz em
manter oS mesmos agrupamentos, mas ndo a com base na PCA. No total, atingiu-se uma
reducdo de 27,8% no namero de indicadores para formar os mesmos agrupamentos. Foram
indicados parametros a serem seguidos no tocante a matriz de correlacdo de variaveis. Novos

estudos e testes foram sugeridos para complementacéo do tema.

Palavras-chave: Cidades inteligentes. Indicadores. ISO 37122. ISO 37120. NBR.
Agrupamentos.  Aprendizado estatistico. Biplot. Dendrograma. Escalonamento

multidimensional. Analise de componentes principais.



ABSTRACT

Smart cities are so hard to classify that they don’t even have an agreed upon definition.
Many standards from the last twenty years were studied, they have been bringing new and
old ways to stablish a set of indicators that would allow the diagnosis, follow-up and, of
course, classification of cities based on how smart they are. In particular, a recent publication
by 1SO, ISO 37122, edited in Portuguese by ABNT, that brought several new indicators.

Statistical learning methods have been under use for several years with the purpose to
allow for the intuitive visualization of a too complex dataset to be worked on in its brute
state. A selection of some techniques of this kind, fit for the studied case, was made in this
work. Beyond facilitated visualization, the use of these techniques was made to also define
clusters of cities based on their indicators’ values.

At first, a pilot-test was made with fictional data created by the author, in order to
validate the techniques here presented. Then, real data was looked for and submitted to the
same method. From this dataset of real values, it was demonstrated that there were
differences that existed between real and synthetical data, and showed all possible new
different analysis and the real clusters. Furthermore, a methodology for the reduction of the
number of indicators necessary from the appropriate clustering was presented. This allows
for computational and financial savings, especially in real large studies.

It was concluded that low dimensionality techniques (bidimensional) aren’t as effective
for not so dichotomous a dataset. Tridimensional techniques, however, have showed to be
effective for the creation of clusters. Dimensionality reduction of the problem based on the
correlation matrix has showed to be effective in keeping the same clusters. PCA however
was not able to steadily form clusters with fewer indicators being fed into it. Some
parameters to be followed in relation to the correlation matrix of variables were indicated.

New studies and tests were also suggested for complementation of the topic covered.

Keywords: Smart Cities. Indicators. 1ISO 37122. 1SO 37120. NBR. Clusters. Statistical

learning. Biplot. Dendrogram. Multidimensional scaling. Principal component analysis.
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1. INTRODUCAO

A populagdo mundial ainda ndo parou de aumentar, mas a populagéo rural sim (UNFPA,
2016). Isso significa que aumentos na populacdo total do planeta j& implicam em
urbanizacdo, ou seja, aumento da populacdo nas cidades. Desde 2008, e pela primeira vez
na Historia, mais da metade da populacdo mundial é citadina (UNFPA, 2007). No Brasil,
esta barreira foi rompida ainda na década de 70, com 51,5% dos brasileiros j& vivendo em
cidades no ano de 1980 (FAUSTO, 2019).

Esta mudanca de eixo do campo para as cidades ocorre pois estas ultimas tém sido o
coracao do desenvolvimento humano e avanco tecnolégico, o que se reflete no geral em
melhores oportunidades de trabalho, experiéncia cultural mais vasta e melhores condigcfes
de moradia (RIFFAT, POWELL e AYDIN, 2016). A urbanizacdo pode ser positiva, muito
embora a atual concentracao de riquezas e aumento da desigualdade, crescimento de favelas,
perturbacdo social e ambiental - para manter-se em eufemismo - em grande parte do mundo
ndo tecam um cenério muito animador. H& de se lembrar, entretanto, que embora concentrem
a pobreza, as cidades também representam a melhor esperanca de erradica-la (UNFPA,
2007).

Apesar de algumas cidades no passado terem sido planejadas, uma vasta parcela delas
experimentou crescimento caotico, com provisao de servigos e projetos estratégicos quase
ndo existentes, especialmente quando este processo foi movido por migracdo do campo
durante periodos de industrializacdo e mecanizacao da agricultura, como no caso das cidades
industriais britanicas no século XIX ou o Rio de Janeiro no século XX (RIFFAT, POWELL
e AYDIN, 2016). Uma cena histérica brasileira que exemplifica os desdobramentos do caos
do crescimento urbano foi a Revolta da Vacina, quando a populagdo se insurgiu contra a
vacinacdo da variola, doenga que pdde circular mais facilmente no agregado urbano
desorganizado carioca.

A cena do caos causado pela variola seria revisitada nos anos seguintes ao fim da
Primeira Guerra Mundial com a gripe espanhola. A epidemia de 1918 evidenciou diversas
falhas do aparato urbano da capital brasileira a época, especialmente das condi¢fes sanitarias
e de moradia (GOULART, 2005). A gripe espanhola aleitou 66% da populacdo da cidade
durante toda a epidemia. Mais de cem anos depois, na pandemia da Covid-19 causada pelo
virus SARS-COV 2, as favelas cariocas, epitomes do crescimento urbano turbulento

brasileiro, acumulam mais mortos que 162 paises como Dinamarca, Australia e Paraguai



(THUSWOHL, 2021), mostrando que o desenvolvimento urbano no Brasil ainda estd muito
inferior ao desejado e h& muito espacgo para progresso.

Em face as profundas disfuncionalidades nos modelos de como as cidades estdo
organizadas e como lidam com suas demandas, o debate acerca de novas maneiras de encara-
las se acalorou. Uma das expressdes que passou a integrar o Iéxico usado pela comunidade
cientifica especializada no final da década de 90 foi “smart city” (ANTHOPOULOS, 2015).
Uma terminologia razoavelmente amorfa e inespecifica até hoje, cidades inteligentes (como
traduzido para o portugués) so despontaram e ficaram difundidas como conceito em 2010
(BERNADINI, VITERBO, et al., 2017). Cidades inteligentes atualmente aparecem como
novo paradigma de desenvolvimento urbano inteligente e crescimento socioecondémico
sustentdvel (NEIROTTI, DE MARCO, et al., 2014), implicando em modelos para
municipios interconectados, previsiveis, atrativos e seguros.

Embora no inicio das pesquisas no tema, as cidades inteligentes tenham se limitado a
uma abordagem puramente tecnoldgica ( “hard smartness”’), com énfase nas tecnologias de
informac&o e comunicagdo, muitas pesquisas atualmente mudam o foco para englobar, além
da tecnologia bruta, os papeis do capital humano e educacgdo, capital social e relacional e
interesses ambientais (LOMBARDI, GIORDANO, et al., 2012). Pardo e Nam (2011)
definem uma cidade inteligente como uma combinacédo de trés dimensdes: tecnologica,
humana e institucional, o que mostra que um grande valor deste conceito esta na
multidisciplinaridade.

Neste contexto, passou-se a discutir a implementacdo e uso de indicadores que
permitissem avaliar o desenvolvimento do grau de inteligéncia das cidades levando em conta
as diversas dimensdes que as caracterizam. Entre esses modelos, SCMM (Modelo de
maturidade de cidades inteligentes), WCCD (Conselho mundial de dados das cidades), o
modelo brasileiro BR-SCMM e a 1SO 37120, com indicadores para cidades sustentaveis
(SANTANA e NUNES, 2021). Finalmente, em 2019, uma norma internacional foi publicada
pela Organizagdo Internacional para Padronizagédo (ISO) visando especificar e estabelecer
defini¢cbes e metodologias para um grupo de indicadores de cidades inteligentes, a 1SO
37122 (1S0O, 2019). Nela estdo presentes 85 indicadores divididos em 19 areas tematicas, as
quais se dividem em 6 dominios: economia inteligente, pessoas inteligente, governanca
inteligente, mobilidade inteligente, meio-ambiente inteligente e vida inteligente
(SANTANA e NUNES, 2021). No ano seguinte ao langamento da normativa internacional,



a Associacgdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) publicou uma versao traduzida para o
portugués.

Entretanto, embora a publicacdo desta norma em portugués demonstre a vontade e a
possibilidade de aplica-la aqui, o contexto brasileiro ainda oferece alguns entraves. Um
quarto da populacdo brasileira ainda ndo tem acesso a internet e, destes, quase metade por
inépcia (TOKARNIA, 2020). Ademais, embora o Brasil tenha uma Lei de Acesso a
Informacéo e colete muitas informagdes macroscopicas em nivel nacional pelos Censos
decenais ou por pesquisas e acompanhamentos especificos, muitos dos dados presentes na
ISO 37122 e necessarios para o calculo dos indicadores ndo sdo coletados ainda. Ha de se
notar, porém, que o0 pais tem mecanismos para garanti-los e disponibiliza-los de forma segura
e transparente, como preveé e exige a normativa.

Partindo de uma base de dados consolidada de indicadores e cidades, pode-se comecar a
inferir como outras cidades se irdo comportar e, a partir disso, reduzir o trabalho de aquisi¢ao
de dados. Por exemplo, em um caso onde todos os valores reais dos indicadores para uma
determinada cidade também estdo relacionados a um dado qualitativo (seja a classificacdo
do valor do indicador em uma escala de “muito ruim” a “6timo”), ha algoritmos que usam
de estatistica e aprendizado de maquinas capazes de, dado o dado qualitativo, estimar o
quantitativo. Também se poderia relacionar o grupo de cidades entre elas, criando subgrupos
que permitam inferir informagdes relevantes ao conjunto.

A partir do agrupamento, se verificariam caréncias similares entre as cidades proximas,
assim poder-se-ia criar um conjunto de intervencdes necessarias e possiveis para este grupo,
visando ndo o caso especifico da cidade, mas o conjunto de cidades semelhantes criado, o

que teria mais chances de alterar o cenario macro, além de ser de aplicacdo mais viavel.



2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO GERAL

Aplicar ao contexto da avaliacdo de indicadores de cidades inteligentes reais, com base
na 1SO 37122 — Indicadores para Cidades Inteligentes e ISO 37120 — Indicadores para
Servicos de Cidades e Qualidade de Vida, métodos de aprendizado estatisticos de definicao
de grupos e outros mecanismos Uteis de forma a possibilitar um entendimento melhor dos
grupos e das cidades agrupadas em niveis de inteligéncia.

Além disso, visa-se propor uma metodologia que permita, com base em anlise
estatistica, reduzir o nimero necessario de indicadores a serem coletados para confeccao dos
grupos, provando ser capaz chegar aos mesmos agrupamentos utilizando todos os dados e
apenas uma parte deles, barateando a analise.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Testar a validade da metodologia proposta com dados genéricos;

e Criar uma base de dados de cidades reais e seus indicadores com base nas 1SO 37122
e/ou 1SO 37120;

e Utilizar diferentes técnicas de aprendizado estatistico para gerar agrupamentos
(PCA, dendrograma, etc);

e Com base na matriz de correlacdo entre indicadores (variaveis) e/ou nas construcoes
dos biplot PCA, diminuir o numero de indicadores de forma a manter os

agrupamentos originais.



3. FUNDAMENTACAO TEORICA E REVISAO BIBLIOGRAFICA

A sustentabilidade tem um papel muito grande na definicdo de cidades inteligentes.
Evidéncia disto é que para referéncia normativa base do presente trabalho, em seu processo
de aquisicdo de certificacdo, faz-se obrigatorio o atingimento ndo s6 dos indicadores
especificos para cidades inteligentes, na ISO 37122, mas também de sua norma-mée, a ISO
37120 que versa especificamente sobre o tema de sustentabilidade (1SO, 2019).

Enquanto que no passado pensava-se a sustentabilidade puramente em se tratando do
aspecto natural, de preservacao de fauna e flora, eventualmente a palavra comecou a ganhar
sentido mais amplo. O desenvolvimento urbano sustentavel passou a ser definido mais
recentemente como sendo o balango entre o desenvolvimento de areas urbanas e a protecao
do meio ambiente, com observancia de equidade de renda, emprego, moradia, servigos
basicos, infraestruturas social e de transportes nas areas urbanizadas (AHVENNIEMI,
HUOVILA, et al., 2017).

O florescimento destas correntes de pensamento ambiental mais amplas veio junto do
progresso dos grandes movimentos ambientalistas. O surgimento da agenda ambiental
ocorreu na década de 70 com a primeira grande conferéncia voltada para o meio ambiente,
a Conferéncia de Estocolmo de 1972. Os novos marcos ali definidos e a globalizacdo cada
vez mais acelerada com o fim da Guerra Fria acabaram intensificando a tendéncia de se
quantificar todas as questdes socioambientais (GUIMARAES e FEICHAS, 2009).

O monitoramento urbano, entretanto, comegou a ganhar vulto somente na ultima década
do século passado em decorréncia da Cupula da Terra de 1992, no Rio de Janeiro, um evento
que pavimentou o caminho das cidades para a sustentabilidade, propondo ja indicadores para
isso na forma da Agenda 21 (MARSAL-LLACUNA, COLOMER-LLINAS e MELENDEZ-
FRIGOLA, 2015). O Brasil aprovou sua Agenda 21 local em 2002. No mesmo ano, o IBGE
publicou os Indicadores de Desenvolvimento Sustentavel - IDS (MALHEIROS, PHLIPPI
JR. e COUTINHO, 2008), contendo um conjunto de indicadores que auxiliariam a
monitoracdo do progresso brasileiro no campo da sustentabilidade. A criagdo do conhecido
indice de Desenvolvimento Humano, IDH, aconteceu quase que concomitantemente a
Conferéncia Rio-92.

Com o surgimento do conceito de cidades inteligentes ainda na década de 90, comegou
a se notar que o uso de tecnologias diversas auxilia comunidades a alcangarem suas metas
de sustentabilidade. Este € o entendimento comum compartilhado pela Comissdo Europeia,

do continente que, desde 2012, apoia diversos projetos de cidade inteligentes



(AHVENNIEMI, HUOVILA, et al., 2017). Com a maturacdo do conceito, cidades
inteligentes comecaram a agregar e a dar énfase cada vez mais ao aspecto humano, a um
ambiente que favoreca a aprendizagem, participacdo, pesquisa e desenvolvimento
(CHIUSOLI e REZENDE, 2019).

Deixando de ser um conceito puramente técnico, cidades inteligentes ja vém
promovendo, entre outras coisas, a geracao de novas oportunidades de negécios. O Instituto
Smart City Business America (SCBA), com sede em S&o Paulo, promete ser uma
organizacdo com visdo orientada para negdcios para geracao de novas oportunidades neste
ramo em torno do ecossistema de cidades inteligentes. Por meio de suas plataformas, o
instituto oferece cursos de formacéo sobre cidades inteligentes, presta consultorias, promove
foruns, palestras e entrevistas. Por meio de iniciativas como estas, vé-se ja o vulto que esta

area comeca a tomar e suas possibilidades de crescimento.

3.1. INDICADORES PARA CIDADES INTELIGENTES E SUSTENTAVEIS
3.1.1. O conceito de indicador
Para comecar a se aprofundar nas metodologias e conjuntos de indicadores, deve-se de
anteméao ter conhecimento do conceito-chave que serve de base para cada uma delas: o
indicador, termo que vem do latim indicare, significando descobrir, anunciar, estimar. Em

Magalh&es (2004), encontra-se uma definig¢do interessante para indicadores:

“[...] s@o, assim, pardmetros representativos, concisos e faceis de interpretar que
sdo usados para ilustrar as carateristicas principais de determinado objeto de

analise”

Destaca-se assim a necessidade de os indicadores serem concisos, representativos e de
facil interpretacdo. N&o so ilustrativos, no entanto, indicadores sao utilizados como recursos
de verificacdo de tendéncias ou fendbmenos ndo detectaveis de forma imediata somente a
partir dos dados brutos (SOBRAL, FREITAS, et al., 2017).

Com base neste breve sumario, ja se pode entender que nem todo dado colhido tornar-
se-a automaticamente em um bom indicador. Ou seja, devem se ter critérios para a escolha
dos indicadores que serdo utilizados em algum determinado projeto ou monitoramento. Os
mais relevantes critérios de selecdo de indicadores ambientais sugeridos por Segnestam
(1999) sdo: relevancia direta para os objetivos do projeto, limitacdo em nimero, clareza no

design, custos de desenvolvimento realistas, identificagéo clara de relagdes causais, alta



qualidade e confiabilidade, escala espacial e temporal apropriada, objetivos e linhas de base
(que permitem a comparagdo entre momentos durante a interpretacdo dos resultados).

No mesmo documento publicado pelo Banco Mundial, Segnstam (1999) sugere que 0s
indicadores de determinada metodologia estejam encaixados em quatro categorias:

e Indicadores de entrada (input): monitoram os recursos especificos de projeto
fornecidos;

e Indicadores de saida (output): medem os bens e servicos fornecidos pelo projeto;

e Indicadores de resultado: medem os resultados imediatos ou de curto prazo da
implementacao do projeto;

e Indicadores de impacto: monitoram os resultados de longo prazo do projeto.

Embora alguns pesquisadores acabem distorcendo um pouco estas categorias, 0 cerne
delas continua presente em todas as metodologias de classificacdo de indicadores, mesmo
nas normas de padronizacao internacionais (1SO).

Pode-se afirmar que o objetivo da concepcdo de uma metodologia de indicadores é
atingir, a partir destes, a informacéo e, por fim o conhecimento. Entende-se por informacao
como sendo o resultado das analises realizadas sobre um conjunto de indicadores, e por
conhecimento a sistematizacao deste resultado.

Ha também outra notacéo relevante que diferencia os indicadores de indices. Neste caso,
indices seriam a agregacao de dois ou mais indicadores; enquanto estes tém por objetivo
indicar ou evidenciar um fenémeno, aqueles tentariam sinalizar por meio de um valor
(chamado medida-sintese) a evolucdo de uma quantidade comparada a uma referéncia
(SOBRAL, FREITAS, et al., 2017).

Siche et al. (2007) desembaragcam ainda mais 0s conceitos. Usados como sinénimos em
anélises de mais baixo nivel, indices e indicadores tém significados distintos: enquanto
indices sdo valores numéricos que representam a realidade de um sistema simples ou
complexo por meio de calculos embasados cientificamente, indicadores sdo parametros
selecionados e considerados isoladamente para refletir acerca apenas de condigdes do
sistema analisado. Considera-se, assim, o indice como sendo um nivel superior, surgindo da
unido de uma gama de indicadores ou variaveis. Para sair da conceituacdo abstrata, a
expectativa de vida de uma populacédo é um indicador, ja o IDH (indice de desenvolvimento
humano), como ja informa o nome, € um indice.

Um empecilho muito claro e muitas vezes o mais relevante é o custo de obtengéo dos

indicadores. Caso os dados sejam de facil coleta e obtencéo (em portais de dados abertos ou



paginas da internet, por exemplo), o indicador se torna mais atrativo no quesito custo. Em
casos de indicadores caros, com necessidade de implementacdo de tecnologia ou muito
polimento dos dados brutos necessario, o indicador acaba se encarecendo e se tornando
menos atrativo. Se ambos 0s casos, caro e barato, tenham a mesma relevancia em relacdo ao
fendmeno observado, é dbvio qual sera escolhido.

O custo foi um dos grandes motivos alegados que levaram a maior coleta de dados gerais
nacional, o Censo, a ser suspenso no ano de 2020 pelo governo federal, que ndo o incluiu no
Orcamento (G1, 2021).

3.1.2. Conjuntos de indicadores e metodologias

Junto a consolidagdo dos conceitos de cidades inteligentes e cidades sustentaveis, um
conjunto metodologias avaliativas foi proposto para que justamente fossem classificadas e
acompanhadas cada uma das cidades em termos de inteligéncia, sustentabilidade, resiliéncia
ou quaisquer outras lentes de anélise. Diversos trabalhos foram publicados como tentativas
para se medir esta suposta inteligéncia e sustentabilidade. Algumas metodologias acabam
por focar mais em aspectos de infraestrutura bruta de telecomunicacdo, outros mais na
avaliacdo do capital humano presente na cidade. H4 também metodologias que se baseiam
fortemente no sistema de transporte urbano (AHVENNIEMI, HUOVILA, et al., 2017). O
objetivo da criagdo de normas para realizar estar medigOes, especialmente normas
transfronteiricas, é criar uma cultura de dados globalmente comparavel e padronizada
(SANTANA, OLIVEIRA NUNES e SANTOS, 2018).

Diversas metodologias, em especial as publicadas pelo Instituto Internacional de
Padronizagédo (1SO), contém mais de um tipo de indicadores encontrados em seu corpo.
Neste sentido, Huovila, Bosch e Airaksinen (2019), que realizaram um grande estudo
comparativo entre as diversas metodologias internacionais de classificacdo e monitoramento
de cidades inteligentes, descrevem uma taxonomia mostrada na Figura 3.1 para andlise dos
indicadores especificamente para este caso, estrutura esta que se mostrou verdadeiramente
atil tanto na comparagédo entre as diversas normativas pesquisadas quanto na investigacéo
de cada uma delas separadamente. Os pesquisadores inclusive propdem um tipo de indicador
diferente dos quatros que foram anteriormente propostos pelo Banco Mundial, o indicador
de processo. Este procura mensurar se as atividades planejadas realmente aconteceram.

Huovila, Bosch e Airaksinen (2019) além disso também propdem em qual estagio da
implementacdo de medidas para criacdo de cidades inteligentes se deve implantar qual tipo

de indicador sugerido em sua taxonomia.



Os grupos de indicadores analisados neste trabalho foram escolhidos com base em
relevancia, pioneirismo, inovagdo e relevancia especifica para o cenario brasileiro. Desta
forma, mesmo conjuntos que ndo contemplavam nominalmente o conceito de cidades
inteligentes, como os Indicadores de Desenvolvimento Sustentdvel do IBGE de 2002,
acabam entrando no rol dos estudados devido ndo s6 a sua importancia para o contexto
nacional quanto também as interrelagdes entre os conceitos de cidades inteligentes e
sustentabilidade, tema focal deste documento brasileiro, em todas as outras metodologias e
normativas internacionais.

~__— Pessoas
Sustentabilidade ~— — Planeta

Prosperidade

Foco
urbano

~__— Bruta ("hard”)
Inteligéncia =—_
T Leve (“soft”)

Entrada (input)
Processo

Saida (output)
Resultado

\ Impacto

Indicador

Tipo de
indicador

Ambiente natural
\ Ambiente construido
Agua e lixo
Transporte
Energia
Economia
Educacdo, cultura, inovacdo e ciéncia
Saude, bem-estar e seguranca
Governanca e engajamento de cidaddos
Tecnologia da comunicacdo e informacédo

Setor da
cidade

Figura 3.1 Taxonomia proposta por Huovila, Bosch e Airaksinen (2019)

Siche et al. (2007) admitem que ndo h& uma férmula ou receita que seja absolutamente
consensual para avaliacdo do que é ou deixa de ser sustentavel a partir dos indicadores. O
mesmo se pode dizer acerca das cidades inteligentes, sendo este campo ainda mais de ponta

que aquele.

3.1.2.1. Indicadores de Desenvolvimento Sustentavel (2002)
Este conjunto de indicadores proposto pelo IBGE em congruéncia com a Agenda 21
Nacional aprovada no mesmo ano foi baseado na proposta de metodologia elaborada pela

Comissdo de Desenvolvimento Sustentdvel das NagOes Unidas. Seu objetivo era



acompanhar a sustentabilidade do padréo de desenvolvimento do Brasil a partir de multiplas
dimensées (GUIMARAES e FEICHAS, 2009).

Na primeira publicacdo dos indicadores, foram deixados de fora 15 dos 57 daqueles
originalmente propostos pela ONU por ndo haver levantamento de dados regular, pela ndo
existéncia de dados ou pela falta de relevancia no contexto brasileiro. Entre eles, estavam a
emissdo de gases de efeito estufa, desertificagdo, populacdo em assentamentos formais e
informais, qualidade da agua, entre outros. Na publicacdo seguinte, alguns indicadores
faltantes foram incluidos, como os de desertificacdo, qualidade da agua, adequacdo de
moradia e acesso a internet. H4, entretanto, criticas acerca das lacunas deixadas na geracéo
de informagOes ambientais por essa metodologia (MALHEIROS, PHLIPPI JR. e
COUTINHO, 2008). Ao final das revisdes, estavam presentes 60 indicadores divididos em
4 tematicas, como mostrado na Tabela 3.1 (KRAMA, 2009).

Por falta de unido em torno deste conjunto de indicadores, esta referéncia acabou
naufragando muito precocemente e ndo conseguiu surfar na onda ambientalista que varria o
mundo com as conferéncias internacionais e o ganho de forca do discurso verde no planeta.

Os indicadores propostos pelo IBGE ainda ndo incluiam nominalmente o conceito de
cidades inteligentes e ndo as incluiram nem na revisdo mais recente de 2008, mas foi esta
estrutura de indicadores que inaugurou um modelo para acompanhamento urbano no Brasil
em nivel nacional. Também é importante ressaltar que ndo incluir nominalmente néo
significa deixar de abordar alguns dos temas concernentes a tematica de cidades inteligentes.
Na verdade, muitos dos indicadores presentes neste documento estardo ou presentes quase
que integralmente em normas internacionais posteriores especificas da tematica ou apenas

levemente alterados, como os de percentual da populagdo com acesso a internet.

3.1.2.2. European Smart Cities Ranking (2007)

Um dos primeiros sistemas robustos para avaliagdo de cidades inteligentes foi proposto
por Giffinger et al. (2007). Ele tinha como objetivo, além de construir um ranking entre as
cidades europeias, avaliar o desempenho delas, tornar-se uma possivel ferramenta de auxilio
a tomada de decisdo, evidenciando pontos fortes e fracos de cada cidade, ndo meramente
indicando as melhores e piores cidades (FLORES e TEIXEIRA, 2017). Visava-se,
sobretudo, a criacdo de uma base de dados comum entre os diversos paises e municipalidades
europeus, o que facilitaria a troca de experiéncia entre 0s pares e criaria um potencial de

aprendizado e melhoramento mais célere em diversas frentes.
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Seis grandes eixos guias de indicadores guiaram este documento: economia inteligente,
pessoas inteligentes, governanga inteligente, mobilidade inteligente, meio ambiente
inteligente, vivéncia inteligente. Estes eixos estariam presentes de alguma forma em diversas
tentativas subsequentes de compor um corpo ideal de indicadores, inclusive na ISO de 2019.

Esta metodologia prop6s a adocdo de 64 indicadores, entre os quais PIB por pessoa
empregada, habilidades em lingua estrangeira, nimero de representantes municipais por
residente, horas de sol e expectativa de vida. VVé-se, entdo, que se trata de uma gama ampla
de indicadores, dos mais variados tipos, das mais variadas fontes, o que possibilita aquele
que o usa para classificar uma cidade uma visdo bem abrangente do local e de sua populagéo.

J& em 2010, entretanto, o proprio autor evidenciou que a atencdo da populagdo ao
European Smart Cities Ranking esta concentrada principalmente nos rankings eles mesmos,
totalmente negligenciando seu significado como instrumento de planejamento estratégico
(GIFFINGER e GUDRUN, 2010). Entao o intercambio de ideias esperado e aprendizado
conjunto acabou ndo acontecendo na escala esperada. Também, Flores e Teixeira (2017)
argumentam que este sistema de indicadores acaba pecando na quantidade de indicadores
ambientais, dando mais énfase a convivéncia, economia e tecnologia. Este foi um dos

grandes motivos pelos quais estes indicadores acabaram perdendo félego mais recentemente.

3.1.2.3. I1SO 37120: Sustainable Development of Communities —
Indicators for City Services and Quality of Life (2014)

Em 2014 foi publicada a primeira norma internacional da Organizacédo Internacional de
Normas (ISO) especialmente dedicada a sustentabilidade e qualidade de vida, a ISO 37120.
Devido a reputacdo da entidade suica, esta publicacdo acabou sendo extremamente relevante
para 0 movimento de cidades inteligentes ao redor do mundo. Assim, esta normativa logo
acabou sendo adotada por diversos paises como diretriz local, a exemplo do Reino Unido e
do Brasil, que publicaram a norma sob os selos de BS (padréo britanico) e NBR (norma
brasileira). Seguindo as melhores praticas, a ISO também tem a cultura de manter suas
normas sempre atualizadas, evidenciado no fato de que uma nova revisédo do documento foi
lancada em julho de 2018 contendo algumas alteracdes, remocdes e inclusbes de indicadores
(HUOVILA, BOSCH e AIRAKSINEN, 2019).

Reconhecendo a necessidade de indicadores para 0 acompanhamento de performance e
progresso, este documento objetiva ajudar as cidades na medi¢do e manutengao de servicos
da cidade e qualidade de vida ao longo do tempo e permitir compartilhamento e comparagao

de medidas entre cidades, gerando aprendizado mutuo (1SO, 2014). Este documento também
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estd organizado ao redor de eixos tematicos para basear seus indicadores, mas mais
especificamente que aqueles presentes na European Smart Cities Ranking de 2007. No total,
foram apresentados 104 indicadores distribuidos em 19 eixos que estardo novamente
presente na Norma de cidades inteligentes. Estas categorias estdo mostradas na Tabela 3.1.
Ha trés tipos de indicadores presentes: indicadores essenciais, que devem ser seguidos na
implementacdo da Norma impreterivelmente, indicadores de apoio, que sdo convenientes de
serem seguidos e indicadores de perfil, cujo objetivo € caracterizar a cidade (RIBEIRO,
2019).

Além de definir os indicadores, a norma também contém as indicacGes como calcula-
los, como considerar casos parciais, fontes de dados, todas as definicGes necessarias além
das defini¢Ges de como interpretar os dados.

Apbs a publicacdo deste documento, criou-se o Conselho Mundial de Dados de Cidade
(WCCD) visando facilitar a aplicacdo da ISO pelo mundo e criando uma plataforma de
comparacao entre as cidades aderidas (RIBEIRO, 2019). Além disso, 0 WCCD também
certifica as cidades e garante a elas uma de 5 classificagcdes, baseadas no numero de
indicadores seguidos. Um fato importante € que esta norma ndo traz classificagcdes no tocante
ao valor dos indicadores, nem da um valor minimo a ser atingido, tornando o trabalho de
WCCD importante no sentido de indicar com precisdo quais cidades séo de fato exemplares
e devem ser tomadas como autoridade nas frentes tratadas pela normativa. O banco de dados
do WCCD néo esteve acessivel durante toda a duracdo da pesquisa que resultou nesta
monografia.

No Brasil, a NBR 1SO 37120 surgiu em 2017 da falta de uma ferramenta consistente
para avaliar a sustentabilidade urbana. Algumas cidades ja realizam a coleta de alguns
indicadores desta Norma visando a obtencdo de certificacdo ou ndo, Brasilia € uma delas.

3.1.2.4. ETSI TS 103 463: Key Performance Indicators for Sustainable
Digital Multiservice Cities (2017)

Este documento publicado pelo Instituto de Padronizagdo em Telecomunicacdo Europeu
(ETSI) em 2017 se propde a ser relevante para 0 mesmo escopo de cidades que o European
Smart Cities Ranking de 2007 abordado anteriormente. Nota-se, entretanto, j& uma
relevancia maior de aspectos de inteligéncia bruta. Na introducéo do documento, lembra-se
do que usuérios de tecnologias de comunicacdo e informacdo esperam atingir: baixas

emissdes de carbono, cidades eficientes em seu uso de recursos, facilitagdo de comunicagéo
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entre pares de uma cidade, criar confiangca em solugdes propostas, monitorar o progresso,
tudo por meio de uma estrutura metodologica comum (ETSI, 2017).

Este documento contém 76 indicadores divididos em quatro grandes categorias: pessoas,
planeta, prosperidade e governanca/gestdo. Entre as referéncias utilizadas para composic¢ao
desta normativa estd a ISO 31720 (2014), ja apresentada neste trabalho. Uma novidade deste
conjunto de indicadores estd na presenca de alguns diretamente relacionados a seguranca
cibernética, algo ausente inclusive na norma ISO mais recente de indicadores para cidades
inteligentes. Imagina-se que, devido aos recentes escandalos envolvendo grandes
monopdlios de tecnologia, em sua vasta maioria estadunidenses, e a privacidade dos
usuarios, além dos também recentes embates entre governos e estas corporacdes, indicadores
acerca de seguranca cibernética e privacidade na web serdo de crucial importancia em

normativas relevantes futuras.

3.1.2.5. ISO 37122: Sustainable Cities and Communities — Indicators for
Smart Cities (2019)

Ja em 2014, a 1SO visava criar uma nova série de padroes normativos para estabelecer
uma abordagem integrada e holistica para o desenvolvimento sustentavel e resiliéncia
quando publicou a 1SO 37120 (ISO, 2014). Visando dar mais um passo na entrega deste
objetivo, publicou a ISO 37122 voltada especificamente para cidades inteligentes. Logo no
inicio do documento, uma cidade inteligente € definida como uma cidade que aumenta o
ritmo no qual ela prové resultados sociais, econémicos e de sustentabilidade ambiental, além
de responder a desafios como a mudanca climatica, célere crescimento populacional e
instabilidade politica e econémica (1SO, 2019). Ou seja, ja na definicdo do objeto tema, traz-
se a tona o conceito de ritmo, evidenciando a utilidade dos indicadores sugeridos.

Este documento é composto de 85 indicadores agrupados em 19 eixos tematicos. Uma
das grandes diferencas em relagdo a norma anterior de 2014 é que esta adotou o conceito de
Internet das Coisas (I10T) na aquisi¢do de dados das areas de residuos solidos, transporte e
consumo de &gua, entre outras que este tipo de aquisicdo era viavel (HUOVILA, BOSCH e
AIRAKSINEN, 2019). Esta mudanca, aparentemente simples, acaba atualizando e
dinamizando a aquisicdo de indicadores, além de encarecé-los.

Uma anélise interessante trazida por Houvila, Borsch e Airaksinen (2019) trata do
balango entre indicadores que evidenciam sustentabilidade e aqueles que evidenciam
inteligéncia, totalmente condizente com a taxonomia proposta por eles mostrada na Figura

3.1. Concluiu-se que a Norma ISO de 2014 era composta de 89% de indicadores de

13



sustentabilidade, enquanto a mais recente, de 2019, de apenas 36%; ou seja, 64% de seus
indicadores eram de inteligéncia. Também se notou que o documento de 2014 focava mais
em sustentabilidade das pessoas e em inteligéncia leve (“soft”), atributos ndo tangiveis da
inteligéncia, enquanto a Norma mais recente focava mais em sustentabilidade do planeta e
inteligéncia bruta, como atributos tangiveis, infraestrutura, tecnologia da informacéo e
comunicacéo, entre outros.

Também € interessante notar a preocupacao dos formuladores desta normativa as metas
ja estabelecidas de sustentabilidade da Organizacao de Na¢6es Unidas em 2015. Neste ano,
a ONU publicou um documento que definia 10 objetivos a serem almejados pelos paises
membros, dentre 0s quais: a erradicacdo da pobreza, erradicacdo da fome, garantia de
igualdade em todas as suas formas, garantia de energia sustentavel para todos, construgéo de
infraestrutura resiliente e reducdo das desigualdades entre os paises. As metas arrojadas
impostas pelo organismo multilateral estdo presentes no Anexo B da Norma de 2019 (1SO,
2019). L4, estdo relacionados alguns dos indicadores presentes no documento a cada uma
das metas de 2015. Um exemplo é a relacdo entre o décimo objetivo, de reduzir
desigualdades dentro e entre paises, aos indicadores 13.2, que trata da percentagem do
orcamento municipal alocado para provisdo de ajudas de mobilidade para cidaddos
portadores de necessidades especiais (PNE) e 13.4, que trata da percentagem do orcamento
municipal alocado para provisdo de programas que visdo acabar com a segregacéo digital.
Esta adequacédo evidencia que este conjunto de indicadores € muito mais integrado que os
outros aqui ja apresentados e tem um escopo muito mais amplo e sélido de aplicacao.

Por se tratar de uma Norma muito recente e com indicadores muito distintos dos que ja
estdo consolidados na area no Brasil, apenas uma cidade brasileira que se tem noticia tem
tentado obter a certificacdo, S&o José dos Campos em Sdo Paulo. Uma critica comum a esta
normativa é justamente a dificuldade de obtencdo dos dados requiridos.

A Tabela 3.1 a seguir apresenta um apanhado basico dos documentos tratados ate aqui.

Tabela 3.1 Comparacao entre normativos de indicadores para cidades inteligentes e
sustentaveis em suas revisdes mais recentes

NUmero de

Nome do documento Categorias principais indicadores

Indicadores de
Desenvolvimento Ambiental, social, econémica e institucional.t 603
Sustentavel (revisao 2008)
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Nome do documento

Ndmero de

Categorias principais indicadores

European Smart Cities
Ranking (2007)

ISO 37120 Sustainable
Development of

Economia inteligente, pessoas inteligentes,
governanga inteligente, mobilidade inteligente, 642
meio ambiente inteligente, vivéncia inteligente.?

Economia, educacdo, energia, ambiente e
mudanca climética, finangas, governanca, salde,
habitacdo, populacéo e condicGes sociais,

Communities — Indicators x ; b 104t
. . recreacdo, seguranca, residuos solidos, esporte e
for City Services and | | S icul
Quality of Life (revisio cultura, telecomunicagéo, transportes, agricultura
local e urbana e seguranga alimentar,
2018) . . 5
planejamento urbano, 4gua e esgoto.
ETSI TS 103 463: Key
Performance Indicators for Pessoas, planetas, prosperidade e governanga.? 76!

Sustainable Digital
Multiservice Cities (2017)

Economia, educacdo, energia, ambiente e
mudanca climatica, financgas, governanca, saude,
habitacéo, populacéo e condicdes sociais,
recreacao, seguranca, residuos sélidos, esporte e 85!
cultura, telecomunicacéo, transportes, agricultura
local e urbana e seguranca alimentar,
planejamento urbano, agua e esgoto.®

ISO 37122 Sustainable
Cities and Communities —
Indicators for Smart Cities

(2019)

'Krama, 2009 ; 2Giffinger et al., 2007; *Huovila, Bosch e Airaksinen, 2019.

3.2. AGRUPAMENTOS ESTATISTICOS

Para facilitar as analises de um grupo heterogéneo de dados, diversas metodologias
estatisticas podem ser empregadas. A formacéo de grupos hierarquizados € uma destas e é
extremamente Gtil (NIELSEN, 2016). Ha, entretanto, mais de uma forma de agrupar os dados
a partir de uma base estabelecida e também diversas formas de apresentar as conclusdes.

Ressalta-se que ndo sé agrupamentos hierarquicos sdo Uteis. Ha diversas técnicas que
envolvem ou nado o aprendizado estatistico que sdo capazes de gerar agrupamentos e reduzir
drasticamente a dimensionalidade dos dados iniciais sem perda significativa de informacao
que geram agrupamentos de enorme valia, mas ndo hierarquizam os dados. Algumas destas

séo apresentadas neste trabalho.

3.2.1. Dendrograma
A palavra dendrograma vem do grego dendron, que significa “arvore” e gramma, que
significa “desenhar”. Trata-se de uma representacdo de divisdes binarias organizadas em
forma de arvore (NIELSEN, 2016, p. 223). O dendrograma consiste em varias linhas em

formato de U que conectam pontos de dados em uma arvore hierarquica, com a altura de
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cada U representando a distancia entre os dois pontos de dados conectados. Esta técnica
diferente de outras que serdo aqui apresentadas é uma divisdo hierarquica, o que quer dizer
que ela ndo somente mostra os graus de similaridade entre os pontos dados, mas também
define claramente as conexdes entre eles, hierarquizando o resultado.

Um exemplo de dendrograma esta mostrado na Figura 3.2, onde se vé uma grande
similaridade entre as observacdes 2 e 10, uma similaridade parecida entre as duplas 5, 8 e 6,
7; mas uma distdncia muito grande entre 6 e 2, por exemplo. Nesta figura, 0s grupos
definidos poderiam ser (2,10), (5,8,9), (1,4) e (3,6,7). A tolerancia do distanciamento entre

0s pontos de cada grupo, entretanto, pode acabar gerando disposicOes diferentes.

0.7 1

0.6

0.3

0.2 7

Figura 3.2 Exemplo de dendrograma (MATLAB)

Vérias métricas de distancia podem ser usadas para a confeccdo de um grafico como
este. A mais simples e que serd utilizada neste trabalho para esta técnica sera a distancia

euclidiana, dada pela Equacéo 3.1:

dap = lla—bll = Z(ai — b;)? Equacdo 3.1
J 7
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sendo a e b as observagOes e a; e b; suas caracteristicas. Um exemplo classico entre as bases
de dados ja conhecidas é o de modelos de carros (a) e suas caracteristicas de motor, poténcia,
numero de marchas, entre outros (b).

Em um grafico n-dimensional com as caracteristicas compondo seus eixos, a distancia
euclidiana é exatamente a distancia entre 0s pontos neste espago, sem nenhuma
transformacéo.

Um algoritmo genérico de funcionamento de um codigo gerador de um dendrograma,
como descrito por Hintze (2007, p. 187-188), é:

Seja a distancia entre os grupos i e j ser representada por d;; com o grupo i contendo
n; objetos. Seja D o conjunto de todos os d;; restantes. SupGe-se que ha N objetos a
agrupar.

1. Encontrar o menor elemento d;; restante em D.

2. Juntar os grupos i € j em um novo grupo, k.

3. Calcular um novo conjunto de distancias dy,, usando a férmula
dim = a;diym + (l]d]m + ﬁdl] +yl|dim — d]ml Equa(;éo 3.2

Com m representando qualquer outro grupo que ndo k. Essas novas distancias
substituem d;, e dj, em D. Também seja n, = n; + n;. Os coeficientes a;, a;, f €
y sao escolhidos de acordo com o algoritmo especifico utilizado. No caso do presente
trabalho, usou-se a; = @; = 0,5, 6 = 0ey = —0,5.

4. Repetir os passos 1 a 3 até que D contenha um sé grupo ao qual pertengam todos 0s

objetos. Isso requerera N-1 interacdes.

Além disso, dendrogramas podem ser apresentados na horizontal, vertical, com ou sem
cores entre 0s ramos da arvore. Ademais, em alguns casos, pode-se provar Util ndo utilizar a
matriz real dos dados, mas alguma matriz normalizada, o que poderia corrigir distor¢des e

facilitar a interpretagdo dos resultados.
3.2.2. Escalonamento Multidimensional (MDS)

O escalonamento multidimensional é uma representacdo visual de distancias ou

dissimilaridades entre um conjunto de objetos (KRUSKAL, 1978). Estes podem se referir a
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medicgdes de folhas de diversas espécies, cidades, coordenadas, orientacdo politica ou um
conjunto de indicadores.

Trata-se de uma técnica capaz de reduzir a dimensionalidade do problema tratado
criando um gréafico de posicdes relativas de um numero de objetos dada uma matriz de
distancias euclidianas entre eles, sendo inclusive a reducdo de dimensionalidade atingida o
maior valor da técnica. O termo “multidimensional” faz referéncia ao fato de que o resultado
gerado pode ter qualquer valor de uma a n dimens@es. Normalmente opta-se por graficos de
duas ou trés dimens0es, ja que valores maiores comecam a dificultar a visualizacdo dos
resultados. Nota-se que a Equacéo 3.1, como uma extensao do Teorema de Pitagoras, é capaz
de calcular a distancia independentemente do nimero de dimensdes de um determinado
conjunto de dados.

As duas técnicas mais conhecidas de escalonamento multidimensional sdo o
escalonamento multidimensional métrico (mMDS), e a técnica ndo-métrica (nMDS). A
diferenca primordial entre eles é que o primeiro algoritmo assume que a transformacéo que
ocorreu na matriz inicial de dados é linear. Uma destas transformacGes possiveis é a
preconizada pela Equacdo 3.1 (WANG, 2012, p. 117-118). Ou seja, a matriz distancia é dada

por:
D = [Dyj] = [dCxi, )17 =1 Equacéo 3.3

Assim, pode-se inferir que a funcdo que define 0 método mMDS é explicitamente
definida como linear, enquanto que no caso do NMDS, as distancias se apresentam em escala
ordinal, ou seja, relativa (de primeiro a ultimo); sendo também a Unica fonte confiavel de
proximidades. Assim, 0 que antes era uma relacdo linear, passa a ser definido por uma série
de curvas, as vezes simples, mas por vezes complexas (GLEN, 2015). Também é possivel
se utilizar uma mistura de ambas as técnicas em casos especificos.

Para o caso de dados de indicadores contaveis e ndo-ordinais de cidades, é preferivel
adotar-se 0 método métrico, mMDS.

O algoritmo de funcionamento leva em conta autovalores e autovetores para realizar o
escalonamento. Autovetores sdo 0s vetores que ndo mudam de direcdo apds sofrerem uma
transformacéo linear, mas apenas sdo modificados por algum escalar, chamado autovalor.
Percebe-se, entdo, que a ideia por tras de os usar em escalonamentos multidimensionais é

atingi-lo sem gerar distorcdes.
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O uso desta técnica é recomendado por Kruskal (1978), autor de um dos livros seminais
acerca do escalonamento multidimensional, em situacdes que sdo dadas um conjunto de
distancias e diferencas e o0 objetivo é criar um mapa de onde cada ponto esta localizado. Cita-
se 0 exemplo classico de que, caso se tenha a posic¢do exata de um grupo cidades, a técnica
se torna inutil, mas no caso de s6 se ter como dados a matriz de distancias entre as cidades,
0 mMDS ¢é capaz de gerar uma distribuicdo espacial delas, facilitando a interpretacdo dos
dados brutos.

O algoritmo genérico, como exposto em Hintze (2007, p. 145), € dado por:

Seja a matriz de distancias euclidianas D calculada de uma configuracédo de objetos
X como na Equagéo 3.3.

1. A partir de D, calcular A, com

1., Equacio 3.4
a={-34} A

2. A partir de A calcular B, com

B = {aij —a; —a;+ a“} Equacéo 3.5
onde a; € a média de todos os a;; através de j.

3. Encontrar os p maiores autovalores 4; >4, >--> 1, de B e autovetores
correspondentes L = (L(y), L(z), ---, Lp)) que s&o normalizados tal que L' ;)L = 4;.
Assume-se que p € escolhido de tal forma que os autovalores sejam todos
relativamente grande e positivos.

4. As coordenadas dos objetos sdo as linhas de L.

De forma a compensar potenciais distor¢Oes, ao invés de usar os valores reais, medidos,
como dados de D, pode-se normalizéa-los a partir de alguma transformagdo linear como
também dito para o dendrograma.

A similaridade desta técnica e dos dendrogramas sdo que ambas permitem a visualizacao
de relacbes, mas ndo apresentam os dados da mesma maneira. Diferentemente dos
dendrogramas, MDS n&o define os agrupamentos em estruturas hierarquicas.

A leitura do grafico gerado se d& de forma extremamente intuitiva: caso 0s pontos

estejam préximos uns dos outros formando uma nuvem, trata-se de um grupo similar; caso
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estejam afastados, trata-se grupos diferentes. Quanto mais proximo, mais similar. A Figura

3.3 a seguir exemplifica um destes graficos em uma aplicagdo muito comum.

Voting patterns
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Coordinate 1

Figura 3.3 Escalonamento Multidimensional cléssico aplicado sobre dados de votos de
membros do Congresso dos Estados Unidos (ANDREWMAN327, 2013)

No caso da Figura 3.3, foi atribuido um valor de 1 para votos “Sim”, -1 para votos “Nao”,
e votos de abstencgdo receberam o valor 0, em um espaco amostral de 10 projetos de lei a
passar o congresso. Os pontos azuis séo do partido Democrata e 0s pontos vermelhos, do
partido Republicano. Pode-se notar o poder e a valia da técnica na separacdo de grupos
distintos e espacializacdo de dados, além de evidenciar o poder de transformacdo de um
conjunto bruto de dados (neste caso uma matriz de nimero de deputados pelo numero de leis

escolhidas como amostra) em um gréafico de fécil interpretacéo.

3.2.3. Anélise de Componente Principal (PCA)

A anélise de componente principal € uma técnica multivariada que analisa tabelas de
dados que sdo descritos por diversas variaveis quantitativas dependentes e interrelacionadas,
realizando uma analise de similaridade entre as amostras. Diferentemente da técnica anterior,
esta consegue, além de criar uma distincdo de grupos de pontos, manter uma visualizacao
das interrelagbes de parametros. Esta metodologia objetiva extrair as informagdes mais

importantes dos dados, comprimir o tamanho do conjunto de dados, mantendo somente as
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informagdes mais importantes, simplificar a representacdo e analisar a estrutura das
observagdes e variaveis. Para tal, representam-se os padrdes de similaridade entre as
observacdes e as novas variaveis ortogonais capazes de indicar relagdes entre os parametros
(ABDI e WILLIAMS, 2010).

E uma técnica poderosa de achatamento dimensional de dados, uma vez que permite
manter consistentemente as relacBes entre as varidveis intactas. Se os dados sdo bem
aproximados pelas suas duas componentes principais, o biplot gerado em uma PCA permite
a visualizacdo de dados de altas dimensbes em apenas duas.

Ringnér (2008) demonstra o uso da PCA para anélise de dados em estudos genéticos nos
quais a abundancia de dimensfes a serem analisadas criam um impasse a visualizag¢éo padréo
dos dados. Nestes casos, como no caso analisado no presente trabalho, a redugéo
dimensional torna-se imperativo para boas analises. No caso estudado por ele, de uma base
de dados original com 8534 variaveis de 105 amostras, as duas componentes principais
retiveram 22% da variancia original; 63 componentes eram necessarias para reter 90% dela
e a variancia original era finalmente atingida com 104 componentes principais, uma redugdo
enorme das mais de 8000 variaveis iniciais. O autor conclui que, quando o numero de
variaveis é maior que o nimero de amostras, a PCA pode reduzir a dimensionalidade das
amostras para, N0 maximo, o niumero de amostras sem incorrer em perda de informacéo.

Torres-Salinas, Robinson-Garcia et al. (2013) utilizam esta técnica para uma anélise bem
similar a realizada no presente trabalho. Eles comparam os 21 paises europeus (a época) com
base em 8 indicadores de pesquisa e desenvolvimento. Com apenas duas componentes
principais, atingiu-se um valor de 99,9% da variancia original, ou seja, as amostras que eram
antes de 8 dimensGes passaram a ser exibidas em um gréfico de apenas 2 com perda quase
nula de informag&o. O mesmo procedimento foi aplicado pelos autores para uma comparagao
entre as 25 melhores universidade do planeta (de acordo com o ranking THE), e também
para 0s 12 campos cientificos da Universidade de Granada, Espanha, de acordo com
indicadores bibliométricos. A cada exemplo posterior, a perda de variancia com apenas duas
dimensdes foi ficando mais significativa. Os autores concluem, enfim, reconhecendo que
esta ferramenta € Util ndo s6 pelas analises dos dados multivariados, mas também pela sua
apresentacdo facil de ser entendida.

Como no método anterior de MDS, os célculos desta técnica também se baseiam em

autovalores e autovetores para fazer a regularizacéo e redugéo dimensional dos dados.
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Um dos algoritmos genéricos simplificados usados para realizar a analise de componente
principal, baseado na covariancia, esta mostrado a seguir.
Seja a matriz X de dados com linhas representando itens e colunas representando
caracteristicas.

1. Criar Z, a matriz normalizada de X a partir da equacéo

Xij— Uj x
zij = Xij — H Equacéo 3.6

9j

com u sendo a média dos valores da coluna j e o; 0 desvio padrdo da coluna j.

2. Calcular a matriz covariancia de Z a partir de sua transposta, como mostrado em

3. Calcular a matriz de autovetores P e matriz diagonal D de autovalores a partir da
decomposicao

7T7 = ppp-1 Equa(;éo 3.8

4. Organizar a matriz P em ordem de maior para 0 menor autovetor e chamar o resultado
de P*.

5. Calcular novas caracteristicas Z*, matriz onde cada observagdo é uma combinacéo
das variaveis originais e 0s pesos definidos pelos autovetores. Como 0s autovetores
sdo independentes, também serdo as colunas de Z*.

7% = 7p* Equacéo 3.9
6. Finalmente, selecionar o numero de dimensdes desejadas.

Espera-se obter com isso uma distribuicdo dos pontos estudados e alguns vetores
indicando a relacdo ou ndo entre os parametros estudados (colunas da matriz X). Por um
mesmo grafico mostrar ambas as coisas, ele é conhecido como biplot, com “bi” indicando a
duplicidade no mesmo. Os grupos formados indicam proximidade entre seus parametros
com base na proximidade entre eles, semelhante ao que ocorre no escalonamento
multidimensional. Os vetores criados, entretanto, indicam o seguinte: quando dois deles
estdo muito préximos um do outro (ou seja, 0 angulo entre eles € pequeno), indica forte
relacdo positiva entre os dois pard@metros; quando estdo ortogonais ou proximos disso, indica
a auséncia de relacdo entre os parametros; e, caso estejam diametralmente opostos, sdo
negativamente relacionados. Além disso, o tamanho de cada um dos vetores indica o desvio

padrédo da caracteristica que ele evidencia para as componentes principais escolhidas.
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Para se verificar a validade da visualizagdo com menos dimens@es, pode-se analisar a
perda de variancia (aqui representando a informacg&o das amostras originais) para 0 nimero
de componentes principais analisadas. Um grafico possivel de se construir é o scree plot,
que indica exatamente 0 quanto da variancia original é mantida para cada uma das PC
(componentes principais) mantidas. Um exemplo de um destes graficos esta mostrado na

Figura 3.4.

94 Scree plot

Eigenvalue

2 4 ] 8 10

Number of PCs

Figura 3.4 Exemplo de Scree plot de uma Analise de Componente Principal (NGO, 2018)

Na Figura 3.4, embora o eixo y diga autovalores, neste caso, eles essencialmente indicam
a quantidade de variacdo nos dados. Usa-se desses graficos para se escolher o nimero de
PCs a se utilizar. Idealmente, um scree plot teria uma curva em “L”, ou seja, com uma curva
abrupta ap0s dois ou trés valores, e uma estabilizacdo préxima de zero. Isso indicaria que
apenas estes trés primeiros valores gerariam uma visualizacdo 6tima dos dados originais. No
caso da Figura 3.4, duas ou trés componentes principais seriam ja boas para gerar uma
visualizacdo fidedigna aos dados originais no biplot PCA.

Supondo que apenas duas dimensdes fossem julgadas como necessarias para a
composicdo do biplot, ou seja, o grafico gerado seria um grafico plano, composto das nuvens

de pontos e vetores, esta visualizagdo seria algo conforme o mostra na Figura 3.5.
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Figura 3.5 Exemplo de biplot PCA (NGO, 2018)

No caso da Figura 3.5, vé-se que MAG e NPC2, dois parametros dos dados analisados,
estdo negativamente relacionados. Pode-se dizer que a relacdo entre MAG e GBA néo ¢
muito evidente e que a relacdo entre NPC1 e UGT8 € fortemente positiva. Também se
percebe a formacdo de trés grupos bem distintos de pontos.

Vale ressaltar que uma diferenca primordial entre esta técnica e 0 MDS é que aquela usa
uma matriz de similaridade para gerar os resultados, enquanto que esta usa os dados
originais. Também se ressalta que a PCA, assim como o0 MDS, ndo realiza um agrupamento

hierarquico das amostras como no caso do dendrograma.
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4. METODOLOGIA E ANALISES INICIAIS

4.1. APRESENTACAO E DEFINICOES

A metodologia consiste em aplicar os diversos métodos de agrupamento hierarquico
definidos em 3.2 e interpretar os resultados obtidos. Para melhor ilustracdo, optou-se por
fazer um exemplo com dados ficticios e realizar uma aplicacdo em pequena escala das
técnicas propostas, assim evidenciando o poder do método. Para tal, foram criadas 12
cidades (A, B, C, ..., L) e 10 indicadores para cada uma delas. Nesta fase, a 1ISO 37122 foi
apenas soltamente sendo usada como base, sendo escolhidos nimeros de indicadores
ficticios condizentes com as subcategorias da Norma, trés de economia, trés de gestdo ou
governanca, dois de energia, e dois de transportes. Os indicadores utilizados com base e seus
respectivos titulos autoexplicativos estdo mostrados na Tabela 4.2. Todos os valores gerados
foram algum valor de percentagem, de 0 a 100. Os resultados simulados estdo expostos na
Tabela 4.1.

Tabela 4.1 Conjunto de dados de cidades ficticias e seus indicadores simulados

Ind. Ind. Ind. Ind. Ind. Ind. Ind. Ind. Ind. Ind.
5.1 5.2 5.3 10.1 10.2 211 7.6 7.9 19.4 19.5

A 82.4 63 672 683 751 771 711 786 71.1 84.7

B 715 728 736 786 843 86.9 87 63.8 676 795

C 554 56.8 61 10 62.3 3.5 124 128 66.8 59.1

D 71.2 651 21.8 385 411 259 119 12 84.8 15.8

E 829 729 793 632 865 739 844 821 688 71

F 70.3 75 46 10.7 104 64 8.8 9.4 52.8 939

G 223 349 144 745 887 40.8 0.7 135 175 16.2

H 22 6.2 23.5 8.7 5.6 13.6 12.7 5 6.4 7.7

1 29.1 2.6 3 18.1 8 183 19.7 5.9 2.3 11.9

J 26 23.2 8.8 289 239 1.8 21.7 9.5 27.4 2.2

K 26 23.2 8.8 289 239 183 19.7 5.9 2.3 11.9

L 13 12.2 4.8 149 129 0.8 10.7 4.5 13.4 1.2
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Os titulos das colunas da Tabela 4.1 mostram quais os indicadores propostos pela 1ISO
37122 foram escolhidos como exemplo o atual exercicio. Ressalta-se que na Norma ha
diversos indicadores propostos que ndo se enquadrariam nos dados de percentagem aqui
apresentados; este, entretanto, ndo seria um entrave a aplicacdo da metodologia, ja que a
formacéo dos grupos independe desta condigé&o.

Tabela 4.2 Indicadores ilustrativos selecionados

Numero do .
. Conteudo
Indicador
Percentagem dos contratos de servicos de cidades que contém
o 5.1 /s
T politica de dados abertos
= 5.2 Taxa de sobrevivéncia de novos negdcios por 100.000 habitantes
o
e 53 Percentagem da forca de trabalho em ocupagdes na area de
’ tecnologia de comunicagdo e informagao
10.1 Numero anual de visitas online ao portal municipal de dados abertos
o . . Ve .
’g 10.2 Percentagem dos servigos da cidade acessiveis e que podem ser
(1} ’ pedidos online
(U]
Numero anual de cidad3os participes no processo de planejamento
21.1 .
por 100.000 habitantes
© 76 Percentagem da iluminagao publica controlada por sistema de
%" : performance
c
= 7.9 Percentagem dos edificios com medidores de energia inteligentes
g 19.4 Numero de bicicletas disponiveis por servigo disponibilizado pela
§_ ’ municipalidade por 100.000 habitantes
w
s 195 Porcentagem de linhas de transporte publico equipada com sistema
= ’ de tempo real acessivel publicamente

A Tabela 4.1 foi criada com uma mistura de dados aleatdrios e de dados manuais. Para
se obter clareza na distin¢do dos grupos, os indicadores das duas primeiras cidades (A e B)
foram criados obedecendo uma distribuicdo uniforme com limite inferior de 60 e superior
de 90, garantindo que todos os valores seriam relativamente altos, mas ndo irrealistas demais.
As proximas duas cidades, C e D, foram criadas com um intervalo mais amplo, mas de média
inferior; o que garantiria resultado mais baixo em diversos dos indicadores. A cidade E foi
criada com o mesmo critério das primeiras duas. Essa separagdo entre elas serviu para
certificar que os algoritmos que estavam sendo usados realmente estavam agrupando com
base nos indicadores, ndo com base em ordem na matriz ou algo diverso do que se queria

evidenciar.

26



A cidade F foi criada manualmente, com 4 indicadores altos (sendo um deles o maior
valor encontrado entre todas as cidades do grupo) e os outros baixos. A cidade G teve 2
indicadores altos, e o restante baixos. Os valores altos da cidade F e da cidade G ndo ocorrem
nos mesmos indicadores. As cidades H, | e J foram criadas de forma a garantir que os valores
fossem baixos, com distribuicdo uniforme de 0 a 30. A cidade K foi criada com os 5
primeiros indicadores da cidade J e os 5 ultimos da cidade I; e a cidade L, a ultima, foi criada
dividindo-se aproximadamente os valores da cidade J por dois. Esse aproveitamento de
valores de uns e outros permitiu aferir-se a veracidade de algumas analises com base na
matriz de correlacdo entre as cidades, ja que se sabia 0 que esperar para 0s casos manipulados
(correlacéo basicamente igual a 1 entre a cidade L e a cidade J).

A matriz de correlacdo entre os indicadores ndo revelou nada, uma vez que a relagéo
entre os indicadores ndo foi pensada de antemdo, sendo estes gerados quase que
completamente aleatoriamente (ndo relacionados). J& a matriz de correlacdo entre as cidades
permitiu que fossem conferidas algumas das relagdes preestabelecidas, principalmente

aquelas entre as Ultimas cidades (I, J, K e L). A Tabela 4.3 abaixo mostra os valores da matriz

calculada.
Tabela 4.3 Matriz de correlacdo entre cidades ficticias
A B C D E F G H I J K L
A 1.00

B | 0.03 1.00

C -0.02 -031 1.00

D | -0.22 -039 0.54 1.00

E | 025 0.11 0.07 -0.25 1.00

F 0.27 -010 047 032 -031 1.00

G | -015 034 -0.02 0.16 -0.15 -0.31 1.00

H 005 006 008 -003 027 021 -031 1.00

| | 047 041 -041 -006 0.13 0.02 0.03 043 1.00

J | -042 -015 020 0.67 -0.06 -0.35 0.34 -0.13 0.12 1.00

K| -011 050 -0.20 0.12 003 -0.11 0.60 0.11 0.61 0.43 1.00

L -044 -0.13 0.22 066 -005 -035 038 -0.13 0.10 1.00 0.46 1.00
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Percebe-se uma correlacdo absolutamente positiva entre a cidade J e a cidade L (valor
esperado, uma vez que uma é basicamente o dobro da outra em termos de indicadores), | e
K, DeJ, e D eL. Agrupando apenas estas 5 cidades, pode-se construir os histogramas para
cada uma das cidades e suas correla¢cdes em um grafico Gnico, como mostrado na Figura 4.1.
Este grafico permite aferir como esta correlagdo alta se manifesta de forma geométrica
através das nuvens de pontos geradas. N&@o se pode perceber distribuicdes de probabilidade
muito claras nos histogramas devido a baixa dimensionalidade dos dados das cidades

(apenas 10 caracteristicas).
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Figura 4.1 Matriz de correlacéo e histogramas de indicadores para as cidades D, I, J, Ke L

Outra forma de se visualizar os dados simulados na Tabela 4.1 é o grafico glifo (“glyph
plot™). Este pode mostrar bem a distribuicao final dos indicadores nas cidades visualmente.
Trata-se de um grafo no qual cada uma das dimensdes das observagdes, no caso atual, 0s
indicadores, séo apresentados como retas equidistantes saindo de um ponto, com a condicao
de que quanto maior o valor, maior o comprimento desta reta. Assim, permite-se visualizar
com facilidade quais cidades tém os maiores indicadores. Caso o numero de indicadores e

de cidades seja razoavelmente baixo, esta visualizacao é extremamente fécil e intuitiva. Para
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situacOes de mais indicadores ou mais cidades, esta representacdo acaba ficando menos Util.
No caso atual de 10 indicadores, este grafico pode substituir, qualitativamente, o uso de uma

tabela para mostrar os dados finais usados. A Figura 4.2 mostra isso.

o K L

Figura 4.2 Distribuicéo dos indicadores nas cidades ficticias

Confirma-se, assim, 0 que ja tinha sido mostrado na Tabela 4.1. As cidades A, B e E
aqui postas em primeiro claramente apresentando os indicadores maiores. As cidades C, D,
F e G tém perfil mais misto, com alguns maiores e outros menores (com énfase ao que ja
havia sido dito de que os indicadores mais altos em F ndo sdo os mais altos em G). E, por
fim, as cidades H, I, J, K e L sendo as com piores resultados. Nota-se também que a cidade
L é claramente uma versao reduzida da cidade J, explicado pelo fato de que a segunda tem

os valores de indicadores do dobro da primeira.
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4.2. ANALISES ESTATISTICAS
4.2.1. Dendrograma
De posse dos dados ficticios, pbde-se iniciar as andlises estatisticas. A primeira
construcdo feita foi de um dendrograma. O algoritmo usado foi exatamente como descrito

em 3.2.1. A imagem resultante foi a Figura 4.3 a seguir.

Dendograma

-E I

- I

[

cidades

m m > T O 0O o 9=

2.2 2 1.8 1.6 1.4 1.2 1 0.8 0.6 0.4
distances

Figura 4.3 Dendrograma com dados ficticios de cidades

Aqui j& se pode perceber a formacdo de 3 grupos bem distintos de cidades, o azul de
cidades mais bem graduadas (condizentes com aquelas mostradas na Figura 4.2), o verde
com cidades intermediarias e o vermelho com aquelas que apresentaram 0s piores
indicadores. Diferentemente do que se poderia assumir, a cidade G ndo ficou agrupada junto
a C, D e F; mas acabou ficando praticamente em um grupo isolado. Levando isso em conta,
0s grupos criados por esta técnica foram sumarizados na Tabela 4.4 seguir.

Tabela 4.4 Grupos identificados no dendrograma

Grupo Cidades
1 A B,E
2 C,D,F
3 G
4 H I, LJ K
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4.2.2. Escalonamento multidimensional (MDS)

A préxima técnica utilizada foi o escalonamento, que também é capaz de criar grafos
elucidantes. O algoritmo descrito em 3.2.2 foi utilizado para gerar uma nuvem de pontos em
3 dimensdes, além das 3 projecdes possiveis em 2-D. As imagens geradas foram as que
compde a Figura 4.4. Os grupos foram indicados manualmente pelas elipses vermelhas.

Escalonamento em 3D Escalonamento em 3D: plano YZ
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Figura 4.4 Escalonamento Multidimensional com grupos gerados

Vé-se principalmente nas projecdes XY e XZ a formagéo de 3 colunas de pontos bem
distintas: mais a direita, 0os 3 pontos com maiores indicadores (A, B e E), no centro, C e D,
G e F; e todo o restante mais a esquerda. Esta disposicdo, ao contrario do encontrado na
Figura 4.3, agrupou desde ja G as cidades intermediarias, como seria intuitivo, mas ainda a
mantendo afastada.

A projecdo YZ ndo pareceu indicar nada além da similaridade entre 0s grupos, pois
juntou A, B e E, muito similares por serem todas muito boas, as cidades H, I, J, K e L,
também similares por serem muito ruins.

Assim, notou-se que ndo séo suficientes as classificagdes com base nas projecdes, sendo
0 resultado obtido para os dados em trés dimensGes mais completo, além de j& gerar os

resultados basicamente agrupados. As projec6es ajudam na visualizacdo dos grupos.
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Os agrupamentos finais criados com base no escalonamento multidimensional sdo
aqueles mostrados na Tabela 4.5, que ndo diferem dos mostrados na Tabela 4.4.

Tabela 4.5 Grupos identificados no escalonamento multidimensional

Grupo Cidades
1 A B, E
2 C,D,F
3 G
4 H I LJ, K

4.2.3. Analise de componentes principais (PCA)

Por fim, a analise de componente principal permitiu notar tanto a formacao de grupos,
como no escalonamento, quanto a relacdo entre as dimensdes analisadas, os indicadores. No
caso das cidades ficticias, as relagdes nao sao ainda de muita valia além da comprovacao do
método, mas no caso dos dados reais com cidades brasileiras, espera-se notar padrdes de
comportamento nas relagdes entre os indicadores, como aqueles encontrados nas analises de
Torres-Salinas, Robinson-Garcia, et al. (2013). Um exemplo plausivel para o caso estudado
seria 0 de que cidades com baixos indices de governanca também apresentariam baixos
indices de infraestrutura de transporte.

Para a escolha do nimero de componentes principais a serem analisadas, construiu-se o

scree plot mostrado na Figura 4.5:

80

72.88

Percentagem mantida da variancia original por PC (%)

MNumero de PCs

Figura 4.5 Scree Plot para dados de indicadores de cidades inteligentes

Com base na figura, vé-se que, com duas componentes principais, tem-se 85.84% da

variancia original. Uma dimensao a mais, incluindo a terceira componente, faz com que se
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atinja 92.32%. Acréscimos da quarta e quinta componentes principais sdo modestos, mas
ainda significativos; e a partir da sexta, ndo se fazem mais nem um pouco necessarios. A
visualizacdo com mais trés dimensdes é dificultada. Dessa maneira, escolheu montar o biplot
para duas e para trés dimensdes apenas.

A Figura 4.6 mostra o grafico montado com as trés primeiras componentes principais, ja

com os grupos formados indicados.

0.5 GeSl’Sest,Z /

Component 3

0.6 Sslransp.2

04
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0.4
0.6 Component 1

Figura 4.6 Biplot de Analise de Componente Principal 3D com grupos gerados

Percebe-se que uma das grandes dificuldades geradas pela visualizacdo de biplots em
trés dimensdes é que, embora a formacéo dos grupos se dé de forma clara, a relagéo entre as
diversas caracteristicas € dificultada. Uma forma de fazer com que estas relagdes se fizessem
mais claras seria por meio das projecdes, como foi feito para 0 MDS na Figura 4.4.

E a Figura 4.7 mostra o grafico montado conforme o algoritmo descrito em 3.2.3, para

duas dimensdes, ja com os grupos indicados.
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Figura 4.7 Biplot de Anélise de Componente Principal 2D com grupos gerados

Embora o grafico com as trés primeiras componentes principais traga mais informacao
que o reduzido para duas (de 92.32% para 85.84%), 0s grupos continuam claramente
formados mesmo na versdo mais simples. Dessa maneira, a analise em duas dimensdes, por
ser mais simples, é mais util.

Notou-se que o indicador Gest. 1 (Ind. 10.1) ndo tem quase relagdo alguma com Transp.
1 (Ind. 19.4), e este tem uma relagdo altamente positiva com Transp. 2 (Ind. 19.5), Econ. 1
(Ind. 5.2) e Econ. 2 (Ind. 5.2), que estdo amalgamados perto deste primeiro. Como ja dito,
estas conclusdes ndo sdo extrapolaveis aos casos reais, ja que os dados usados de base foram
completamente ficticios. Foram geradas quatro claras nuvens de pontos, agrupamentos estes

que foram iguais aos mostrados para o dendrograma e que estdo sumarizados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 Grupos identificados no PCA em 3D e em 2D

Grupo Cidades
1 A B, E
2 C,D,F
3 G
4 H I, L J K
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5. ESTUDO DE CASO: APLICACAO A DADOS REAIS

5.1. COLETA DOS DADOS

Apo6s demonstracdo da metodologia de agrupamento a partir de dados genéricos
sintéticos, a proxima etapa foi a de aplicacdo a dados reais. Visando cumprir os objetivos
definidos deste trabalho, entdo, buscou-se dados brutos ou ja trabalhados referentes aos
indicadores constantes nas normas 1SO 37120 (2014) e 1ISO 37122 (2019). Em um primeiro
momento, deu-se énfase apenas ao cenario nacional, mas rapidamente notou-se uma escassez
geral de dados que ndo sejam os colhidos por pesquisas nacionais abrangentes ou sistemas
integrados como 0 DATASUS, do Ministério da Salude, agrupados em grande parte no portal
Cidades da pagina do IBGE. Dados bésicos nacionais, estatais e municipais constam nesta
plataforma: piramide etaria, taxa de mortalidade, domicilios com abastecimento de agua,
supridos por coleta de esgoto, acesso a internet, entre outros; todos com suas fontes
referenciadas transparentemente (IBGE, 2017). Dessa maneira, a vasta maioria dos dados
que compunham os indicadores constantes na normativa de 2019 ndo puderam ser
encontrados ja disponiveis. Ao leitor, convida-se a conferir novamente a Tabela 4.2 que
dispde o titulo de alguns indicadores ilustrativos usados na etapa anterior deste trabalho,
constantes na ISO 37122: perceber-se-a a complexidade dos dados exigidos.

Em cidades estrangeiras também se notou uma escassez de dados referentes a esta
Norma, mesmo em paises de maior acumulacgdo de capital como os componentes da Europa
Ocidental e da América do Norte. Sendo assim, optou-se por ndo ser utilizada, para o estudo
dos agrupamentos reais, a normativa mais recente.

A realidade nacional do monitoramento de alguns indicadores da 1SO 37120 é mais
promissora, seja por se tratar de um documento mais antigo e, portanto, mais consolidado,
ou por abranger indicadores mais simples, que ja tém seus dados coletados pelas mesmas
pesquisas ou plataformas nacionais supracitadas. Entretanto, nenhuma cidade brasileira, na
data de pesquisa, tinha a certificacdo ou mesmo estava em vias avancadas de consegui-la.
Brasilia, entretanto, ja havia demonstrado interesse em obté-la por meio da criacdo do portal
Brasilia/DF em Dados (CODEPLAN, 2019). A pagina explicitamente assinala que a
intencdo futura é atingir os niveis de certificagdo. Os dados tinham periodicidade anual.

Nesta mesma plataforma, ha uma ferramenta que faz possivel comparar os valores dos
indicadores obtidos por Brasilia com aqueles de outras cidades no mundo, ndo apenas da
Europa e Estados Unidos, mas também da América Latina, Africa e Asia. Por este motivo,

esta se configurou como a principal fonte de dados para as anélises estatisticas reais.
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Como nédo havia nenhuma outra cidade brasileira com esta facilidade, buscou-se em
trabalhos académicos os dados para quaisquer outras cidades. Fortuitamente, o célculo de
alguns dos indicadores da cidade do Rio de Janeiro foram encontrados no projeto de
graduacdo de Elisa de Almeida Couto (2018). O indicador 18.1, ndo constante na base de
dados apresentada por ela, foi estimado pelo autor do presente trabalho. Esta estimativa teve
como base:

e As defini¢Oes de transporte de alta capacidade, contidas na 1SO 37120 (1SO,
2014);

e Os dados para Brasilia do portal Brasilia/DF em Dados (CODEPLAN, 2019);

e Dados populacionais e de malha atualizados da cidade do Rio de Janeiro,
encontrados em sites de noticia.

Um grande entrave a ser superado foi: diversas cidades tinham dados incompletos (nem
todos os indicadores constantes na plataforma da CODEPLAN ou em outras fontes). Como
ja observado previamente neste trabalho, os dados de entrada para os algoritmos devem ser
completos a priori. Isso significa que os indicadores usados e cidades constantes deveriam
tem todos os dados, ndo podendo haver cidades com lacunas. Por isso, seguiu-se 0s seguintes
critérios para a escolha das cidades e dos indicadores:

e Tentar preservar maior numero de cidades e indicadores, com indicadores de diversas

areas da Norma;

e Tentar manter um rol de cidades amplo, se possivel ao menos uma de cada continente

e a0 menos um par de um s6 pais e de realidades similares, para verificar o
agrupamento final.

Realizadas as operacdes de exclusdo de alguns indicadores e algumas cidades,
obtiveram-se, por fim, as 14 cidades e 18 indicadores mostrados na Tabela 5.1 e

Tabela 5.2. Os numeros relativos na primeira facilitardo a visualizacdo dos resultados

futuramente.
Tabela 5.1 Indicadores selecionados
p Nimero Nimero do ,
Area . ) Contetudo
relativo Indicador
.g 1 5.1 Taxa de desemprego da cidade
)
c
S
w 2 5.3 Porcentagem da populagdo abaixo da linha da pobreza
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. Numero Numero do ,
Are . . Conteudo
relativo Indicador
2 3 6.2 Porcentagem de estudantes com ensino primario completo
g
S
3 4 6.3 Porcentagem de estudantes com ensino secundario
' completo
w0 5 91 Taxa de endividamento (expansao do servigo da divida como
§ ' uma porcentagem da receita préopria do municipio)
© . . ~
£ 6 93 Porcentagem da receita propria em fungdo do total das
L ’ receitas
© Porcentagem de participagdo dos eleitores nas ultimas
= 7 11.1 elei¢des municipais em fungdo do total de eleitores aptos
g votar
]
3 3 11.2 Porcentagem de mulheres eleitas em fungdo do numero total
o ’ de eleitos na gestdo da cidade
3 9 12.1 Expectativa média de vida
E
2 10 12.2 Numero de leitos hospitalares por 100.000 habitantes
©
c
g 11 14.2 Numero de homicidios por 100.000 habitantes
&
w
3 ) |
:g - 12 16.1 Porcentagem da populagdo urbana com coleta regular de lixo
] ' (domiciliar)
g a
(7]
)
2
c ©
g 3 13 17.1 Numero de conexdes de internet por 100.000 habitantes
S £
9 v
]
[t
&
£y
= 14 18.1 Quilometros de sistema de transporte publico de alta
c ’ capacidade por 100.000 habitantes
=
o)
=
g 2 d I d I
Numero de arvores plantadas anualmente por 100.000
38 15 19.2 planta P
T = habitantes
c D
5
o
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; Nimero Nimero do

Ar . . Conteudo
relativo Indicador
3 « : . .
= 16 0.1 Porcentagem da populagdo da cidade atendida por sistemas
o0 ’ de coleta e afastamento de esgoto
L
i Porcentagem da populagdo da cidade com servigo de
c 17 21.1 . . .
v g abastecimento de dgua potavel
S E
& g . : ,
< e 18 212 Porcentagem da populagao da cidade com acesso sustentavel
3 ) a uma fonte de dgua adequada para consumo

Tabela 5.2 Cidades selecionadas

Continente Cidades
. Boston (EUA), Brasilia (BRA), Buenos Aires (ARG),
Ameérica . .
Portland (EUA) e Rio de Janeiro (BRA)
Euroba Aalter (BEL), Barcelona (ESP), Cambridge (UK),
P Eindhoven (HOL), Heerlen (HOL) e Koprivnica (CRO)

Africa Cape Town (RSA)

Asia Taipei (TWN)
Oceania Brisbane (AUS)

Vé-se, assim, que os objetivos citados anteriormente foram atingidos: ha pelo menos
uma cidade de cada um dos cinco continentes, ha cidades de um mesmo pais (Heerlen e
Koprivnica, Boston e Portland, Brasilia e Rio de Janeiro) e conseguiu-se manter um leque
razodvel de indicadores, abrangendo vasta parcela da ISO 37120. Em todos os graficos
criados para a analise desse conjunto de dados, utilizou-se a numeragdo relativa dos

indicadores, conforme mostrado na segunda coluna da Tabela 5.1.

5.2. ANALISES ESTATISTICAS SEM REDUCAO DE INDICADORES

Da mesma forma como anteriormente com dados ficticios, os métodos selecionados de
aprendizado estatistico foram aplicados aos dados, dessa vez, reais.

A primeira e mais direta conclusdo obtida foi que diferentemente dos dados ficticios
apresentados na Tabela 4.2, os dados reais ndo sdo tao dicotémicos. Isso quer dizer que a
formagdo de grupos ndo se da tdo claramente quando se variando as técnicas de
agrupamento. Toma-se, por exemplo, a expectativa de vida: o valor minimo encontrado é

62,5 e 0 maximo de 83,4. Embora o leitor compreenda estes valores como radicalmente
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diferentes, ndo os séo da mesma forma que na tabela supracitada, com valores que em um
mesmo indicador ora estavam na casa de uma dezena apenas, ora proximo a cem. A
consequéncia pratica disso € que as duas primeiras técnicas, em duas dimensdes, 0
dendrograma e o MDS néo foram capazes de criar grupos distintos e coerentes, como sera

mostrado.

5.2.1. Dendrograma
O dendrograma construido a partir de todos os 18 indicadores mostrados na Tabela 5.1

estdo mostrados na Figura 5.1 a seguir:

Cape Town

Brasilia

Rio de Janeiro

Heerlen

= Eindhoven

== Cambridge
' Taipei

[ Boston

J =1 Koprivnica

I
i

- == Barcelona

- - Brisbane
Aalter
Portland

Buenos Aires

I

2.2 2 1.8 1.6 1.4 1.2 1 0.8

Figura 5.1 Dendrograma, 18 indicadores

Algumas incoeréncias ja podem ser notadas: Buenos Aires esta muito distante de outras
cidades latino-americanas, como Brasilia e Rio de Janeiro, além de também muito distante
de Cape Town. Heerlen também estd muito distante de outras cidades europeias. Ndo ha

grupos claramente formados para Buenos Aires, Cape Town ou Heerlen.

5.2.2. Escalonamento Multidimensional Bidimensional
O escalonamento multidimensional bidimensional foi outra técnica que acabou
provando-se ndo muito Gtil. Os resultados para o calculo com todos os 18 indicadores podem

ser vistos na Figura 5.2 a seguir:
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Figura 5.2 MDS 2D ou projecdo XY, 18 indicadores

Aqui vé-se, por exemplo, que o Rio de Janeiro estd mais proximo de Brishane do que da
outra cidade brasileira, Brasilia, contrariando vorazmente o dendrograma mostrado na
Figura 5.1. N&o é possivel, portanto, usar ambas as técnicas para formar grupos iguais ou
mesmo muito similares, ndo havendo complementariedade entre elas.

Atribui-se estas incompatibilidades ao fato de que, com dados de diferencas mais sutis

como 0s reais, estas técnicas bidimensionais acabam se tornando muito simplistas.

5.2.3. Escalonamento Multidimensional Tridimensional
Pelos motivos mencionados, olvidam-se 0s resultados anteriores, considerando-0s
ineptos ao estudo proposto. A adi¢do de outra dimensdo a técnica anterior faz com que
surjam grupos mais claros. A imagem a seguir, unida a Figura 5.2, que é a projecdo XY do
gréfico tridimensional, permite ao leitor ter uma nocéo boa da verticalidade dos dados. Ou
seja, enquanto Buenos Aires e Cape Town pareciam bem proximos em Figura 5.2, em trés

dimensdes, na Figura 5.3, ja se os vé bem afastados.
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Figura 5.3 MDS 3D e projecdo XZ, 18 indicadores

Como a tridimensionalidade é crucial, os grupos, embora formados claramente na

visualizacdo livre, sdo de dificil tracado e indicacdo bidimensional. Por isso, eles sdo
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mostrados apenas em formato de tabela na e fica o leitor livre para reconstitui-los a partir

das projecOes mostradas anteriormente.

Tabela 5.3 Grupos formados a partir do MDS 3D

Grupos! Cidades

| Aalter, Portland

Rio de Janeiro, Brasilia,
Cape Town, Buenos Aires

]| Heerlen, Eindhoven

Cambridge, Taipei,
Brisbane

Boston, Barcelona,

Vv
Koprivnica

'Grupos ndo dispostos em ordem alguma de indicadores

Vé-se agora, diferentemente do dendrograma e do MDS 2D um agrupamento muito mais
convincente: cidades similares estdo agrupadas. Rio de Janeiro, Brasilia e Buenos Aires,
todas latino-americanas, quedam juntas. Taipei, cidade taiwanesa avancadissima, agrupa-se
a Cambridge e Brisbane, angléfonas de paises ricos, da Europa e Oceania. Disso conclui-se
que as cidades em desenvolvimento criaram juntas uma categoria enquanto as cidades
desenvolvidas separaram-se em subgrupos. Nota-se, entretanto, a partir da Figura 5.3, que a

distancia entre estas é bem menor que entre aquelas.

5.2.4. Anélise de Componente Principal Tridimensional

Como mostrado, as andlises bidimensionais ndo foram suficientes. O scree plot da PCA
evidencia mais ainda este fato, mostrando que a variancia agregada na terceira dimensao
ainda ¢ longe de irrelevante.

Uma versdo levemente alterada do scree plot pode ser ainda mais Util. Se ao invés de
dispor os valores adquiridos de variancia por nova componente principal, disporem-se 0s
valores de varidncia adquirida acumulada, vé-se com mais clareza a importancia da
confeccéo do grafico em trés dimensdes. Esta versdo acumulada estd mostrada na Figura 5.4

a sequir:
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Figura 5.4 Scree Plot acumulado para 18 indicadores

Vé-se que apenas com duas dimensdes nem metade da variancia da amostra original esta
presente na analise PCA. H4, entretanto, um pulo de mais de 15% da segunda para terceira
componente principal. Embora seja um valor abaixo daquele mostrado na Figura 4.5 para 0s
exemplos ficticios, considera-se que seja suficiente para a formacdo dos grupos, como
poderd ser visto. O biplot construido foi como mostrado a seguir:
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Figura 5.5 Biplot 3D com 18 indicadores

Os mesmos empecilhos encontrados na visualizacdo tridimensional da Figura 5.3 sdo
encontrados aqui. A partir da visualizacdo livre do grafico, montam-se os agrupamentos,
mostrados na Tabela 5.4 a seguir:
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Tabela 5.4 Grupos formados a partir do biplot tridimensional com 18 indicadores

Grupos! Cidades

| Aalter, Portland

Rio de Janeiro, Brasilia,
Cape Town, Buenos Aires

1] Heerlen, Eindhoven

Cambridge, Taipei,
Brisbane

Boston, Barcelona,

Vv .
Koprivnica

1Grupos ndo dispostos em ordem alguma de indicadores

Vé-se que os grupos aqui formados sdo precisamente aqueles ja mostrados na Tabela
5.3. Outra concluséo interessante que era esperada para o caso real e que ndo acontecia no
caso ficticio € um estudo esmiucado das relagbes entre os indicadores, mostradas
graficamente pelos vetores em azul. Estdo muito relacionados 3 e 9 (ver indices relativos na
Tabela 5.1), mostrando que a porcentagem dos estudantes com ensino primario completo é
altamente ligada a expectativa media de vida de uma populacdo, algo légico e talvez
esperado. Os indicadores 12, 17 e 18 também tem forte correlacdo: sdo abastecimento de
agua, agua potavel e coleta regular de lixo. Da mesma forma, espera-se que em cidades com
melhores servicos de distribuicdo de agua, haja melhores servicos de coleta de lixo; outro
dado Idgico e esperado. Uma relacdo nao esperada, mas ndo menos interessante é entre 14 e
8, mostrando que em cidades onde ha mais mulheres eleitas, nas rédeas das decisdes
publicas, ha mais linhas de transporte publico de alta capacidade. Talvez esta constatacdo
indique um maior aprego feminino pelo bem-estar publico; talvez que em paises que chegam
aum nivel tal de acumulacdo de capital, tem-se o luxo de transporte publico de alta densidade
e da participagdo feminina competitiva em elei¢des, condicionando o tratamento humano do
ser humano as veleidades do Capital. Outras relacdes que aparecem no biplot ndo séo tdo

claras ou tdo interessantes a ponto de serem comentadas.
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5.3. ANALISES ESTATISTICAS COM REDUQAO DE INDICADORES
5.3.1. 13 Indicadores (5 a menos que o original)

Em se tratando de visualizar correlacbes, embora o biplot gerado pela analise de
componentes principais permita uma visualizacdo grafica facilitada, talvez a forma mais
consagrada e conhecida é a do calculo da matriz de correlacdo. Na etapa anterior deste
trabalho, foi calculada uma matriz de correlagdo entre as cidades ficticias estabelecidas,
mostradas na Tabela 4.3. Para as analises que se pretende realizar agora, mais interessante
seria a construcdo da matriz de correlacdo entre as variaveis, ou seja, os indicadores. A partir
das relacOes reveladas por esta, poder-se-ia retirar alguns dos indicadores e, em tese, manter
0S mesmos agrupamentos. 1sso ocorreria pois, se dois indicadores tém alta relagéo entre si,
para o caso dos agrupamentos, a coleta dos dois é supérflua, sendo um apenas ja capaz de
distanciar as cidades entre si. As tabelas Tabela 5.5 e Tabela 5.6 a seguir mostram esta matriz
de correlacdo para os indicadores, indicados pela numeracéo relativa constante na Tabela
5.1.

Tabela 5.5 Matriz de correlacgéo entre indicadores reais (Parte 1)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
1 1.00
2 | 048 1.00
3 |-074 -0.18 1.00
4 | -063 -0.18 085 1.00
5 |-048 -0.37 0.50 0.53 1.00
6 | -0.18 0.17 -0.06 -0.08 -0.54 1.00
7 | 002 -047 -030 -0.14 -0.12 0.08 1.00
8 |-003 005 009 024 -030 0.25 0.08 1.00
9 |-066 -052 0.80 060 0.28 -0.08 -0.07 0.06 1.00
10 -0.19 039 039 037 -0.06 -0.06 -0.47 -0.19 0.22 1.00
11 | 0.64 0.27 -0.85 -0.64 -0.26 0.08 0.20 -0.18 -0.92 -0.29 1.00
12  -0.18 -0.19 030 051 045 -032 -0.24 0.18 0.13 0.20 0.01 1.00
13 | -0.06 0.00 0.19 0.15 048 -059 -0.17 -043 0.10 0.29 -0.21 0.06
14 -036 -0.16 019 0.21 0.14 013 0.28 ©0.72 0.07 -031 -0.17 0.13
15 | -0.26 -0.36 008 035 010 0.11 056 031 0.10 -030 -0.04 0.31
16 | 0.28 0.21 003 0.01 -0.10 -0.22 -0.50 -0.20 0.16 0.24 -0.17 0.16
17 | -0.13 -0.34 0.15 033 037 -038 -0.15 0.16 0.15 0.08 0.04 0.95
18 -0.09 -0.19 0.15 036 0.29 -038 -0.22 0.16 011 0.23 0.03 | 0.90
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Tabela 5.6 Matriz de correlagio entre indicadores reais (Parte 2)

13 14 15 16 17 18

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13 | 1.00

14 | -0.14 1.00

15| -0.05 0.35 1.00

16 | 0.30 -0.58 0.00 1.00
17 | 0.05 0.12 0.32 0.20 1.00

18 | -0.02 0.03 0.23 0.17 0.93 1.00

Nas tabelas Tabela 5.5 e Tabela 5.6 mostradas, foram assinalados os valores de
correlagdo considerados muito altos: acima de 0.80 ou abaixo de -0.80. Estes valores
mostram que os indicadores tém quase 0 mesmo peso na defini¢cdo dos grupos (vetores quase
sobrepostos no biplot) ou sdo absolutamente opostos (vetores de mesma dire¢cdo, mas
sentidos diferentes no biplot). Os pares de alta correlacdo formados foram, assim: (4,3);
(9,3); (11,3); (11,9); (17,12); (18,12) e (18,17). Com base nesses pares encontrados, 0 maior
namero de indicadores considerados supérfluos que podem ser retirados de forma a tentar
manter 0s mesmos agrupamentos é cinco: 4, 9, 11, 17 e 18. Dessa forma, 12 cumpriria o
papel de 17 e 18; e 3 representaria 4, 9 e 11. Com base apenas na analise da matriz de
correlacéo, foi-se capaz de eliminar cinco indicadores, 28% dos indicadores iniciais.

Para verificar a formacdo dos grupos, optou-se por usar somente a técnica PCA, por se
tratar da mais completa e mais relevante, como ja mostrado. Primeiramente, o scree plot para

verificar se houve muita diferenca da variancia total com trés dimensdes daquela encontrada
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na Figura 5.4. Reitera-se que o grafico construido é o acumulado, mostrado na Figura 5.6
abaixo:

120 |

Porcentagem acumulada da varidncia original(%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Ntmero de PCs mantidas

Figura 5.6 Scree Plot acumulado para 13 indicadores

Observa-se, assim, uma perda de apenas 0.4% com trés componentes principais mantidas
em relacdo ao valor encontrado para os 18 indicadores. Considera-se essa diferenca

irrelevante. O biplot construido a partir destes indicadores para as mesmas cidades é:
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Figura 5.7 Biplot 3D com 13 indicadores

Neste caso, diferentemente do mostrado na Figura 5.5, a visualizacdo é mais clara devido

ao menor numero de vetores azuis que representam os indicadores. Pode-se notar também
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alguns dos grupos assinalados ja, enquanto outros se mostram de mais dificil visualizacéo
pela via isométrica estatica. O caso das cidades em desenvolvimento (Rio de Janeiro,
Brasilia, Buenos Aires e Cape Town) € um que pode enganar: embora na Figura 5.7 elas
parecam muito proximas a cidades desenvolvidas como Brisbane e Portland, no eixo Z estas
cidades estdo muito distantes. Enquanto as cidades desenvolvidas estdo na porgéo negativa
do eixo, todas as outras se encontram na porcdo positiva. Assim, 0S grupos mantém-se
inalterados. S&o eles os da Tabela 5.7 a seguir:

Tabela 5.7 Grupos formados a partir do biplot tridimensional com 13 indicadores

Grupos! Cidades

| Aalter, Portland

Rio de Janeiro, Brasilia,
Cape Town, Buenos Aires

]| Heerlen, Eindhoven

Cambridge, Taipei,
Brisbane

Boston, Barcelona,

v Koprivnica

1Grupos ndo dispostos em ordem alguma de indicadores

5.3.2. 12 Indicadores (6 a menos que o original)

Uma forma plausivel de se reduzir ainda mais o nimero de indicadores é a partir do
proprio biplot. Como ja explicado, os vetores em azul indicam a correlacdo entre as
variaveis, com vetores na mesma diregdo muito relacionados positivamente (correlacao
préxima de 1) e vetores em direcdes opostas muito relacionados negativamente (correlacao
proxima de -1).

Pode-se pensar o biplot bidimensional como sendo a sombra ou projecdo do grafico
tridimensional associado. Dessa forma, per analogiam, pode-se entender o biplot em trés
dimensdes como sendo a sombra tridimensional do grafico “completo”, ou seja, em treze
dimens@es nos casos Vvistos até aqui (nimero de componentes principais). Lembra-se que a
representacdo com trés eixos manteve em torno de 60% da variancia total, que é grosso modo

a proporcdo de informago presente em relacdo ao conjunto de dados original. E por esse
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motivo que mesmo depois de retirados todos os indicadores correlacionados, ainda ha
vetores azuis pertos do paralelismo.

Na Figura 5.7, pode-se observar que os vetores 10 e 7 aparentam estar em direcfes
opostas, além de 6 e 13. De fato, o angulo formado entre estes, que pode ser facilmente
calculado analiticamente, ¢ muito proximo de 180° (173,5° no primeiro caso e 163,3° no
segundo). Ou seja, pode-se pensar em retira-los para fins de economia.

No primeiro caso, retirou-se apenas o indicador 10, por ser o angulo formado entre seu
correlato muito proximo de 180° o que permitiria ter certeza de que fazer essa retirada é
viavel e manteria os mesmos agrupamentos. A escolha do 10 em detrimento do 7 foi devido
ao maédulo do vetor dele, que era levemente menor. Em questao de custo de obtencdo, ambos
sdo dados disponiveis na internet. Manteve-se assim um grupo de 12 indicadores, ou 33,3%
amenos gque o original. O scree plot com 12 indicadores, acumulado, estd mostrado na Figura

5.8 a seguir:
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Figura 5.8 Scree Plot acumulado para 12 indicadores

Vé-se que pouco se altera na variancia total obtida com cada dimensdo conforme se
reduz o namero de indicadores, apenas que 0 numero de componentes principais maximo
caiu de 13 para 12 devido a queda no nimero de indicadores. Isso ocorre pois em uma

amostra onde o nimero de observagfes ndo é o limitante, o limitante para as componentes
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passa a ser 0 numero de variaveis. A partir do momento que se passou a ter 12 variaveis, 0

namero de PCs caiu para também 12. O biplot com estes dados reduzidos foi construido
como mostrado na Figura 5.9:
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Figura 5.9 Biplot 3D com 12 indicadores

Diferentemente do que vem acontecendo neste trabalho até entdo, desta vez os pontos
em trés dimensdes ficaram de tal forma organizados que pdde-se destacar 0s grupos na
prépria imagem. O leitor pode assim comparar 0s grupos mostrados na imagem aqueles
dispostos na Tabela 5.7 e Tabela 5.4 e ver que estes sdo iguais. Ou seja, mostrou-se possivel

a reducdo do nimero de indicadores sem qualquer prejuizo na formacao dos grupos.

5.3.3. 11 Indicadores (7 a menos que o original)
Nessa mesma Figura 5.9, pode-se notar o par de vetores 6 e 13, ja citados anteriormente,
novamente aparecendo no mesmo sentido, mas diregdes opostas. Para verificar se 0s 163,3
graus entre eles podem ser considerados préximos o suficiente de 180 e para tentar reduzir

ainda mais o numero de indicadores, retirou-se um deste par. Como o indicador 6
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(porcentagem da receita prépria em funcdo do total das receitas) € um indicador mais
complexo que o 13, que versa sobre acessos a internet per capita, dado j& presente no portal
Cidades do IBGE; foi ele deixado de lado. O grupo de indicadores passou a ser, dessa forma,
39% menor que o original.

O scree plot acumulado para esta nova amostra com 11 indicadores foi plotado como na
Figura 5.10 a sequir:
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Figura 5.10 Scree Plot acumulado para 12 indicadores

Neste caso 0 numero de componentes principais totais também caiu de 12 para 11. O
formato e valores constantes neste grafico, entretanto, sdo tdo similares aos mostrados para
0S outros casos que nao serve para tirar conclusoes relevantes; o mesmo patamar de 60% da
variancia original em trés dimensdes continua sendo atingido, com um leve salto neste
Gltimo caso atribuido, voltando a analogia da sombra, ao fato de que a o “objeto real” tem
menos dimensdes neste exemplo, sendo melhor representado nas mesmas trés dimensoes.

O biplot para o caso de 11 indicadores é o mostrado na Figura 5.11 a seguir:
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Figura 5.11 Biplot 3D com 11 indicadores

A primeira coisa que salta aos olhos é a multidirecionalidade dos vetores, agora que
nenhum deles esta nem proximo do estar mesmo sentido. Considera-se, assim, que se atingiu
0 minimo absoluto de varidveis para esta amostra seguindo o método de retirada via biplot.
No tocante aos grupos, vé-se que alguns mantém-se os mesmos, como o Grupo Il e V da
Tabela 5.7. Na visualizacdo livre, também se pode perceber que o Grupo | ainda é mantido.
Os grupos |11 e 1V, no entanto, foram alterados. Cambridge, como se pode ver na Figura
5.11, aproxima-se muito de Eindhoven. Em trés dimensdes, considerar-se-ia que, de fato,
aquela comporia um grupo com esta cidade e Heerlen. Dessa forma, considera-se ja ndo
satisfatoria a reducdo, uma vez que alterou 0s grupos.

Por esta inconsisténcia na formacédo dos agrupamentos, considera-se que este metodo de
retirada de indicadores (pela analise do biplot tridimensional) ndo é confiavel. Os fatores que
levaram a esta concluséo foram: i) a tolerancia usada para o angulo formado entre os vetores
que se pretende suprimir, devendo, talvez, ser mais estreita, ii) a tolerancia para uso da

técnica de retirada pelo biplot da variancia total mantida nas trés dimensdes analisadas talvez

52



também deva ser mais estreita. Em todo caso, para garantia do resultado do agrupamento, as

retiradas so deverdo ser feitas pela matriz de correlacéo entre as variaveis.
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6. CONCLUSOES

As técnicas propostas neste trabalho ndo sdo recentes, nem mesmo as aplicacGes aqui
sugeridas. Notou-se, no entanto, a falta de um trabalho que se propunha, além de outras
coisas, a estudar as diferencas entre elas e sua capacidade especifica de gerar agrupamentos,
ainda mais para o caso de cidades inteligentes e sustentaveis. Os agrupamentos Sao
interessantes de serem estudados pois poderiam permitir um melhor compartilhamento de
experiéncias entre cidades que se encaixam em um mesmo grupo, ou mesmo de cidades-
tutoras ajudando cidades-aspirantes.

Infelizmente as analises com o corpo normativo mais recente, a 1ISO 37122 (2019), nao
foram possiveis devido ao verdadeiro deserto de dados existente. A realidade para a norma
anterior desta mesma familia, no entanto, se mostrou muito mais promissora e a plataforma
da Companhia de Planejamento do Distrito Federal, Brasilia/DF em Dados, ja possuia 0s
dados de Brasilia, como também de diversas outras cidades internacionais. O cenario
brasileiro, embora promissor, provou-se escasso para todos os indicadores que fugiam das
coletas sazonais realizadas pelo IBGE ou pelos sistemas agregados aos Ministérios da
Economia, Educacdo e Salde.

Visando por a prova real os métodos primeiramente testados em valores ficticios,
usaram-se os dados desta plataforma e alguns outros de outras fontes (em especial os
relacionados & cidade do Rio de Janeiro) relativos aos indicadores da norma mais antiga.
Buscou-se além de obter um rol amplo de cidades, obter também uma anélise por completo
da norma, com uso de indicadores de diversas por¢Ges do documento. Também se tentou
fugir ao méximo dos indicadores mais difundidos, como expectativa de vida ou renda per
capita.

Os dados reais mostraram-se ndo tdo dicotdmicos quanto aqueles simulados
anteriormente, fazendo com que as diferencas entre os grupos se reduzissem. Dessa maneira,
0 uso das técnicas bidimensionais (dendrograma, escalonamento multidimensional
bidimensional) ndo foi o suficiente para a delimitacdo dos grupos. As técnicas mais
elaboradas e tridimensionais (MDS 3D e andlise de componente principal), entretanto, se
provaram mais do que capazes de exacerbar as diferencgas existentes e permitir a formacao
dos grupos.

Um dos grandes entraves a geracdo de analises com indicadores € o0 custo da coleta de
dados ou de seu tratamento. Por mais que um indicador possa vir a contribuir para a

construcdo de uma informag&o valiosa, caso ele seja muito dificil de ser constituido, poucos
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serdo os dispostos a usé-lo. Por esse motivo, quando se tratando de agrupamentos, seria
interessante existir uma forma de se reduzir a coleta de dados, em particular dos dados mais
custosos. Na ultima parte deste trabalho, dedicou-se especialmente a este caso, propondo
uma solucdo de relativa facilidade de implementacéo. A partir da matriz de correlacao, pode-
se resumir 0 conjunto inicial de indicadores a apenas 72,2% do seu tamanho original ainda
mantendo os agrupamentos originais com bastante clareza. Ndo foram todas as escolhas de
qual indicador seria mantido ou ndo que tiveram muito espaco para serem feitas levando em
conta o quesito custo de indicador, mas em estudos mais robustos, com maior nimero de
indicadores, isso com certeza devera ser levado em conta. Somente para ilustracdo, caso
fosse utilizada esta metodologia para o orcamento do censo brasileiro de 2 bilhdes de reais,
a economia seria estimada em 555 milhdes. Outra maneira ainda de se trabalhar seria a partir
de indices que resumissem melhor as multiplas realidades das cidades, para entdo gerar 0s
agrupamentos.

Ademais, provou-se aqui que a verificacdo da correlacdo entre variaveis e eliminacao
daquelas redundantes (por terem correlacdo proxima a absoluta, positiva e negativamente) é
um método razodvel para economia computacional e financeira na geracao de agrupamentos.
Para esta economia ser de fato efetivada, dever-se-ia construir um corpo de conhecimento
que tracaria as correlacdes medias entre os mais diversos indicadores que se deseja estudar.
De posse destes dados, escolher-se ia 0 menor nimero possivel de indicadores para serem
levados em conta, também pesando na balanga o custo de obtencdo de cada um deles. Outra
forma de gerar a mesma economia em alguns casos é apelar para o senso comum. Por
exemplo, no presente trabalho havia dois indicadores que obviamente estariam relacionados,
0 17 e 18, sobre as redes de distribuicdo de &gua e acesso a agua potével. Fosse o intuito
desde o0 comeco apenas realizar os agrupamentos e estuda-los, um destes dois indicadores
poderia ser tranquilamente abandonado. O método ilustrado neste trabalho, entretanto, da
critérios para se tomar essa decisdo com base na técnica e ndo apenas em senso comum.

Além disso, mostrou-se que ha de se ter cuidado com o os indicadores a serem retirados
e quais os critérios para fazé-lo. Mostrou-se que a retirada de indicadores com base no biplot
PCA ndo é confiavel para manutencdo dos mesmos agrupamentos com menos indicadores
sendo alimentados. Notou-se também que o patamar de 0,80 na matriz de correlagéo ja pode
ser considerado proximo o suficiente de 1, sendo poucos os casos, no exemplo estudado, que
se encaixaram neste patamar (apenas 4,1% do total de correlagdes).
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Por fim, recomendam-se alguns estudos adicionais: verificagdes das faixas de angulo de
vetores, variancia total mantida e correlacdo necessarias a se manter os agrupamentos em
conjuntos de dados mais diversos e consolidados, entdo partir para varias amostras de varias
cidades e diversos indicadores para aumentar a confiabilidade dos resultados aqui
demostrados e também mostrar que as técnicas aqui escolhidas se comportam de forma
similar quando substituidos os dados. A verificacdo de que, de fato, a analise de componente
principal, técnica indicada no presente trabalho como a de mais valia para as analises de caso
real, € a melhor para os mais diversos casos possiveis seria uma informacdo de muito valor
a ser conseguida. lgualmente seriam o comportamento das técnicas bidimensionais como o
dendrograma e o MDS em 2D. N&o s6 o uso de indicadores, também se poderia experimentar
a mesma metodologia sugerida neste trabalho para indices de inteligéncia de cidades. Além
disso, a replicacdo deste mesmo estudo a um rol maior de cidades exclusivamente brasileiras
de todos os portes, 0 que permitiria ao pesquisador brasileiro mais dominio do corpo de
estudo, sendo sua experiéncia cotidiana refletida no trabalho. Outra linha possivel de
pesquisa que se abre é a de se tentar relacionar os dados quantitativos a dados qualitativos a
partir de pesquisas de campo em escala menor. Dessa forma, seria possivel trabalhar com
pesquisas menores para suprir lacunas em dados ou mesmo partir inteiramente dessas para
chegar-se a conclus6es interessantes de agrupamento e diagndéstico de cidades inteligentes.

Notou-se ao longo de toda a labuta que gerou esta monografia que as cidades brasileiras

tém muito para caminhar em termos de sustentabilidade, inteligéncia e resiliéncia.
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