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			Resumo

			A discussão sobre os possíveis problemas ocasionados pela má qualidade ambiental vem ganhando força nos últimos anos. Segundo o relatório Healthy Environment, Healthy People, existe forte relação entre qualidade ambiental, saúde e bem-estar, e que 12,6 milhões das mortes ocorridas no mundo são causadas por más condições ambientais. Este artigo objetiva construir um índice de qualidade ambiental (IQA) para os municípios do Rio Grande do Sul através de análise fatorial, identificando as condições ambientais dos municípios gaúchos. Uma análise exploratória de dados espaciais (AEDE) também foi realizada, permitindo a visualização das relações entre o IQA e as características dos agrupamentos (cluster) espaciais. Os resultados apontam que o IQA médio do estado é considerado alto e que os municípios de maior e menor índice são Canguçu e Porto Alegre, respectivamente. 

			Código JEL: C38, Q56.

			Palavras-Chaves: meio ambiente, Rio Grande do Sul, índice de qualidade ambiental, análise multivariada.

			Abstract

			The discussion about the possible problems caused by low environmental quality has been highlighting recently. According to the report “Healthy Environment Healthy People” there is a strong relationship between environmental quality, health and well-being, and 12.6 million of the world’s deaths are caused by environmental problems. This paper aims to construct an environmental quality index (EQI) for the cities of Rio Grande do Sul through a factorial analysis, that identify the environmental conditions of those cities. A spatial analysis of the exploratory data was also performed, allowing the visualization of the relations between EQI and the characteristics of the spatial clusters. The results indicate that the average EQI of the state is considered high and that the cities with the highest and lowest index are Canguçu and Porto Alegre, respectively.

			JEL Code: C38, Q56.
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			INTRODUÇÃO

			A capacidade de criar formas de proteger o meio ambiente, mais do que do ponto de vista biológico, tem implicações econômicas e sociais. Do ponto de vista biológico, é necessário preservar os biomas e restaurar ecossistemas para conservar a diversidade genética das regiões. Sob a ótica econômica, é essencial para a antecipação e reparação de choques provocados pela má gestão dos recursos naturais, como é o caso das crises energéticas que podem comprometer o processo produtivo de um país, ou exaustão de terras férteis pelo mau uso e utilização desenfreada de produtos químicos. 

			A preocupação com as questões ambientais é, também, um problema social grave. A ligação entre qualidade ambiental, saúde e bem-estar pode ser evidenciada por meio do relatório Healthy Environment, Healthy People, publicado pelo United Nations Environment Programme (UNEP, 2006), no qual aponta 12,6 milhões de mortes causadas por más condições ambientais. Além disso, destaca que 23% do total de mortes no mundo são causadas por poluição do ar, da água e pelas más condições alimentares. Este alto índice de doenças é atribuído à exposição a produtos químicos, baixa qualidade do ar e estilos de vida nocivos. 

			A caracterização empírica das condições ambientais é um desafio para os pesquisadores, já que existe uma gama incalculável de fatores que afetam o meio ambiente (descarte inadequado de resíduos químicos, emissão de gases de efeito estufa, poluição da água etc.), dificultando a quantificação dessa realidade. Perman et al. (2003) destaca que o problema central dos pesquisadores é encontrar informações biofísicas do meio ambiente e decidir de que forma utilizá-las para construir variáveis confiáveis para avaliar a qualidade ambiental.

			No Brasil, os estudos na área de economia ambiental esbarram em dificuldades quanto à disponibilidade de dados sistematizados. São poucos os índices disponíveis para consulta e, menores ainda, as informações precisas nas quais os formuladores de políticas públicas podem confiar. Neste contexto, pesquisas aplicadas capazes de desenvolver índices minimamente apropriados com os quais se possam embasar decisões se fazem necessárias e urgentes. 

			Assim sendo, este artigo tem por objetivo construir um índice de qualidade ambiental (IQA) para os municípios do Rio Grande do Sul através de uma análise fatorial, possibilitando identificar as condições ambientais dos municípios gaúchos. Além da construção do índice, será realizada uma Análise Exploratória de Dados Espaciais (AEDE), a fim de verificar a presença de dependências espaciais nas variáveis e identificar possíveis relações entre os indicadores caracterizados e o índice de qualidade ambiental.

			O presente trabalho está organizado da seguinte maneira: na sessão I é apresentado o referencial teórico contendo uma breve conceituação dos índices ambientais e diferentes abordagens adotadas na literatura atual. Na sessão II descreve-se a metodologia utilizada para a construção do IQA. Na sessão III decorre-se sobre os principais resultados alcançados, e na última sessão apresentam-se as principais conclusões.

			I. REFERENCIAL TEÓRICO

			Os indicadores ambientais são instrumentos utilizados para acompanhamento de determinado fenômeno, tendo como objetivo o direcionamento de ações, políticas ou planejamento ambiental. Segundo Hammond et al. (1995), os indicadores fornecem pistas para uma questão de maior significado ou tornam perceptível uma tendência que não se consegue visualizar de maneira imediata. Segundo a OCDE (2003), apesar de os indicadores ambientais servirem como ferramenta para avaliação, eles não fornecem informações completas acerca do problema. Além disso, a relevância dos indicadores pode variar de acordo com o contexto no qual estão inseridos. Portanto, devem ser interpretados no contexto apropriado, levando em conta as diferentes características ecológicas, geográficas, sociais, econômicas e institucionais dos locais que estão sendo estudados.

			Nos últimos anos, diversos pesquisadores buscaram o desenvolvimento de indicadores ou índices, buscando a caracterização ambiental dos municípios. Fernandes, Cunha e Silva (2005) desenvolveram indicadores visando quantificar a degradação ambiental dos municípios de Minas Gerais, bem como agrupá-los de acordo com características similares. Utilizando análise fatorial, verificaram altos índices de degradação nos municípios, destacando que mais de 49% dos municípios mineiros obtiveram índice de degradação máxima (ID=1).

			Para os municípios do Rio Grande do Sul, Rossato e Lima (2008), também utilizando análise fatorial, criaram um índice de qualidade ambiental (IQA) e o relacionaram com a qualidade de vida. Os resultados mostraram que as regiões com melhores condições econômicas foram as que apresentaram baixa qualidade ambiental. Já nas regiões menos desenvolvidas economicamente, o meio ambiente encontra-se mais preservado, evidenciando que o desenvolvimento trouxe danos ambientais para os municípios gaúchos. 

			Outro trabalho importante para se destacar é o desenvolvido por French et al. (2008) no qual é construída uma abordagem para a construção de um índice de qualidade ambiental para o NRCS (sigla em inglês para o Serviço de Conservação de Recursos Naturais) por meio da análise multivariada. O objetivo de tal trabalho foi o de disponibilizar uma ferramenta para quantificar a eficácia do programa de conservação implementado.

			Com objetivo mais microeconômico, Di Felice et al. (2012) construíram relações entre as características estruturais de uma fazenda e o desempenho desta para destacar os custos e benefícios relativos a quatro sistemas agrícolas na Itália (fazendas orgânicas, convencionais, mistas e não mistas). Os resultados sugerem que a relação entre a diversidade de culturas e a sustentabilidade agroecológica está associada a uma diferença no manejo agrícola misto versus não misto, e não às práticas agrícolas orgânicas ou convencionais. A presença de gado parece ter desempenhado um papel importante como alavanca econômica para diversificar o sistema de cultivo agrícola. Apesar de não criarem índices para a análise, utilizaram-se da análise fatorial para construir associações entre os fatores, possibilitando melhor entendimento da região estudada.

			Messer et al. (2014) criaram um índice de qualidade ambiental para os Estados Americanos através de análise multivariada de componentes principais. Cinco domínios ambientais (ar, água, terra, construído e sociodemográfico) foram utilizados para a construção do IQA geral e, para cada domínio, foi criado um índice específico. Os principais resultados obtidos inferiram que valores mais altos de qualidade do ar e índices sociodemográficos foram encontrados nas áreas metropolitanas, e que as áreas mais populosas têm os menores valores em todos os índices de domínio.

			Recentemente, Ferreira, Santos e Lima (2016) criaram um índice de avaliação ambiental para analisar e comparar o desempenho ambiental de 39 países no período de 2002 a 2012. A metodologia utilizada foi a análise fatorial. Para comparar os países quanto às condições ambientais, foi realizada a análise de cluster, sendo que o Brasil ocupou a 14a colocação no ranking, em grande parte pelo potencial de geração de energia renovável e pela vasta diversidade biológica. 

			Considerando a literatura existente e a relevância do tema, este trabalho se propõe a realizar uma atualização metodológica e temporal ao trabalho realizado por Rossato e Lima (2008), sem qualquer comprometimento para a interpretação dos resultados para aqueles que não sejam familiares com o referido trabalho. 

			II. METODOLOGIA

			O presente artigo possui natureza aplicada com um enfoque explicativo, pois objetiva identificar as características das condições ambientais dos 496 municípios gaúchos. Para o alcance deste propósito, foi utilizada como modelagem empírica a análise multivariada, especificamente a técnica fatorial (AF) e, também, uma Análise Exploratória de Dados Espaciais (AEDE). Para essa quantificação foram utilizadas dezessete variáveis calculadas anualmente; estes elementos estão resumidos no quadro 1, juntamente com as suas respectivas fontes de dados. As análises foram realizadas por meio do Data Analysis and Statistical Software (STATA), versão 10.01.

			Quadro 1. Variáveis, ano e fonte dos dados

			
				
					
					
					
					
				
				
					
							
							Variável

						
							
							Descrição

						
							
							Ano

						
							
							Fonte

						
					

					
							
							X1

						
							
							Densidade Demográfica (hab/km²)

						
							
							2011

						
							
							FEE - Núcleo de Indicadores Sociais e Ambientais

						
					

					
							
							X2

						
							
							Índice de Potencial Poluidor da Indústria*

						
							
							2009

						
							
							FEE - Indicadores Ambientais

						
					

					
							
							X3

						
							
							Área com Floresta Nativa ou Plantada (hectares)

						
							
							2006

						
							
							IBGE - Censo Agropecuário 

						
					

					
							
							X4

						
							
							Número de veículos per capita

						
							
							2010

						
							
							FEE - Detran/RS Transportes

						
					

					
							
							X5

						
							
							Domicílios com Iluminação Elétrica

						
							
							2010

						
							
							IBGE - Censo Demográfico 

						
					

					
							
							X6

						
							
							Taxa de Urbanização**

						
							
							2010

						
							
							FEE - Núcleo de Demografia e Previdência

						
					

					
							
							X7

						
							
							Domicílios com Água Encanada

						
							
							2010

						
							
							IBGE - Censo Demográfico 

						
					

					
							
							X8

						
							
							PIB Per Capita (R$)

						
							
							2010

						
							
							FEE - Núcleo de Contabilidade Social

						
					

					
							
							X9

						
							
							Valor Adicionado da Indústria per capita (R$ mil)

						
							
							2010

						
							
							FEE - Núcleo de Contabilidade Social

						
					

					
							
							X10

						
							
							Valor Adicionado da Agropecuária per capita (R$ mil)

						
							
							2010

						
							
							FEE - Núcleo de Contabilidade Social

						
					

					
							
							X11

						
							
							Estabelecimentos de Saúde

						
							
							2010

						
							
							Ministério da Saúde - CNES

						
					

					
							
							X12

						
							
							Estabelecimentos com Pastagens Naturais

						
							
							2006

						
							
							IBGE - Censo Agropecuário 

						
					

					
							
							X13

						
							
							Estabelecimentos com Matas/Florestas

						
							
							2006

						
							
							IBGE - Censo Agropecuário 

						
					

					
							
							X14

						
							
							Indústrias Extrativas

						
							
							2010

						
							
							FEE - Relação Anual de Informações Sociais

						
					

					
							
							X15

						
							
							Domicílios com coleta de lixo

						
							
							2010

						
							
							IBGE - Censo Demográfico 

						
					

					
							
							X16

						
							
							Domicílios com Esgoto a Céu Aberto

						
							
							2010

						
							
							IBGE - Censo Demográfico 

						
					

					
							
							X17

						
							
							Domicílios com Lixo Acumulado nos Logradouros

						
							
							2010

						
							
							IBGE - Censo Demográfico 

						
					

				
			

			Fonte: elaborado pelas autoras. *O “Índice de Potencial Poluidor da Indústria” representa a participação do INPPI no total do estado. **A variável “Taxa de Urbanização” foi obtida através da proporção de habitantes na área urbana de cada município.

			Dentro desta perspectiva, foram realizadas duas análises fatoriais; a primeira teve por objetivo identificar os indicadores ambientais, industriais e de pressão urbana da população do estado do Rio Grande do Sul, e a segunda teve por finalidade a elaboração de um índice de qualidade ambiental (IQA) dos municípios gaúchos. A justificativa para realização de duas AF é pela possibilidade da realização de comparações entre os diversos indicadores (características) e o índice de qualidade ambiental de cada município gaúcho, ou seja, é verificado, por exemplo, se as cidades que possuem grande pressão urbana também possuem baixa qualidade ambiental, e assim sucessivamente. 

			Portanto, como já demonstrado, o método para quantificação dos dados escolhido foi a análise fatorial, que se conceitua como sendo um método multivariado que objetiva reduzir um grande número de variáveis em um número menor de fatores. Estes fatores são variáveis latentes ortogonais, ou seja, são não correlacionados entre si, e que, segundo Mingoti (2005) e Corrar et al. (2009), representam uma relação linear entre as variáveis. Neste sentido, para que um fator forme uma relação linear entre um conjunto de variáveis, é necessário que os elementos de análise possuam algo comum, isto é, sejam correlacionadas entre si. Portanto, é neste sentido que Corrar et al. (2009, p. 74) argumenta que “[...] a Análise Fatorial (AF) é uma técnica estatística que busca, através da avaliação de um conjunto de variáveis, a identificação de dimensões de variabilidade comuns existentes em um conjunto de fenômenos”. Assim, o princípio básico da análise fatorial é determinar um número de fatores que seja menor do que o número de variáveis do modelo. A relação entre os fatores e as variáveis é demonstrada na figura 1.

			Figura 1. Agrupamento das variáveis em fatores
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			Fonte: elaborado pelos autores.

			Mingoti (2005) reitera que, na análise fatorial, cada variável é explicada por n fatores comuns acrescidos em um termo de erro, como demostrado na equação (1). 
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							(1)

						
					

				
			

			Em que Xi são as variáveis, ai é o grau de correlação entre as variáveis e os fatores (também denominado de cargas fatoriais), Fj são os fatores comuns não correlacionados entre si e εi é o termo de erro. Portanto, pela equação (1) é demonstrado que a variação total de cada variável é explicada tanto por um fator de variabilidade comum (que são os fatores) como por um elemento de variação especifico. Desta forma, o termo de erro da equação (1), concentra as variações que são exclusivas da variável e não podem ser explicadas pelos fatores comuns dos elementos.

			Partindo desta teorização, no presente trabalho a análise fatorial foi elaborada pelo método de componentes principais, onde, segundo Mingoti (2005) e Corrar et al. (2009), os fatores são estimados com base na variância total dos dados, ou seja, procura-se uma combinação linear nas variáveis, de modo que essa combinação gere o maior poder explicativo da variância da amostra. Após isso, remove-se a variação dos dados já explicada e é gerada outra combinação linear entre as variáveis que explique o máximo de variação dos dados restantes, e assim sucessivamente. Desta forma, o primeiro fator terá o maior percentual de explicação das variâncias totais dos dados; o segundo fator conterá o segundo maior percentual, e assim por diante. Este mecanismo gera fatores não correlacionados entre si, ou seja, ortogonais.

			Além disso, foi efetuada a rotação ortogonal pelo método varimax, com a finalidade de melhorar e facilitar as interpretações dos fatores, uma vez que por esta rotação o coeficiente de correlação entre as variáveis e os fatores fica mais próximo de zero ou um (Mingoti, 2005; Corrar et al., 2009). Para selecionar o número de fatores necessários para caracterizar o conjunto de variáveis, o presente trabalho considerou os fatores que detinham raiz característica maior do que a unidade.

			Ademais, foi realizado o teste de índice Kaiser-Meyer-Olkim (KMO) e o teste de esfericidade de Bartlett para determinar a adequabilidade dos dados para utilização da análise fatorial e qualidade de ajuste do modelo. Segundo Mingoti (2005), o teste KMO visa comparar o coeficiente de correlação simples com a magnitude da correlação parcial. Mingoti (2005) destaca que o teste KMO varia entre zero e um, e que um modelo bem adequado deve ter valor maior ou igual a 0,8, porém reitera que existem várias faixas de validade de KMO, onde o valor de ٠,٩ seria excelente enquanto que ٠,٥ seria ruim e exigiria correção nos dados. Já o teste de esfericidade de Bartlett, segundo Mingoti (٢٠٠٥), busca verificar se a matriz de correlação é estatisticamente igual à matriz identidade, portanto, a hipótese nula deste teste é que a matriz de correlação é uma matriz identidade; assim, se esta hipótese for rejeitada, os dados são adequados. 

			Após a identificação dos indicadores industrial, pressão urbana, cobertura florestal e pressão demográfica, realizou-se a confecção do índice de qualidade ambiental (IQA) municipal. Para a sua elaboração foi realizada uma nova análise fatorial através do método de componentes principais. As variáveis utilizadas para a realização de tal técnica metodológica foram: número de veículos (X4), representando a qualidade do ar; área com floresta nativa ou plantada (X3); estabelecimentos com pastagens naturais (X12); estabelecimentos com matas/florestas (X13), representando a composição da cobertura do terreno; domicílios com esgoto a céu aberto (X16) e domicílios com lixo acumulado nos logradouros (X17), representando a situação de saneamento básico. A escolha dessas 6 variáveis das 17 já utilizadas é justificada uma vez que são as únicas capazes de demonstrar as características ambientais de cada município gaúcho2. 

			Assim, após a realização da métrica fatorial e a separação dos fatores e escores fatoriais, é confeccionado o índice de qualidade ambiental. A construção do IQA foi realizada a partir da metodologia utilizada por Soares et al. (1999) e Rossato (2006, 2008), como demonstrado na equação 2:
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							(2)

						
					

				
			

			onde:

			IQAm = índice de qualidade ambiental do município m;

			λj = j-ésima raiz característica da matriz de correlação R das variáveis ambientais;

			k = número de fatores escolhidos;

			Fjm = escore fatorial no município m, do fator j;

			tr = traço da matriz de correlação R.

				A fim de evitar valores negativos e altos escores fatoriais, foi realizada uma padronização na base de dados, a fim de enquadrar todos os índices em um intervalo entre zero e um, a qual está descrita na equação (3):
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							(3)

						
					

				
			

			onde:

			IQAmin = menor índice entre todos os municípios;

			IQAmax= maior índice entre todos os municípios.

				Após a formação do índice de qualidade ambiental, foi realizada uma Análise Exploratória de Dados Espaciais (AEDE), a fim de detectar a presença de dependências espaciais nas variáveis. Pretende-se investigar se variáveis de determinada região x sofrem influências de elementos presentes na região y. A AEDE foi realizada utilizando-se da estatística I de Moran Global e Local nas análises univariadas e bivariadas, respectivamente. Para o agrupamento das estatísticas de Moran Local, fez-se uso de um mapa de cluster LISA, que combina as informações presentes no diagrama de dispersão de Moran e do mapa de significância LISA (Anselin, 1995). 

			III. ANÁLISE E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS

			Antes de iniciar a análise dos resultados com vistas a evidenciar os indicadores ambientais, industriais e urbanos, foi necessário verificar a adequabilidade dos dados para a análise fatorial através do teste de esfericidade de Bartlett. Este teste gerou um valor () significativo a 1% de nível de significância, rejeitando a hipótese nula de que a matriz de correlação é uma matriz identidade, portanto, pode-se inferir que os dados são adequados. Para reforçar este resultado, foi realizado o teste de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) e a grandeza obtida foi de 0,7588. Com este valor permite-se inferir que a adequabilidade dos dados para análise fatorial é boa, pois para Mingoti (2005) somente coeficientes menores que 0,5 são considerados péssimos, exigindo a correção da base de dados. Desta forma, a análise fatorial, pelo método dos componentes principais, gerou resultados que estão expostos na Tabela 1 e no quadro 2.

			Tabela 1. Fatores, raízes características e variâncias explicadas

			
				
					
					
					
					
				
				
					
							
							Fatores

						
							
							Raiz 

							Característica

						
							
							Proporção 

							de variância explicada

						
							
							Proporção acumulada de variância explicada

						
					

					
							
							F1

						
							
							7,07935

						
							
							0,4164

						
							
							0,4164

						
					

					
							
							F2

						
							
							2,15914

						
							
							0,1270

						
							
							0,5434

						
					

					
							
							F3

						
							
							1,73308

						
							
							0,1019

						
							
							0,6454

						
					

					
							
							F4

						
							
							1,41584

						
							
							0,0833

						
							
							0,7287

						
					

				
			

			Fonte: elaborada pelas autoras.

			Através da tabela 1, podem-se visualizar os autovalores (raiz característica) da matriz de correlação amostral com suas respectivas proporções de variância explicada. Assim, pelo critério de escolha dos fatores pela raiz característica maior que a unidade, identificam-se 4 fatores em que, conjuntamente, explicam 72,87% da variância total dos dados. Contudo, no quadro 2 são apresentados os coeficientes de correlação entre as variáveis e os fatores (também chamados de cargas fatoriais) e também as comunalidades de cada variável, após a rotação ortogonal pelo método varimax. Reitera-se que foram consideradas as cargas fatoriais iguais ou superiores a 0,700, como indicativo de forte associação entre o fator e os elementos, como é indicado por Mingoti (2005). Ressalta-se, porém, que a variável estabelecimentos com matas/florestas (X13) apresentou correlação de 0,6919 com o fator 3, o que é considerado uma forte associação; portanto, mesmo que a correlação entre o elemento e o fator não tenha atingido o teto mínimo, será considerada na análise, pois considera-se um elemento importante para a caracterização do fator.

			Quadro 2. Cargas fatoriais e comunalidades

			
				
					
					
					
					
					
					
				
				
					
							
							Variável

						
							
							Cargas Fatoriais

						
							
							Comunalidade

						
					

					
							
							Fator 1

						
							
							Fator 2

						
							
							Fator 3

						
							
							Fator 4

						
					

					
							
							X1

						
							
							0,5535

						
							
							0,1072

						
							
							-0,2715

						
							
							0,3943

						
							
							0,5534

						
					

					
							
							X2

						
							
							0,4746

						
							
							0,4514

						
							
							0,0492 

						
							
							0,2826

						
							
							0,6242

						
					

					
							
							X3

						
							
							0,0045

						
							
							0,0337

						
							
							0,7255

						
							
							0,1096

						
							
							0,2063

						
					

					
							
							X4

						
							
							0,9473

						
							
							0,0545

						
							
							0,0041

						
							
							0,1634

						
							
							0,9417

						
					

					
							
							X5

						
							
							0,9853

						
							
							0,0216 

						
							
							0,0427

						
							
							0,0648

						
							
							0,9959

						
					

					
							
							X6

						
							
							0,2080

						
							
							0,1039

						
							
							0,0113

						
							
							0,7587

						
							
							0,4817

						
					

					
							
							X7

						
							
							0,9900

						
							
							0,0188

						
							
							0,0152

						
							
							0,0469

						
							
							0,9988

						
					

					
							
							X8

						
							
							0,0428

						
							
							0,9749

						
							
							0,0032

						
							
							-0,0844

						
							
							0,9486

						
					

					
							
							X9

						
							
							-0,0226

						
							
							0,9263

						
							
							0,0381

						
							
							0,0756

						
							
							0,9367

						
					

					
							
							X10

						
							
							-0,0708

						
							
							0,1136

						
							
							-0,1251

						
							
							-0,8134

						
							
							0,7552

						
					

					
							
							X11

						
							
							0,9340

						
							
							0,0374

						
							
							0,0259

						
							
							0,0708

						
							
							0,9098

						
					

					
							
							X12

						
							
							0,1037

						
							
							-0,1076

						
							
							0,7598

						
							
							-0,0105

						
							
							0,3579

						
					

					
							
							X13

						
							
							-0,0069

						
							
							0,2441

						
							
							0,6919

						
							
							0,0897

						
							
							0,2600

						
					

					
							
							X14

						
							
							0,1499

						
							
							0,0481 

						
							
							0,0409

						
							
							0,3948

						
							
							0,0931

						
					

					
							
							X15

						
							
							0,9877 

						
							
							0,0166

						
							
							0,0037

						
							
							0,0538

						
							
							0,9979

						
					

					
							
							X16

						
							
							0,7551

						
							
							-0,0891

						
							
							0,2037

						
							
							0,0278

						
							
							0,6243

						
					

					
							
							X17

						
							
							0,9702

						
							
							0,0141

						
							
							-0,0458

						
							
							0,0376

						
							
							0,9682

						
					

				
			

			Fonte: elaborado pelas autoras.

			Desta maneira, observando as correlações entre os fatores e os elementos, pode-se perceber que o fator 1 representa 41,64% da variância total e que está positivamente correlacionado com as variáveis: número de veículos (X4), domicílios com iluminação elétrica (X5), domicílios com água encanada (X7), estabelecimentos de saúde (X11), domicílios com coleta de lixo (X15), domicílios com esgoto a céu aberto (X16), domicílios com lixo acumulado nos logradouros (X17). Assim, pela forma de agregação deste conjunto de variáveis, o fator 1 é chamado de indicador de pressão urbana dos municípios do Rio Grande do Sul (quadro 2). 

			O fator 2, como exposto nas tabelas 1 e 2, caracteriza 12,70% das variações totais e se correlaciona positivamente com as variáveis PIB per capita (X8) e valor adicionado da indústria per capita (X9), por este motivo, este fator é definido como um indicador de pressão industrial dos municípios gaúchos. 

			Já o fator 3 explica 10,19% do total das variações da amostra e está positivamente correlacionado com as variáveis área com floresta nativa ou plantada (X3), estabelecimentos com pastagens naturais (X12) e estabelecimentos com matas/florestas (X13); diante disso, é denominado indicador de cobertura florestal (quadro 2).

			E, por fim, o fator 4 descreve 8,33% das variações totais dos dados e é positivamente correlacionado com a variável taxa de urbanização (X6) e negativamente correlacionado com a variável valor adicionado da agropecuária per capita (X10); devido a isso, este fator é denominado como indicador de pressão demográfica. Sendo assim, acredita-se que a correlação negativa do fator 3 com a variável X10 ocorre devido ao deslocamento do meio rural para o urbano (quadro 2).

			Desta forma, para a construção do índice de qualidade ambiental (IQA), foi realizada uma segunda análise fatorial a partir das variáveis: número de veículos (X4), representando a qualidade do ar; área com floresta nativa ou plantada (X3); estabelecimentos com pastagens naturais (X12); estabelecimentos com matas/florestas (X13), representando a composição da cobertura do terreno; domicílios com esgoto a céu aberto (X16) e domicílios com lixo acumulado nos logradouros (X17), representando a situação de saneamento básico. 

			Para verificar a adequação dos dados amostrais para análise fatorial, foram realizados os testes de esfericidade de Bartlett e o de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO). O teste de Bartlett logrou de uma grandeza de , o que demonstra ser significativo a 1% de nível de significância, validando a hipótese alternativa (H1) de que os dados da amostra são válidos. Além disto, o teste KMO alcançou um valor de 0,6612, o que para Mingoti (2005) representa um valor que exprime boa adequabilidade dos dados para análise fatorial. Desta forma, são expostos, na tabela 2 e no quadro 2, os resultados auferidos pela análise fatorial. 

			Tabela 2. Fatores, raízes características e variâncias explicadas do IQA

			
				
					
					
					
					
				
				
					
							
							Fatores

						
							
							Raiz

							Característica

						
							
							Proporção de variância explicada

						
							
							Proporção acumulada de variância explicada

						
					

					
							
							F1

						
							
							2,55080

						
							
							0,4251

						
							
							0,4164

						
					

					
							
							F2

						
							
							1,63822

						
							
							0,2730

						
							
							0,6982

						
					

				
			

			Fonte: elaborada pelas autoras.

			Identifica-se na tabela 3 que, pelo critério da raiz característica, foram obtidos 2 fatores que, conjuntamente, explicam 69,82% da variância total dos dados. Além disso, no quadro 3 são expostas as cargas fatoriais e as comunalidades de cada variável após a rotação pelo método varimax. 

			Quadro 3. Cargas fatoriais e comunalidades das variáveis formadoras do IQA

			
				
					
					
					
					
				
				
					
							
							Variável

						
							
							Cargas Fatoriais

						
							
							Comunalidade

						
					

					
							
							Fator 1

						
							
							Fator 2

						
					

					
							
							X3

						
							
							-0,0016

						
							
							0,7607

						
							
							0,1799

						
					

					
							
							X4

						
							
							0,9397

						
							
							0,0110

						
							
							0,8237

						
					

					
							
							X12

						
							
							0,1264

						
							
							0,7217

						
							
							0,2166

						
					

					
							
							X13

						
							
							-0,0197

						
							
							0,7407

						
							
							0,1689

						
					

					
							
							X16

						
							
							0,8423

						
							
							0,1529

						
							
							0,5242

						
					

					
							
							X17

						
							
							0,9523 

						
							
							-0,0412

						
							
							0,8412

						
					

				
			

			Fonte: elaborado pelas autoras.

			É evidenciado, no quadro 3, que o fator 1 representa 42,51% da variância total e que está positivamente relacionado com as variáveis: número de veículos (X4), domicílios com esgoto a céu aberto (X16), domicílios com lixo acumulado nos logradouros (X17). Já o fator 2 constitui 27,30% da variação total dos dados e correlaciona-se positivamente com as variáveis: área com floresta nativa ou plantada (X٣), estabelecimentos com pastagens naturais (X١٢) e estabelecimentos com matas/florestas (X١٣). Desta maneira, após ser demonstrado o número de fatores e a correlação de cada fator com as respectivas variáveis, foram gerados os escores fatorais de cada fator definido, para a geração do índice de qualidade ambiental, como definido pelas equações 2 e 3. 

			No que diz respeito ao índice de qualidade ambiental, a pesquisa verificou que o IQA médio do estado é de 0,79, indicando que a qualidade ambiental está 21 pontos abaixo do índice máximo (IQA=1). A cidade que apresentou melhor desempenho foi Canguçu, e a pior foi Porto Alegre. Percebeu-se que 45% dos municípios apresenta IQA superior à média. Os municípios com melhor IQA foram Canguçu (IQA=1), Piratini (IQA=0,98), Encruzilhada do Sul e Triunfo (IQA=0,96), Paverama (0,93), Brochier e Tabaí (IQA=0,91), Pinheiro Machado (IQA=0,90) e Montenegro (IQA=0,89). Os piores colocados foram Porto Alegre (IQA=1), Pelotas (IQA=0,57), Canoas (IQA=0,60), Viamão (IQA=0,63), Caxias do Sul (IQA=0,67), São Leopoldo, Alvorada e Uruguaiana (IQA=0,68), Passo Fundo (IQA=0,69) e Sapucaia do Sul (IQA=0,70). A figura 2 apresenta a distribuição espacial dos municípios pelo índice de qualidade ambiental de cada um.

			Nota-se que os municípios com maior IQA estão localizados em quase todas as faixas do estado, exceto na maioria dos municípios da fronteira oeste, sul e região nordeste. Porto Alegre, que obteve o pior IQA, está representado como o ponto mais escuro no mapa.

			A análise univariada do índice de Moran para o IQA permitiu verificar a heterogeneidade espacial da qualidade ambiental no estado. A figura 3 apresenta o mapa de agrupamentos (cluster) para o IQA. O I de Moran global apresentou valor igual a 0,2717, significativo a 1%, sendo que o valor crítico para a amostra é de -0,000202. O resultado indica que há autocorrelação espacial entre os municípios.

			Figura 2. Distribuição municipal por IQA

			[image: ]

			Fonte: elaboração própria.

			Figura 3. Mapa de Cluster LISA para o IQA

			[image: ]

			Fonte: elaboração própria.

			Percebeu-se que 37 municípios possuem cluster do tipo alto-alto, indicando que municípios com alto IQA situam-se próximos de municípios de mesma característica. Já para os 24 municípios integrantes do cluster baixo-baixo revelam que as cidades com baixo índice de IQA situam-se próximas a outras com igual característica. Para 9 municípios, há dissimilaridade entre si, ou seja, municípios com alto IQA fazem fronteira com municípios com IQA baixo, e vice-versa.

			Para comparar os indicadores encontrados na primeira análise fatorial com o índice de qualidade ambiental, foi utilizado o índice bivariado de Moran. A figura 4 apresenta os resultados.

			Figura 4. Índice de Moran bivariado

			[image: ]

			 Fonte: elaboração própria.

			A figura 4(a) revela a relação espacial existente entre o IQA e o indicador de pressão urbana. Nota-se que o cluster baixo-baixo agrega 20 municípios e está situado, predominantemente, na região norte do estado. Esta região é conhecida por ser predominantemente agrária (COLLE et al., 2017), diga-se, com baixa pressão urbana. O IQA baixo reflete a composição da cobertura do solo, que é desfavorável à qualidade ambiental. Entretanto, o cluster com maior número de municípios é o baixo-alto, indicando que, em 23 municípios, a baixa pressão ambiental reflete em IQA mais elevado.

			A relação entre IQA e pressão industrial, figura 4(b), apresentou cluster baixo-baixo em 35 municípios, compreendendo áreas de característica agrícola (fronteiras oeste e sul, região norte) e litorânea (sudeste). As características desses municípios representam baixa representação do capital industrial e baixo IQA. Os clusters baixo-alto e alto-baixo agregam 59 municípios que se localizam na faixa mais central do estado. A característica predominante destes agrupamentos indica que, quando há forte pressão industrial, o índice de qualidade ambiental tende a ser pequeno; já para cidades em que há baixa pressão industrial, o IQA apresenta valores mais altos, revelando um trade off entre as atividades industriais e o meio ambiente.

			Na figura 4(c), percebe-se uma relação direta entre o IQA e o indicador de cobertura florestal. Os clusters alto-alto e baixo-baixo, somados, agregam 85 municípios, revelando a importância que esse fator tem para a qualidade ambiental do Rio Grande do Sul. O cluster que indica maior cobertura florestal e maior IQA incorpora municípios desde a região central até a faixa sul, e boa parte das regiões leste e nordeste, apresentando uma aglomeração bastante consistente de municípios.

			Por fim, percebe-se que, na análise de relação espacial entre IQA e indicador de pressão demográfica, figura 4(d), predominam os clusters que se relacionam de forma negativa (baixo-alto e alto-baixo), agregando 56 municípios, sendo a maioria situados nas regiões centro-oeste, norte e leste. O fator que determina essa relação inversa é a variável que quantifica o valor adicionado da agropecuária que, aparentemente, implica no comprometimento da qualidade ambiental da região.

			CONCLUSÃO

			A atual literatura expõe a existência de uma forte associação entre qualidade ambiental e a qualidade de vida, isso decorre, pois, do fato de que cada vez mais a ação do homem impacta no meio em que vive. Estas ações, degradantes do meio ambiente, geram transtornos tanto para a saúde física do ser humano, quanto para a situação financeira e social. Desta maneira, por exemplo, o mínimo de eficiência no melhoramento do saneamento básico já pode refletir em melhora nas condições ambientais de uma determinada localidade. 

			Assim, o objetivo do presente estudo foi formar um índice de qualidade ambiental para os municípios gaúchos, com o intuito de verificar os condicionantes da qualidade do meio ambiente. Como principais constatações, verificou-se que o índice de qualidade ambiental médio do estado do Rio Grande do Sul é classificado como alto, e que os municípios de maior e menor IQA são Canguçu e Porto Alegre, respectivamente. 

			Foi demonstrada, também, a existência de uma proporcionalidade inversa entre o crescimento da indústria e o nível de qualidade ambiental, uma vez que os municípios que possuíam alta performance industrial detinham também os menores valores de IQA. Essa mesma constatação negativa foi observada na relação entre o indicador de pressão demográfica e a qualidade ambiental dos municípios gaúchos. Portanto, pode-se inferir que o alto desenvolvimento urbano das cidades é o principal fator da piora das condições ambientais no Rio Grande do Sul. 

			Portanto, a utilização da análise fatorial permitiu a fusão de variáveis semelhantes para a criação de fatores (indicadores), os quais permitiram analisar as características do Rio Grande do Sul, bem como possibilitou a criação de índices municipais de qualidade ambiental (IQA). A análise exploratória de dados espaciais permitiu que pudessem ser realizadas as relações entre o IQA e cada indicador construído, revelando-se uma ferramenta importante para a demonstração empírica das características municipais do estado.

			Além disso, o método utilizado nessa pesquisa pode contribuir com a elaboração de políticas públicas que visem à melhora na qualidade ambiental de determinada região, já que poderão ser realizadas tanto sobre as variáveis que compõem o IQA (número de veículos, domicílios com esgoto a céu aberto, domicílios com lixo acumulado nos logradouros, área com floresta nativa ou plantada, estabelecimentos com pastagens naturais e estabelecimentos com matas/florestas) quanto sobre o indicador que apresentar pior desempenho; por exemplo, se municípios do nordeste do estado apresentam autocorrelação negativa entre IQA e atividade agrícola, as políticas deverão ser voltadas a encontrar maneiras de tornar a prática agrícola menos degradante. Já se o problema for diagnosticado nos indicadores industriais, as providências deverão ser tomadas para inibir a capacidade poluidora através de métodos produtivos menos aviltantes ao meio ambiente.
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					2	Ressalta-se que, no entendimento das autoras, a variável X15 (domicílios com coleta de lixo) é altamente correlacionada com a variável X17 (domicílios com lixo acumulado nos logradouros), dessa forma, optou-se por incluir apenas a segunda para a confecção do índice de qualidade ambiental.

				

			

		

		
			° 	O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior - Brasil (CAPES) - Código de Financiamento 001. As autoras agradecem ao professor Dr. Clailton Ataídes de Freitas pelo conhecimento compartilhado, além da orientação e avaliação prévia, fundamentais para a  elaboração desse trabalho.

			*	De Lima da Vida Pellenz, J., & Lucion Puchale, C. (2018). Qualidade Ambiental E Seus Condicionantes: Uma Análise Multivariada Para Os Municípios Do Rio Grande Do Sul. Estudios económicos, 35 (71), 5-24. Universidade Federal de Santa Maria (UFSM), Brasil. 

				E-mail: carolpuchale@gmail.com, jessipellenz@gmail.com

		

		
			
			

		

		
			ISSN 0425-368X (versión impresa) / ISSN (versión digital) 2525-1295

		

		
			
				
				

				
				

				
				

			

		

	figura_3_pellenz___puchalle_-_c_-_r_-_f.png
Mapa Cluster LISA

" Nio significativo (137)
T Alto-Allo (37

Il Baixo - Baixo (24)
B Baixo - Allo (5)

Alto - Baixo (4)

5





figura_4_pellenz___puchalle_-_c_-_r_-_f.png
Nao significativo (425)
Alto - Alto (15)

Taino -0 G0)
Dot (23) *
Al (1%

() Mupu 104
Indicador de cobermuta forestal

|| ao sigaificativo (391)
|_RITe
Bl baico - Beizo 67)
I aiso - Ao (15)

-
L Ano-Buso )

(b) Mapa TOA
Indicador de pressto fudusteial

[ oo sigificativo (390) T *

| A

[ NS
i

- bt i

[

T - Ao (1) # w
Alto-Baino (46} 0

@ Mapu 104
Indicador de pressio dewografica
Nao significativo (410)

Allo Al (12)

Baixo - Baixo (18)

Baixe - Alto (38)

Alto- Tiamo (18)

FEEE™





formula_3_-_pellenz___puchalle_-_c_-_r_-_f.png
1QAm — 1QAmin

104 = 107 — 1040





figura_2_pellenz___puchalle_-_c_-_r_-_f.png
Custom Breaks (1QA) 1

<05
W 05,09 @72)
[ »079 223






formula_1_pellenz___puchalle_-_c_-_r_-_f.png
anty + apk, + apks ++ a;






formula_2_-_pellenz___puchalle_-_c_-_r_-_f.png
1Ay = ]
% ﬁﬁ'm

j=1





figura_1_-_pellenz___puchalle_-_c_-_r_-_f.png
Vi

l V2 ‘ V3






cover_image.jpg
01 Qualidade
ambiental e
seus
condicionantes:

Jessica de Lima da Vida
Pellenz, Caroline
Lucion Puchale






