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RESUMO

A Teoria do Caos ou dos Sistemas Complexos define que um sistema maior ¢ composto por
subsistemas menores que funcionam interligados entre si, € que a tentativa de compreender e
interferir em um subsistema excluindo a interagdo entre os demais subsistemas leva o sistema
maior ao caos. Baseado neste principio, apresentamos o Sistema Urbano como um sistema
complexo e que portanto deve ser estudado e avaliado a luz de metodologias complexas.
Desta forma, este trabalho apresenta como objetivo geral comparar diferentes metodologias —
simples e complexas - de selecdo de varidveis e modelagem urbana, a fim de entender o
comportamento deste objeto 4 luz dos Modelos de Simulagdo da paisagem. Para o
planejamento urbano, os Modelos de Simulag@o apresentam-se como ferramentas de apoio no
processo de decisdo ja que estes podem auxiliar na compreensdo das dindmicas que envolvem
determinado territorio, assim como a simula¢do de cenarios de acordo com os interesses dos
grupos que detém o poder da decisdo no setor de planejamento estratégico. Tais modelos
permitem simular e verificar com antecedéncia a vida util de determinadas politicas publicas e
projetos assim como embasar tecnicamente tais decisdes. Este trabalho apresenta quatro
artigos de resultados os quais comparam e avaliam métodos de sele¢do de varidveis para
compor o Modelo de Simulagdo da paisagem urbana da Pampulha, Belo Horizonte — Brasil,
através dos métodos de analise multivariada: Analise Fatorial, Monte Carlo, Cramer-Von-
Mises e Regressdao Logistica. Uma vez identificado o método de selecdo de varidveis mais
eficiente para este processo, e identificada as variaveis que comporao o modelo, partiu-se para
a segunda parte onde se faz comparagdes entre métodos de modelagem das dindmicas da
cobertura/uso do solo da Pampulha, entre eles: Exogenous Quantity e Regressdo Linear
(Geomod); Cadeia de Markov e Automatos Celulares (Ca-Markov); e Cadeia de Markov e
Redes Neurais (LCM), todos médulos de modelagem dindmica na plataforma Idrisi/Selva.
Diante da avalia¢do dos resultados, concluimos que o maior desafio para que os Modelos de
Simulacdo se tornem uma ferramenta acessivel aos gestores ¢ o banco de dados. Os modelos
que apresentaram melhores indices de validagdo necessitaram de no minimo 3 mapas de
uso/cobertura do solo de tempos distintos ¢ em escala compativel com a dindmica urbana
(muito detalhe). Observa-se entretanto que ainda ndo existem investimentos na organizagdo e
coletas das informacgdes geograficas em formato compativel com o SIG na grande maioria das
prefeituras brasileiras. Aconselha-se ainda a presenca de um profissional que seja capaz de
entender as dindmicas espaciais no territdrio estudado para que este estruture e identifique
com maior agilidade as regras de transi¢do que compdem o modelo de mudanga.

Palavras Chaves: Planejamento Urbano, Modelos de Simulag¢do, Analise Multivariada,

Pampulha
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ABSTRACT

The Chaos or Complex Systems Theory sets that: (i) a larger system is composed by smaller
subsystems that are interconnected; (ii) trying to understand and interfere in a subsystem
excluding the interaction between other subsystems takes the larger system into chaos. Based
on this principle, we present the Urban System as a complex system and therefore should be
studied and assessed based on complex methodologies. Thus, this paper presents as a general
task to compare different methodologies - simple and complex — concerning variable selection
and urban modelling in order to understand the behaviour of urban area based on landscape
Simulation Models. For urban planning, the Simulation Models are presented as support tools
in decision making processes. It can be useful as a support tools once they can help to
understand the dynamics that involve certain territory, as well as they are helpful on scenarios
simulation made according with interests of groups that own the power of decision in the
strategic planning sector. Such models allow to simulate and verify in advance the useful life
of certain public policies and projects as well as they can technically base such decisions. This
work presents four papers of results. The first one compare and evaluate variable selection
methods to compose the Pampulha Land change model, Belo Horizonte - Brazil, comparing
Multivariate analysis composed by Factor Analysis, Monte Carlo, Cramer-Von-Mises and
Logistic Regression methods. Identified the most efficient variable selection method for this
process and the variables that was used as input in the Land Change Model, the next step was
make comparison between methods of Land use/cover dynamics modelling in Pampulha,
among them: Exogenous Quantity and Linear Regression (GEOMOD); Markov Chain and
Cellular Automata (CA-Markov); and Markov Chain and Neural Networks (LCM), all
dynamic modelling modules in IDRISI platform. Considering results evaluation, this
investigation concluded that the biggest challenge for Simulation Models becoming a handy
tool for managers is the database once models that showed better validation indices required
at least 3 maps of use or land cover in different times and in a compatible scale with urban
dynamics. However, it is observed that there are still no investment in the organization and
collection of geographical information in a type compatible with GIS in most Brazilian
municipalities. It also advised the presence of a professional who is able to understand the
spatial dynamics in the territory studied to structure and identify more quickly the transition

rules that make up the model change.

Keywords: Urban Planning, Simulation Models, Multivariate Analysis, Pampulha
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INTRODUCAO

O Brasil, ja na década de 1970, tornou-se um pais predominantemente urbano, vindo a
alcancar o percentual de 84% no ano de 2010 (IBGE, 2010). Diante deste cenario, ¢ cada vez
maior a necessidade de se obter um novo olhar para se pensar e fazer o Planejamento Urbano

no Brasil.

Com a maior concentragdo de pessoas e servicos neste ambiente, tem-se observado a
intensificacdo dos chamados “Problemas urbanos”, tais como as questdes relacionadas a
mobilidade, acessibilidade, moradia, educagdo, saiude, acesso & infra-estrutura urbana,
servicos, seguranca, lazer, enfim, condigdes estas e outras que ndo t€m sido atendidas de
forma satisfatoria nos grandes centros por ndo serem pensadas como varidveis integrantes de
um mesmo sistema, mas por até agora serem pensadas de forma isolada e desconectas. Assim,
faz-se necessario compreender como estes interagem entre si, no tempo € no espago € como

influenciam o/no sistema.

Uma das metodologias que se t€ém destacado no cendrio internacional para estudos que
envolvem as dindmicas urbanas refere-se ao uso dos Modelos de Simula¢do da paisagem
(Land Change Models). Estes constituem-se como uma das mais avancadas técnicas para
responder as necessidades e interesses das investigacdes acerca de dinamicas de uso/cobertura
do solo urbano e regional (Almeida, Monteiro & Camara, 2007:278). Estudos t€m sido feito e
apresentado resultados que auxiliam no planejamento regional e local por meio da construgdo
de cenérios futuros, levando o gestor a simulacdo em ambiente computacional de sua agao,
possibilitando mapear e identificar os impactos que a mesma causard antes da sua
implementagdo. Entretanto, existe uma infinidade de métodos que nos permitem projetar ou

simular tais cendrios e inumeras duvidas que pairam sobre este processos:

- Como funciona o processo de simulagdo e proje¢do de cendrios futuros para uso/cobertura

do solo urbano?
- Quais as diferencgas entre os métodos mais usados?
- Quais as restri¢des destes métodos?

- Quais os desafios que temos no cenario nacional ao aplicar essa metodologia como

ferramenta de apoio ao processo de tomada de decisdes no Planejamento urbano?



Desta forma, este trabalho apresenta como objetivo geral comparar diferentes metodologias
de modelagem urbana e assim apresentar as vantagens e limitagdes de cada método. Para tal,
foi definido a area da Regional Pampulha como estudo de caso e todas as metodologias aqui

apresentadas serdo aplicadas neste local, favorecendo assim a comparagio.
Como objetivos especificos, almejamos:
= Apresentar o Sistema urbano como um Sistema Complexo

= Apresentar os requisitos necessarios para a Modelagem para projec@o e simulagdo de

cenarios, sobretudo para o ambiente urbano;

= Apresentar e comparar os métodos de selecdo de varidveis: Andlise Fatorial, Monte

Carlo, Cramer Von-Mises e Regressdo Logistica

= Apresentar e comparar os métodos de projecdo: Exogenous Quantity, Regressio,
Cadeia de Markov, Autdomato Celular ¢ Redes Neurais, assim como o uso destes na
constru¢do de rotinas de planejamento estratégico que visem a simulag@o de cendrios e

projecdo da cobertura do solo,

= Apresentar as possibilidades de aplicacdes e restricoes de tais técnicas no

Planejamento urbano;

Assim, esta Tese apresentara, em um primeiro momento, o estado da arte da Teoria dos
Sistemas Complexos, assim como as caracteristicas que fazem do sistema urbano um sistema

complexo.

Em sequéncia, apresentamos uma revisdo bibliografica sobre “Modelagem Dinamica da
Paisagem Urbano: desafios e aplicacoes”. Neste capitulo avaliamos os “Modelos de
Simulagdo como ferramenta de apoio a compreensdo dos padrdes e processos na
configuragdo da Paisagem” onde relatamos os tipos, formatos, configuracdes e padrdes que
os dados devem apresentar para serem usados nos Modelos de Simula¢do. Em “Modelos de
Simulagdo: algoritmos e metodologias” os métodos de Exogenous Quantity, Regressdo,
Cadeia de Markov, Autdmato Celular e Redes Neurais sdo apresentamos, assim como alguns
exemplos de plataformas GIS onde estes métodos sdo encontrados. Também apresentamos o
conceito de Planning Support System e Rotinas de Planejamento Estratégico. Em “Calibra¢do

e Validacao”, caracterizamos estes processos assim como apresentamos alguns indices mais



comumente usados. Em cada sec¢do sdo apresentados exemplos nacionais e internacionais de

aplicagdes dos Modelos de Simulagao.

Como resultados, apresentamos 04 (quatro) artigos que estruturam-se da seguinte maneira:

= Artigo 01: Comparagdo entre métodos de andlise multivariada na selecdo de varidveis
explicativas para compor um Modelo de Simula¢do da Paisagem — Aplicacdes na

Pampulha, Brasil

= Artigo 02: Modelo de Simulacdo da Paisagem Urbana da Pampulha integrando
metodologias de Analise Fatorial, Andlise de Multicritério e Exogenous quantity no

modulo Geomod/Idrisi

= Artigo 03: Constru¢do de Cenarios para a Regional Pampulha por Cadeia de Markov e

Automatos Celular: proje¢do das alteracdes na cobertura do solo

= Artigo 04: Comparacdo dos métodos “What if / If then” por Cadeia de Markov,
Automato Celular e Redes Neurais: simulacdo de cendrios futuros da Regional

Pampulha considerando a implanta¢do de uma nova via de fluxo rapido

Esta tese ndo possui um capitulo especifico de metodologia uma vez que esta serd apresentada
em um eixo especifico, dentro de cada artigo. As “Consideracoes Finais” aparece na
sequéncia onde realizamos uma analise comparativa dos Métodos de modelagem aplicados a
Pampulha, assim como a indicag@o de possibilidades de usos e desafios a serem superados ao
adotarmos essa técnica como uma ferramenta de apoio ao Planejamento Urbano no Brasil. Em

seguida, as Referéncias bibliograficas.



1. SISTEMAS COMPLEXOS!

A fisica classica de Isaac Newton, até o século XIX, estabelecia uma exata correspondéncia
entre causa e efeito. Os cientistas tinham certeza de serem capazes de reduzir até as mais
complicadas situagdes e interagdes em simples e poucas leis e, assim, prever o

comportamento dos mais complexos sistemas ao longo do tempo.

Segundo Capra (1982), neste periodo chegamos a concep¢ao do universo como um sistema
mecanico que consiste em objetos separados, os quais, por sua vez, foram reduzidos a seus
componentes materiais fundamentais cujas propriedades e interagdes determinavam
completamente todos os fendomenos naturais. Essa concepc¢do cartesiana da natureza foi

estendida aos organismos vivos, considerados maquinas constituidas por pe¢as separadas.

A concepgdo mecanicista do funcionamento do planeta Terra ainda estd na base da maioria
das ciéncias e continua a exercer uma enorme influéncia em muitos aspectos da vida
contemporanea. Esta levou a fragmentacdo do conhecimento e na percep¢ao de que nado se
precisa ter o conhecimento das interagdes entre os sistemas para resolver os problemas nele
contido. E como se o mundo fosse formado por pegas separadas e desconectas a serem

exploradas por diferentes grupos de interesses.

A crenga segundo a qual em todo sistema complexo o comportamento do
todo pode ser entendido inteiramente a partir das propriedades de suas
partes é fundamental no paradigma cartesiano (CAPRA, 1996).

No inicio do século XX, quando os fisicos estenderam o alcance de suas investigacdes aos
dominios dos fendmenos atdmicos e subatdmicos, tomaram subitamente consciéncia das
limitacdes de suas ideias cldssicas e tiveram que rever radicalmente muitos de seus conceitos

basicos acerca da realidade.

O grande impacto que adveio com a ciéncia do século XX foi a percepgdo de
que os sistemas ndo podem ser entendidos pela andlise. As propriedades das
partes ndo sdo propriedades intrinsecas, mas s6 podem ser entendidas
dentro do contexto do todo mais amplo. Desse modo, a relagdo entre as
partes e o todo foi revertida. Na abordagem sistémica, as propriedades das
partes podem ser entendidas apenas a partir da organiza¢do do todo. Em

1 As referéncias bibliograficas deste capitulo se encontram na sessdo “Referéncias” apds as Consideragdes Finais
da Tese.



conseqiiéncia disso, o pensamento sistémico concentra-se ndo em blocos de
construgdo basicos, mas em principios de organizagdo basicos. O
pensamento sistémico é "contextual”, o que é o oposto do pensamento
analitico. A andlise significa isolar alguma coisa a fim de entendé-la; o
pensamento sistémico significa colocd-la no contexto de um todo mais
amplo (CAPRA, 1996).

A descoberta da evolugdo na geologia e biologia for¢cou os cientistas a abandonarem a
concepegdo analitica segundo a qual o mundo era uma méaquina inteiramente construida pelas
maos do Criador. Duas descobertas no campo da fisica, culminando na teoria da relatividade e
na Teoria Quantica, pulverizaram todos os principais conceitos da visdo de mundo analitico-
cartesiano ¢ da mecanica newtoniana. Segundo Capra (1982), a nog¢do de espago e tempo
absolutos, as particulas sélidas elementares, a substancia material fundamental, a natureza
estritamente causal dos fendmenos fisicos e a descricdo objetiva da natureza sdo conceitos
que ndo podem ser estendidos aos novos dominios em que a fisica atuava. O universo deixa
de ser visto como uma maquina, composta de uma infinidade de objetos, para ser descrito

como um todo dindmico, indivisivel e cujas partes estdo essencialmente inter-relacionadas.

“O mundo apresenta-se, pois, como um complicado tecido de eventos, no
qual conexodes de diferentes espécies se alternam, se sobrepdem ou se
combinam e desse modo determinam a contextura do todo" (GARBER,
1978).

Para Capra esta teoria se configura como uma nova linguagem voltada para o entendimento
dos sistemas da vida, complexos e altamente integrativos. Cada cientista deu a ela um nome
diferente — "teoria dos sistemas dinamicos", "teoria da complexidade", "dinamica nao-
linear", "dinamica de rede", e assim por diante. Atratores cadticos, fractais, estruturas
dissipativas, auto-organizacdo e redes autopoiéticas sdo algumas de suas concepgdes-chave

(CAPRA, 1996).

(...) em sua defini¢do cientifica, o Caos ndo significa desordem absoluta ou
uma perda completa da forma. Ele significa que sistemas guiados por certos
tipos de leis perfeitamente ordenadas sdo capazes de se comportar de uma
maneira aleatoria e, desta forma, completamente imprevisivel no longo
prazo, em um nivel especifico. Por outro lado este comportamento aleatorio
também apresenta um padrdo ou ordem ‘escondida’ em um nivel mais geral
(-..). O Caos é a variedade individual criativa dentro de um padrdo geral de
similaridade STACEY (1991):

Para Paiva (2001), o objeto de estudo da Teoria do Caos € o comportamento dos sistemas de
feedback ndo-lineares como, por exemplo, uma célula, um fendémeno meteoroldgico, uma
empresa, a sociedade, a cidade. Um dos conceitos-chave desta teoria ¢ a demonstragdo da

impossibilidade de se fazer previsdes que ndo sejam no curto prazo, pois 0 comportamento



desses sistemas dindmicos ¢ extremamente sensivel as suas condi¢des iniciais tanto internas

quanto externas.

Para Palazzo (2004), um sistema complexo ndo pode ser analisado ou separado em um
conjunto de elementos independentes sem ser destruido. Consequentemente, ndo ¢ possivel
empregar meétodos reducionistas para a sua interpretacdo ou entendimento. Se um
determinado dominio € complexo, ele sera, por defini¢do, resistente a anélise. Sendo assim,
um importante aspecto das entidades complexas € o fato de elas serem compostas de partes
distintas, mesmo que essas partes se encontrem em estreito relacionamento. Portanto, na
constru¢do de uma ciéncia da complexidade deve-se buscar uma visdo capaz de transcender a
polarizagdo entre holismo e reducionismo, permitindo a modelagem de sistemas que
apresentam simultaneamente a caracteristica da distin¢do (sendo, portanto, separaveis do todo
em uma forma abstrata) e da conexdo (sendo, portanto, indissociaveis do todo sem a perda de

parte do significado original).
1.1 CARACTERISTICAS DOS SISTEMAS COMPLEXOS

Para Capra (1996), de acordo com a visdo sistémica, as propriedades essenciais de um
organismo ou sistema, sdo propriedades do todo, que nenhuma das partes possui. Elas surgem
das interacdes e das relagdes entre as partes. Essas propriedades sdo destruidas quando o
sistema ¢ dissecado, fisica ou teoricamente, em elementos isolados. Embora se possa discernir
partes individuais em qualquer sistema, essas partes ndo sao isoladas, e a natureza do todo é

sempre diferente da mera soma de suas partes.

Para Oliveira (2008), sistemas complexos sdo sistemas formados por muitas unidades
simples, porém interligadas entre si, de forma que uma exerce influéncia no comportamento
das outras. A complexidade do todo decorre desse entrelacamento de influéncias mutuas, a
medida que o sistema evolui dinamicamente. Sdo algumas das caracteristicas encontradas em

maior ou menor grau nos chamados sistemas complexos:

» E um sistema dindmico, em evolu¢do constante, formado de um grande niimero de
unidades (CAPRA, 1996, PALLAZO, 2004; NUSSENZVEIG, 2008; OLIVEIRA,
2008, BATTY, 2012)

Isto significa que certas partes ou estruturas do sistema serdo conservadas
durante certa evolucdo de tempo enquanto que outras irdo se modificar. Até
aqui esta descricdo parece bastante trivial: uma parte do sistema se



modifica enquanto que outra permanece sem modificacdes. E necessdrio,
entretanto algum método para identificar quais os subsistemas que irdo
mudar e quais os que irdo permanecer inalterados (PALAZZO, 2004)

Cada unidade interage com um numero bem menor de outras unidades. O sistema ¢
aberto, interagindo com o meio (GARBER, 1978; CAPRA, 1996, PALLAZO, 2004;
NUSSENZVEIG, 2008; OLIVEIRA, 2008, BATTY, 2012).

No estudo da complexidade, entretanto, sem fazer uma distingdo a priori
entre um sistema e seu ambiente externo ndo é possivel empregar tal
critério. A distingdo entre o sistema que tenta sobreviver e seu ambiente, que
pode permitir ou dificultar esta sobrevivéncia, é por si s6 uma caracteristica
dos sistemas complexos em geral (PALAZZO, 2004)

Cada unidade produz uma resposta aos sinais que recebe das outras. Mas essas
respostas ndo guardam uma simples relagdo de proporcionalidade ao estimulo
recebido, ou seja, o sistema € ndo-linear. As respostas estdo condicionadas ao estado
inicial do sistema. (CAPRA, 1996, PALLAZO, 2004, NUSSENZVEIG, 2008,
BATTY, 2012).

Um fator que contribui para a imprevisibilidade ¢ a sensibilidade ds
condicbes iniciais. Um desvio muito pequeno dessas condi¢oes é
amplificado exponencialmente pela evolugdo do sistema, produzindo um
resultado muito diferente. E o que tende a acontecer na previsdo do tempo a
longo prazo. (NUSSENZVEIG, 2008)
Frustracdo: considerando que os sinais recebidos de unidades diferentes podem ser
contraditorios, ndo € possivel satisfazer a todos ao mesmo tempo. A resposta frustrara
algumas das entradas, dando respostas diferentes ao longo do tempo de acordo com as
condi¢des iniciais e as relagdes de vizinhanga apresentadas (CAPRA, 1996,

PALLAZO, 2004; NUSSENZVEIG, 2008; OLIVEIRA, 2008, BATTY, 2012).

Aprendizado: O sistema é adaptativo em sua evolugdo constante, haja vista que a
arquitetura basica do sistema vai mudando a medida que ele evolui e interage com o

meio.

O comportamento espago-temporal tipico desses sistemas contém fortes
correlagdes entre pontos distantes e entre o presente e a historia passada
(ou seja, memoria, ao contrdrio dos sistemas chamados markovianos). Num
estado critico auto-organizado, qualquer perturba¢do pode provocar
respostas de qualquer tamanho. Essas respostas seriam responsaveis pela
introducdo das correlacoes em todas as escalas. (NUSSENZVEIG, 2008)



»  Ordem emergente: O sistema se auto-organiza de forma espontanea, criando ordem a
partir de um estado desordenado (CAPRA, 1996, NUSSENZVEIG, 2008, BATTY,
2012).

A emergéncia de uma nova e poderosa concep¢do, a de auto-organizagdo,se
da, em primeiro lugar, através da compreensdo da importancia do padrdo.
A idéia de um padrdo de organiza¢do consiste na configuracdo de relacdes
caracteristica de um sistema em particular, ou seja, na configuragdo de
relagdes. Os padrdes, no entanto, ndo podem ser medidos nem pesados, eles
devem ser mapeados. Para entender um padrdo, temos de mapear uma
configurag¢do de relagbes. (CAPRA, 1996).

» QO sistema é hierarquico: (NUSSENZVEIG, 2008, PALAZZO, 2004; BATTY, 2012).

“As interagdes em pequena escala produzem as estruturas em grande
escala as quais por sua vez modificam a atividade na pequena escala.”
(PALAZZO, 2004)

»  FEstrutura fractal: estrutura geométrica de auto similaridade em todas as escalas, ou
seja, se uma das ramificacdes da figura for ampliada vé-se que ela, por sua vez, se
ramifica em escalas cada vez mais finas (NUSSENZVEIG, 2008, BATTY E
LONGLEY,1994, BATTY, 2012).

In the 1980s,0nto this canvas came ideas about how modular patterns in
cities were structured and using ideas about self-similar processes of
development, cities began to be interpreted as fractal structures (BATTY &
LONGLEY, 1994)

»  Retroalimentacdo: o sistema se retroalimenta

Em sistemas ndo-lineares, pequenas mudan¢as podem ter efeitos
dramadaticos, pois podem ser amplificadas repetidamente por meio de
realimenta¢do de auto-reforgo. Esses processos de realimentagdo ndo-
lineares constituem a base das instabilidades e da subita emergéncia de
novas _formas de ordem, tdo tipicas da auto-organiza¢do.(CAPRA, 1996)

Os sistemas complexos sdo sistemas dinamicos (mudam com o passar do tempo) e abertos
(sofrem influéncia de agentes externos). Sdo formados por subsistemas que interagem entre
si (redes), através de suas relacdes de vizinhancas (automatos celulares). Desta forma, toda e
qualquer tentativa de previsdo nestes sistemas estdo condicionadas ao seu estado inicial e
pequenas alteragdes podem provocar mudancgas significativas em sua estrutura global, uma

vez que atuam de maneira néio linear.

Sao sistemas adaptativos, ou seja, aprendem com os eventos passados, € se retroalimentam.

Além disso, tém a capacidade de se auto-organizarem de forma espontanea, criando padrdes



geométricos (fractais) onde antes ndo havia. O sistema é constituido por interagdes que
obedecem a uma hierarquia, uma vez que ¢ constituido principalmente por fluxos que

interagem.
1.2 A CIDADE COMO UM SISTEMA COMPLEXO

O ambiente urbano configura-se como um sistema complexo, e por isto deve ser tratado e
trabalhado com as metodologias que permitam caracteriza-lo segundo teorias e conceitos de

redes, fractais e autdmatos celulares.

As cidades sdo construidas por agdes individuais e se refletem no espaco de forma coletiva,
criando padrdes de organizagdo, os quais podem ser identificados por alguns modelos
voltados para o estudo das dindmicas espaciais. Através desta compreensdo, vem surgindo
uma nova forma de se fazer a gestdo e planejamento das cidades, baseada nas teorias da
complexidade, posto que ndo ¢ mais possivel abrir mado da concepg¢do de interagdo dindmica

(espaco-temporal) para ajudar neste processo.

As cidades apresentam padrdes espaciais (fractais), fluxos de interagdes (redes), relacdes de
vizinhanga e areas de influéncia dos fendmenos (automatos celulares) que podem ser
mapeados, identificados e devem ser considerados na estruturacdo do modelo geral da
dinamica espacial, considerando o fator escala. Sendo assim, o urbano apresenta inumeras das

caracteristicas dos sistemas complexos, a saber:

- E um sistema dinimico: As cidades mudam a todo o momento e em um ritmo acelerado.
Seja na implantagdo de infraestruturas, na configuragdo de sua paisagem, na dindmica da
ocupacdo territorial, ou nos manifestos sociais e culturais. Além disso, mudam-se seus
gestores, e com eles as prioridades de investimentos, o que a torna dindmica em ambos 0s

sentidos: fisico e sociopolitico.

- E um sistema aberto: As cidades (escala local) sofrem influéncia em sua economia, meio
ambiente e politicas publicas, entre outros aspectos, das esferas Estaduais, Federal, e/ou até
internacional (escala global). Um exemplo de influéncia externa ¢ o fato de que muitas
cidades importam modelos de gestdo de outras cidades, como por exemplo, no Brasil, o Rio
de Janeiro, Belo Horizonte, Brasilia, Goias, etc. Outro exemplo é o impacto que as cidades

sofrem relacionado as acdes de seus vizinhos, sobretudo em areas limitrofes ou a nivel de
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bacias hidrograficas, ja que as decisdes tomadas em um municipio influencia diretamente na

forma de gestdo dos vizinhos limitrofes.

Num sistema social, cada unidade deve afirmar sua individualidade a fim de
manter a ordem estratificada do sistema, mas também deve submeter-se as
exigéncias do todo a fim de tornar o sistema viavel. Essas duas tendéncias
sdo opostas mas complementares. Num sistema sauddavel — um individuo,
uma sociedade ou um ecossistema — existe equilibrio entre integracdo e
auto-afirmacdo. Esse equilibrio ndo é estdtico, mas consiste numa intera¢do
dinamica entre duas tendéncias complementares, o que torna todo o sistema
flexivel e aberto a mudang¢a. (CAPRA, 1982)

- As cidades sdo e possuem subsistemas. Embora tenham sua individualidade, os
subsistemas (seguranga, educacdo, saude, transporte, meio ambiente, entre outros) ndo devem
ser trabalhados de forma individual, mas considerando as interrelagdes que fazem a soma dos

subsistemas comporem um sistema maior € mais complexo.

The various processes that bring people together to produce and exchange
goods and ideas that take place in cities define a multitude of networks that
enable populations to deliver materials and information to support such
endeavours. Physical and social networks tend to mutually reinforce one
another as they develop. (BATTY, 2012)

- Comportamento nio-linear: As cidades apresentam comportamento ndo linear em sua
dindmica e € por isso que podemos afirmar que nenhuma cidade ¢ igual & outra. O fato das
cidades reagirem de forma particular aos diferentes fatores a que sdo expostas, devido s suas
configuragdes politicas, socioecondmicas, ambientais e culturais ¢ que as tornam sistemas
unicos, embora conectados aos seus vizinhos. O fato de reagirem de forma ndo linear aos

agentes 4 que sdo expostos dificulta o processo de predicdo de seu comportamento.

No entanto, isto ndo significa que na teoria do caos ndo sejamos capazes de
quaisquer previsdes. Ainda podemos fazer previsdes muito precisas, mas
elas se referem as caracteristicas qualitativas do comportamento do sistema
e ndo aos valores precisos de suas variaveis num determinado instante.
Assim, a nova matemdtica representa uma mudanga da quantidade para a
qualidade, o que é caracteristico do pensamento sistémico em geral.
Enquanto a matematica convencional lida com quantidades e com formulas,
a teoria dos sistemas dindmicos lida com qualidades e com padrdes
(CAPRA, 1996)

- As cidades sdo sistemas adaptativos, ou seja, aprendem com os eventos passados. Sofrem
influéncia direta no hoje do que foi feito no ontem, sobretudo na esfera estrutural e politica.

Embora sejam capazes de se adaptarem as novas demandas e usos.
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- As cidades sdo auto-organizadas, criam um padrio geométrico de distribuicdo do
fendmeno facilmente identificavel (Fig. 01 e 02). O padrao de ocupagdo das cidades no meio
ambiente ¢ diferente de tudo o mais na natureza. E densamente concentrado, agrupado e

impactante nas diversas escalas de estudo.

Figura 1: Vista aérea de Belo Horizonte — MG — Brasil Figura 2: Mancha urbana de Regiio Metropolitana de
Fonte: NASA Siao Paulo e Baixada Santista - Brasil
Fonte: NASA

As cidades sdo constituidas por intera¢des que obedecem a uma hierarquia, uma vez que sio
constituidas principalmente por fluxos (redes de mercadorias, pessoas, servigos, informacao,
cultura) que interagem no espaco obedecendo aos padrdes geométricos da ocupagdo humana e
suas relacdes de vizinhanga/proximidade e que se retroalimentam, apresentando-se assim

como um sistema complexo (Fig. 03).
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Figura 3: A cidade como um sistema complexo.

A concepgdo de que a cidade funciona como “entidades distintas” que interagem e que,
portanto, podem ser controladas, resultou, por muito tempo, na concep¢do de que a cidade
poderia ser tratada/planejada através de uma gestdo centralizadora, "top down", ou de "cima
para baixo", ignorando completamente as relagdes de vizinhanca intra e entre cidades e

ambiente.

A abordagem top-down viola dois principios basicos dos fendmenos populacionais, que sdo a
individualidade ¢ a localidade. A individualidade tenta levar em conta as diferengas entre os
individuos. Tais diferengas, ainda que muito pequenas, podem conduzir a resultados
radicalmente diferentes na evolucdo das populagdes ao longo do tempo. Por localidade
pretende-se significar que cada evento possui uma localizagdo e um escopo de influéncia.
Ignorar a localidade dos eventos obscurece fatores que poderiam contribuir para uma visdo

mais clara da dindmica espaco-temporal dos sistemas (KAWATA, 1994; PALAZZO, 2004).

Na verdade, a cidade ¢ o resultado de milhares de decisdes individuais e coletivas, tomadas de
"baixo para cima" ou “bottom up” e, eventualmente, de "cima para baixo" ou “top down”
(Fig. 04). Portanto, a cidade ndo pode ser compreendida como um sistema fechado em si, pois

esta concepedo as fazem denegrir como sistema, onde o desequilibrio se torna uma constante.
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Figura 4: Feedback em sistemas complexos. Adaptado de Palazzo (2004)

Como o diagrama da Figura 04 sugere, hd um relacionamento circular entre a estrutura global
do sistema e as interagdes locais entre os componentes. A estrutura global pode ser definida
como a rede de todos os relacionamentos locais, que ¢ produzida e mantida em um dado
momento pelo total de interagdes que ocorrem neste momento. Cada um, e a0 mesmo tempo
todos os componentes do sistema, interagem com seus vizinhos imediatos, modificando assim
a estrutura global. Uma vez que cada componente responde a estrutura global, entdo o
comportamento de cada individuo ¢ determinado pelo todo. Ao mesmo tempo a resposta
independente de todos os componentes em um dado momento produz o todo do momento
seguinte. Desta forma, a cidade configura-se como um exemplo de sistema complexo, assim

como a sociedade.

Uma cidade e/ou sociedade consiste em muitos componentes independentes interagindo
localmente. O estado corrente da cidade e/ou sociedade € a estrutura global. Cada um e todos
os individuos respondem ao estado corrente e, portanto, criam o novo estado da cidade e/ou
sociedade no momento seguinte e assim por diante. Assim, um sistema complexo pode ser
definido como sendo constituido por muitos componentes independentes que interagem
localmente produzindo um comportamento geral organizado e bem definido independente da

estrutura interna dos componentes (PALAZZO 2004).
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A percepc¢do das cidades como sistemas se aproxima mais comparativamente aos sistemas
biologicos (nos quais todos os componentes estdo conectados e influenciam uns aos outros)
do que aos sistemas mecéanicos (nos quais para se resolver um problema, basta identificar a
peca defeituosa e tratad-la separadamente). Mas ainda assim, pensando de forma sistémica, sob
o viés bioldgico, deve-se ter em mente que a cidade ndo apresenta esse comportamento em
sua totalidade: nos sistemas biologicos, quando um determinado componente o leva ao
desequilibrio, o sistema se reorganizard e tentara retornar ao estado anterior, ou o mais
proximo dele. Com cidades isso ndo acontece: muito pelo contrario, as cidades sdo sistemas
em constantes evolugdes e estdo muito longe do equilibrio. Segundo Batty (2012), “Cities
admit innovation, indeed they are the crucibles of innovation, they generate surprise, they

display catastrophes”.

As cidades apresentam respostas diferenciadas as condigdes iniciais, dependendo da sua
forma, tamanho, densidade, estrutura fisica, ou cenario socioecondmico. Desta forma, pode-se
dizer que as cidades, como sistemas complexos, apresentam comportamento nao-linear, € que
embora uma agdo externa possa provocar feedbacks positivos em determinadas cidades,

podem provocar feedbacks negativos em outras.

As cidades estdo crescendo e, com elas, a quantidade e qualidade das informagdes que
permitem melhor entendé-las. Diante das novas possibilidades tecnologicas, € necessario
olhar para as cidades por novos dngulos, através da agdo conjunta de diferentes profissionais e
agentes sociais. O planejamento das cidades usando os modelos como ferramentas que
ajudam a entender a dindmica das mesmas, seus padrdes e regras de comportamento, constitui
um campo importante de investigagdo. O emprego dos conhecimentos obtidos permitird
estabelecer metas conjuntas para se alcancar a cidade desejada, com melhor qualidade de vida

para todos os cidadaos.

A consideragdo e o emprego de teorias alternativas ao pensamento tradicional mecanicista ¢
mais uma op¢do oferecida aos gestores para um melhor entendimento dos sistemas dindmicos

complexos como o urbano.
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2. MODELAGEM DINAMICA DA PAISAGEM URBANA:
APLICACOES E DESAFIOS?

A teoria dos Sistemas baseia-se no principio da interagdo entre estrutura € comportamento.

Once we see the relationship between structure and behavior, we can begin
to understand how systems work, what makes them produce poor results,
and how to shift them into better behavior patterns. As our world continues
to change rapidly and become more complex, systems thinking will help us
manage, adapt, and see the wide range of choices we have before us. It is a
way of thinking that gives us the freedom to identify root causes of problems
and see new opportunities (MEADOWS, 2008).

Os agentes de cada sistema apresentam um padrdo de comportamento ao longo do tempo e
este padrdo faz com que as forgas que integram o sistema atuem de forma tUnica em cada
agente, e consequentemente, faz com que este responda 4 essas forcas também de forma
unica.

The system, to a large extent, causes its own behavior! An outside event may

unleash that behavior, but the same outside event applied to a different
system is likely to produce a different result (MEADOWS, 2008).

A busca pela compreensdo de como estes sistemas funcionam e a tentativa de um melhor

aproveitamento dos mesmos levou a humanidade ao seu atual estagio evolutivo como espécie.

Research provides in the first instance better understanding of how things
are and how they work, which can then contribute to the improvement or
optimization of these systems through the development of new techniques,
processes, materials and protocols (MULLIGAN & WAINWRIGHT,
2004).

O desenvolvimento de novas técnicas computacionais, o maior dominio da matematica e
estatistica assim como uma melhor compreensdo dos processos socioecondomicos na
sociedade permitiu que alguns estudiosos descrevessem a sociedade e o ambiente através de

modelos.

Segundo Haggett & Chorley (1967;1975), modelo pode ser entendido como uma estruturagio
simplificada da realidade que supostamente apresenta, de forma generalizada, caracteristicas

ou relagdes importantes. Para Christofoletti (1999), modelo ainda pode ser compreendido

2 As referéncias bibliograficas deste capitulo se encontram na sessdo “Referéncias” apos as Consideragdes Finais
da Tese
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como um aspecto do mundo real que surja como de interesse do pesquisador, que possibilite
reconstruir a realidade, prever um comportamento, uma transformac¢do, ou uma evolugdo.
Assim, os modelos sdo aproximagdes altamente subjetivas, por ndo incluirem todas as
observagdes ou medidas associadas, mas sdo valiosos por obscurecerem detalhes acidentais e
por permitirem o aparecimento de aspectos fundamentais da realidade. Neste procedimento de
transposicdo e elaboragdo de um esquema representativo, deve-se salientar que ndo ¢ a
realidade em si que se encontra representada, mas sim uma visdo subjetiva de como se

percebe e se compreende a realidade.

This abstraction represents a complex reality in the simplest way that is
adequate for the purpose of the modelling. The best model is always that
which achieves the greatest realism (measured objectively as agreement
between model outputs and real-world observations, or less objectively as
the process insight gained from the model) with the least parameter
complexity and the least model complexity” (MULLIGAN &
WAINWRIGHT, 2004)

Os modelos espago temporais reunem alguns aspectos distintos, tais como: a escolha de
conceitos adequados do espago e do tempo; a escolha de um nivel adequado de abstragdo, de
forma a considerar informacgdes relevantes ao objeto de estudo e desconsiderar aquelas que
ndo sdo pertinentes, e a constru¢do de representacdes computacionais apropriadas
correspondentes a esses conceitos, ou seja, a linguagem utilizada para representacdo do

modelo (De Lima, T. et al., 2009; Dias, et al., 2005).

Na modelagem de fendomenos geograficos € necessario responder perguntas classicas como
“porque”, “quando” e “onde” para que se possa descrever qualitativamente um fendémeno e
prever sua evolugdo, integrando suas escalas temporais e espaciais. Nesse sentido, Steinitz
(2012) apresenta seis modelos (Fig. 05) que descrevem o processo de planejamento global

sobre a dtica do Geodesign:
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The geodesign framework — by Carl Steinitz
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Figura 5: Framework for Geodesign - Fonte: STEINITZ (2012)

Segundo Steinitz (2012), os trés primeiros modelos (modelos 1, 2 e 3) compreendem o
processo de avaliacdo, olhando para as condi¢des existentes dentro de um contexto
geografico. O trés modelos seguintes (modelos 4, 5 e 6) compreendem o processo de
intervencdo, olhando como o contexto pode ser mudado, as possiveis consequéncias dessas

mudangas e se o projeto deve ser alterado.

Para Flaxman (2010), Geodesign ¢ um projeto ¢ um método de planejamento que casa
firmemente a criagdo de uma proposta de projeto com simulagdes de cendrios e impactos
informados pelo contexto geografico. Ou seja, o profissional, ou “Geodesigner”, trabalha com
a capacidade propositiva de gerar cenarios de planejamento, e avaliar suas consequéncias de
acordo com um conjunto de métricas/regras. Sendo assim, a modelagem de mudangas na

paisagem, modelo 4 no processo de Geodesign, abrange as seguintes etapas:

» Modelo conceitual: Refere-se ao levantamento das entidades e dos
relacionamentos que se dio no fendmeno a ser estudado. E a compreensio de
como se da o comportamento espaco-temporal do evento a ser analisado.

* Formulagdo matematica: As hipoteses qualitativas devem ser expressas em
linguagem matematica. Nesta etapa, deve-se usar das informagdes disponiveis para
a constru¢do do modelo e avaliar a corre¢do dos enunciados e das equagdes que
descrevem o comportamento dindmico dos elementos e processos do sistema. Esta
etapa requer que as formulacdes e os conceitos vagos sejam definidos pelo rigor
do critério matematico; O resultado deste nivel de abstragdo é a conceituagdo

humana da realidade descrita na forma matematica. Normalmente sé as
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propriedades consideradas relevantes sdo incorporadas ao modelo.

» Verificagdo/Teste de integridade do modelo: Refere-se aplicar o modelo e verificar
se todas as variaveis estdo conectadas e avaliar seus valores, unidades e equagdes
que as representam. Deve-se, portanto verificar se os algoritmos e os codigos
computacionais estdo corretos para as definidas relagdes matematicas. Isto pode
ser feito através do uso de técnicas numéricas, ou seja, resolver as questoes pelo
uso de procedimentos computadorizados.

= (alibragdo: Refere-se a etapa de avaliar/testar se os valores dos coeficientes das
equacdes estdo corretos, se as variaveis selecionadas respondem pelo modelo e se
o modelo chega a um resultado aceitavel.

= Validagdo: Verificar se os resultados obtidos sdo confidveis e o quao proximo da
realidade eles estdo. Cabe ressaltar que o processo de calibragdo e validacdo se da
com dados diferentes. Uma possibilidade de aplicagdo ¢ calibrar o modelo com os
dados do TO -> T1 e a validagado se dar do T1 -> T2. Desta forma, comparam-se 0s
dados simulados com o cendrio real.

* Proje¢des Modeladas: Qualquer descri¢do do futuro ou dos caminhos que levardo
a ele. Refere-se aos resultados obtidos no modelo ap6s a simulagdo dos
pressupostos adotados e das regras de transi¢do aplicadas.

» Cendrio: Apds a definicdo dos objetivos, parte-se para a etapa que se configura
com a formulagdo de hipdteses territoriais, ou seja, criar uma suposicdo de algo
verosimil, possivel de ser verificado, a partir da qual se extrai um resultado. Em
outras palavras, ¢ verificar a "chance" ou "possibilidade" de um determinado
fendbmeno acontecer, ou ser intensificado/minimizado diante de condi¢des

previamente estabelecidas e validadas.

Esta técnica tem sido usada como ferramenta de apoio a decisdo em todo o mundo, tanto para

modelagem de sistemas ambientais como, mais recentemente, para estudos urbanos.

2.1 MODELOS DE SIMULACAO COMO FERRAMENTA DE APOIO A
COMPREENSAO DOS PADROES E PROCESSOS NA CONFIGURACAO DA
PAISAGEM

A paisagem pode ser compreendida como aquilo que vemos. E a jun¢io do ambiente natural e
do construido. Para Holzer (1997), a paisagem incorpora ao suporte fisico os tracos que o

trabalho humano, que o homem como agente € ndo como mero espectador, imprime aos sitios
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onde vive. Mais do que isso, ela denota o potencial que um determinado suporte fisico, a
partir de suas caracteristicas naturais, pode ter para o homem que se propde a explora-lo com

as técnicas de que dispde.

Para Serpa (2010), a paisagem resulta sempre de um processo de acumulagdo, mas €, ao
mesmo tempo, continua no espaco € no tempo, ¢ una sem ser totalizante, ¢ composita, pois
resulta sempre de uma mistura, um mosaico de tempos e objetos datados. A paisagem
pressupde um conjunto de formas e fungdes em constante transformacdo, que sdo seus
aspectos “visiveis”. Por outro lado, as formas e as fun¢des indicam a estrutura espacial, em

principio “invisivel”, e resulta sempre do casamento da paisagem com a sociedade.

J& para Santos (1997) a paisagem nada tem de fixo, de imdvel. Cada vez que a sociedade
passa por um processo de mudanga, os setores econdmico, das relagdes sociais e politico
também mudam, em ritmos ¢ intensidades variados. A mesma coisa acontece em relagdo ao

espaco ¢ a paisagem que se transforma para se adaptar as novas necessidades da sociedade.

A paisagem apresenta um padrao espacial que € influenciado por fatores naturais (geoldgicos,
geomorfologicos, cobertura vegetal, tipo de solo, declividade, entre outros) assim como por
fatores antrépicos (zoneamentos propostos nas legislagdes urbanisticas e ambientais,
distribuicdo espacial de infraestruturas, servigos, postos de trabalhos, entre outros) e de ambos

concomitantemente, resultando em um padréo espacial especifico.

Entende-se por padrdo o arranjo espacial dos elementos, ou seja, a forma como o conjunto de
objetos ou formas espaciais criados pelo homem, ou no, se distribuem no espago geografico
ao longo da historia. E 0 mesmo que arranjo espacial ou configuragdo espacial. Desta forma, o
padrio espacial também sofre influéncia dos processos naturais e antropicos que atuam no
espago geografico, que por sua vez interferem no padrdo de ocupacdo espacial adotado pela
sociedade, tornando este sistema ciclico, passivel de se retroalimentar (feedback) e dinamico.
Compreender essa dinamica espago-temporal ¢ necessario para o entendimento da evolugdo

dos processos e padrdes e, consequentemente, da configuragdo dessa paisagem futura.

Diante do exposto, o uso de tecnologias como os Modelos de Simulagéo (Simulation Models)
nos auxilia no entendimento destes aspectos aqui apresentados. Segundo o Geographical
Sciences Committee (2014), os Modelos de Simulacdo s3o, em geral, construidos para testar
teorias e conceitos de alteragdes na paisagem associadas com as dindmicas humanas e

ambientais e para explorar as implicagdes dessas dindmicas em projecdes futuras baseadas nas
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observagdes do mundo real.

The policy and practitioner communities are concerned with guiding land
use decision making, for which LCMs provide value by enabling exploration
of the possible outcomes of those decisions. These distinctions
notwithstanding, LCMs inform and are used by many research and
practitioner communities to address topics related to the processes of and
outcomes from land change across a wide range of domains of relevance to
environmental change and sustainability, including: Land-climate
interactions;, Water quantity and quality; Biotic diversity, ecosystem
function, and trade-offs among ecosystem services; Food and fiber
production;, Energy and carbon (sequestration); and Urbanization,
infrastructure, and the built environment (GEOGRAPHICAL SCIENCES
COMMITTEE, 2014).

As dinamicas no uso e cobertura do solo sdo complexas e envolvem diversos componentes e
processos sociais, bioquimicos, biogeograficos, ecoldgicos e socioecondmicos, 0s quais
podem ser integrados nos Modelos de Simulagdo, j4 que estes aspectos podem ser
considerados como inputs nestes modelos. Assim como os outputs dos Modelos de Simulagéo

podem ser usados como inputs na avaliagdo destes outros componentes.

Complexity is present in land system dynamics because of social and
biophysical heterogeneity, spatial and social interactions, natural and
human adaptation, and feedbacks among system components. This leads to
variation in outcomes by geographical location, social group, or ecosystem
type, and to nonlinear dynamics that can complicate attempts to validate and
predict models. Virtually all LCMs produce outcomes that are spatially
explicit, either in terms of land use and cover or specific biophysical (e.g.,
NPP, leaf area index, roughness) or socioeconomic (e.g., income levels and
distributions, age) variables. Complexity typically enlarges the sensitivity of
model outcomes to boundary conditions (GEOGRAPHICAL SCIENCES
COMMITTEE, 2014).

Os Modelos de Simulagdo tem sido aperfeicoados ao longo do tempo com os avangos
tecnologicos (software e hardware), nas técnicas estatisticas, sobretudo a estatistica espacial, e

com os maiores investimentos na aquisi¢do e manuten¢do dos dados geograficos.

Models have improved in their ability to treat spatial, temporal and
decision-making complexity as described by Agarwal (2002) and render
detailed outputs, from spatial scales of 1 m to 500 km. Model performance is
linked to both the quality and resolution of the data employed and the degree
of fidelity in representing the processes of land change. Machine learning,
data mining, and statistical methods have advanced to improve our ability to
identify patterns in the changes we observe. Economic modelers have taken
advantage of spatially explicit data sets to build and improve models with
varying levels of detail on economic decision making. Agent-based models
have increased our capacity to address different types of agents (e.g.,
households, land managers) and their behaviors, especially when backed by
empirical data about that behavior (MANSON & T. EVANS, 2007).
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Como explica o Geographical Sciences Committee (2014), apesar dos avangos os Modelos de
Simulagdos da paisagem (Land Simulation Models) enfrentam uma série de limitagdes que
derivam tanto de restricdes de dados quanto de limites de compreensdo dos usuarios em
relacdo a processos subjacentes. As limitagdes de dados podem ser caracterizados de varias
maneiras, incluindo aquelas devido ao sensor ou fonte (por exemplo, as resolugdes espacial,
espectral e temporal), as limitagdes em fungdo da entrada dos dados brutos (por exemplo, a
falta de uma unica ontologia de uso da terra ou cobertura do solo que possa ser usada para a
classificacdo em todas as aplicagdes), ¢ as limitagdes devido a falta de conhecimento em
como proceder ou ainda, acesso restrito a uma variedade de dados primarios publicos ou

privados sobre os sistemas terrestres.

A representacdo de processos nos Modelos de Simulagdo sdo ainda mais dificeis de serem
modelados devido a sua complexidade e caracteristica ndo-estacionaria. Por isso uma maior
indicag¢do para projecdes temporais de curto prazo, destacando-se a possibilidade de limites
reais para o nivel de previsdo que se pode esperar dos Modelos de Simulagdo (BATTY e

TORRENS, 2005).

Consequentemente, no processo de modelagem quanto mais para o futuro os resultados forem
projetados, maior € a incerteza dessas saidas. Para diminuir a incerteza das saidas nas
projecdes € preciso investimentos nos algoritmos dos modelos para que estes consigam
representar de forma mais realista, a longo prazo, os mecanismos de feedback dos sistemas

terrestres, assim como o fator multi-escala, geralmente ndo representados.

Segundo Geographical Sciences Committee (2014), o mais importante ¢ que os modelos estdo
apenas comegando a explicar interacdes espaciais e sociais entre as diferentes unidades de
terra, os usudrios da terra e os processos ambientais ligados a eles, especialmente como so
afetados pela forma e padrao de unidades de terra e as estruturas de rede de interagdes sociais.
Cabe ao modelador, portanto, identificar o melhor modelo para representar seu objeto de

estudo e estar ciente de suas limitagdes.
2.2 TIPOS DE DADOS USADOS NOS MODELOS DE SIMULACAO

Os Modelos de Simulagdo da paisagem apresentam como dados bdsicos essenciais o

mapeamento do uso ou cobertura do solo e as varidveis explicativas do objeto de estudo.

O mapeamento da Cobertura do Solo compreende a caracterizagdo do estado fisico, quimico e
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bioldgico da superficie terrestre. Sdo exemplos de classes de cobertura do solo: vegetacdo
densa, vegetacdo rasteira, agua, area construida, solo exposto. O Uso do Solo, por sua vez,
refere-se aos propositos humanos associados ao territorio, a exemplo da pecuaria, recreagao,
conservacao, area residencial, comercial, mineracao, etc. No caso urbano, a cobertura do solo
pode ser solo exposto ou area densamente ocupada, ao passo que o uso pode ser residencial
ou comercial. As varidveis explicativas, por sua vez, sdo aquelas que serdo usadas para
auxiliar na elaborag¢do das regras de transicdo do uso/cobertura do solo de acordo com o

modelo escolhido.

Os dados de cobertura sdo geralmente elaborados através de dados de sensoriamento remoto.
Estes tém melhorado nos ultimos anos com os avangos na geoestatistica (KALIRAJ, et al.,
2012), inteligéncia artificial (GHOSH, et al., 2008), e analises temporais (VERBESSELT, et
al., 2010), permitindo uma expansdo e um melhoramento no tipo de informagio que se pode
extrair dos dados originados do sensoriamento remoto. Além disso, algoritmos de
classificacdo orientados a objetos, uma maior variedade de sensores orbitais, e
consequentemente maior oferta de dados com resolugdes espaciais, temporais, espectrais e
radiométricas diferentes, tem favorecido para os avangos em pesquisas com os Modelos de
Simulagdo. Para estudos em escala regional conta-se com o acervo temporal de dados Landsat
que sdo atualmente distribuidas gratuitamente. Para estudos em escala urbana ¢ necessario
imagens de média-alta (5m) a alta resolug@o espacial (menor ou igual a 1m) e infelizmente

estes dados ainda néo sdo distribuidos gratuitamente.

Os dados de uso do solo sdo elaborados baseados em dados cadastrais disponiveis nas
prefeituras, ou por levantamento em campo. Sdo informacgdes de mais dificil acesso,
entretanto, mais detalhadas que a de cobertura do solo. S3o dados mais usualmente aplicados

em estudos de modelagem urbana.

Além dos dados de cobertura e/ou uso do solo, é possivel, dependendo da complexidade dos
Modelos de Simulag¢do, entrar com varidveis auxiliares na composi¢@o das regras de transicao.
Sao as chamadas variaveis explicativas, adicionais, drivers ou independentes, que podem ser
estimuladoras ou restritivas ao processo de mudanga. Sdo exemplos de varidveis que podem
ser estimuladoras: algumas tipologias do zoneamento urbanistico, rodovias, concentragido de
comércio de servigos, declividade do terreno, etc. Ja as variaveis adicionais restritivas podem
ser exemplificadas como algumas tipologias do zoneamento urbanistico, como as grandes

estruturas urbanas que sdo atritos ao crescimento da malha, tais como aeroportos,
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universidades, unidades de conservagio e protecdo ambiental, corpos hidricos, etc. E possivel
ainda entrar com variaveis dindmicas adicionais, como por exemplo, projetos aprovados e
ainda ndo implementados. Dependendo da plataforma a ser utilizada, pode-se informar a data
que as variaveis dindmicas adicionais devem comegar a ser consideradas no modelo de

mudanca.

Uma importante propriedade de todos os modelos € que eles contém algum nivel irredutivel
de incerteza que pode ser inerente a estrutura de modelo (isto €, as equagdes basicas ou
algoritmos), os valores dos parametros, os dados de entrada, ou de todos estes. A incerteza ¢
endémica em nossa compreensdo do uso da terra, tomada de decis@o e do estado fisico e
funcdo dos sistemas terrestres. Isto porque “the future state of land systems will be determined

by a combination of individual and societal constraints and opportunities about which

decisions have yet to be made” (GEOGRAPHICAL SCIENCES COMMITTEE, 2014).

Estes dados podem ser apresentados inicialmente nos formatos vetoriais € matriciais, mas
para a utilizagdo destes nos Modelos de Simulagdos todos devem seguir as seguintes

recomendacdes, € assim minimizar as incertezas dos dados:

= Estarem todos configurados no mesmo sistema de proje¢ao cartografica;

= Estarem todos no mesmo formato (matricial ou vetorial);

* (Caso o formato dos dados escolhidos for o matricial, estes devem apresentar o
mesmo retangulo envolvente (coordenadas do canto superior e inferior devem ser
iguais, inclusive nas casas decimais, além de mesmo numero de linhas e colunas);

* O tamanho do pixel deve ser o mesmo em todas as matrizes, para favorecer as
analises;

= Os dados devem estar normalizados em uma mesma escala numérica, onde valores
menores indiquem menor potencial de mudanga e valores maiores indiquem maior

potencial de mudanca;

Além disso, ao final da proje¢do futura o resultado deve ser testado estatisticamente e
apresentar um nivel de confiabilidade. A avaliacdo dos resultados vai depender da

metodologia que foi empregada na constru¢do do modelo de mudanga.
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2.3 MODELOS DE SIMULACAO: REGRAS DE TRANSICAO E METODOLOGIAS

Um modelo ¢ constituido de pelo menos trés elementos: varidveis, relacionamentos e
processos (PEDROSA & CAMARA, 2004). Dependendo do objetivo do trabalho, a énfase

pode ser dada a um destes elementos no modelo.

Os Modelos de Simulacdo da Paisagem podem ser classificados como empiricos ou de
sistemas. Segundo Pedrosa & Camara (op. cit.), os modelos empiricos, em sua dimensao
procedural, possuem trés componentes chaves: uma configura¢do inicial, uma funcdo de

mudanga e uma configuracio de saida:

A configuracgdo inicial de um modelo dindmico pode ser obtida através de
dados historicos do fenémeno em estudo, chamados de séries temporais.
Neste caso, equagdes diferenciais (totais ou parciais) que incluem pelo
menos um termo derivado no tempo podem ser utilizadas para representar o
modelo e o processo é classificado como deterministico. Quando varidveis
aleatorias sdo utilizadas para explicar um sistema o processo é classificado
como estocdstico-probabilistico (PEDROSA & CAMARA 2004).

Modelos empiricos sdo caracterizados pela simplicidade dos modelos matematicos
empregados e pelo nimero reduzido de variaveis envolvidas. Como exemplo, podem-se citar
as Cadeias de Markov, modelos logisticos e os modelos de regressdo. Ja os “Modelos de
Sistemas”, segundo Pedrosa & Camara (2004), procuram descrever o sistema como um todo,
isto &, tentam representar as interagdes entre os seus componentes. Uma caracteristica chave
destes modelos ¢ a eficiéncia com que abordam a dimensao espacial, implantando conceitos
tais como as relagdes de vizinhanga e suportando o uso combinado de multiplas escalas.
Como exemplos de modelos de sistemas podem-se citar os modelos de simulacdo de

ecossistemas e os modelos de simulacdo dinamica espacial.

Uma condicdo comum aos modelos de projecdo do uso/cobertura do solo ¢ atender ao
requisito de “Pure pixels”, o que significa que o modelo usa pixels que possuem adesio
completa a exatamente uma categoria, ao contrario de pixels misturados que t€ém adesdo
parcial para mais de uma categoria, como por exemplo os pixels de imagens hiperespectrais.
Este pixel apresenta apenas a resposta espectral de um alvo ou a imagem foi reclassificada
dando um valor unico para cada pixel, como por exemplo, uma tipologia de uso/ocupagao

(PONTIUS JR. et al, 2008; VALENCIA et al., 2005; CHANG, 1999).

A seguir sdo apresentados alguns exemplos das metodologias usadas na projecdo e simulagdo

de mudancgas no uso/cobertura do solo. As metodologias de proje¢do sdo apresentadas com a
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metodologia de identificacdo e defini¢do das regras de transi¢do mais usualmente usadas.
Cabe ressaltar que estes métodos podem ser usados separadamente ou mais de um ao mesmo
tempo, dependendo da complexidade do algoritmo do modelo empregados e pelo numero

reduzido de variaveis envolvidas.

2.3.1 Métodos de auto - aprendizagem e metodologias de projecio baseada em

“Exogenous quantity” e “Machine Learning”

O processo de modelagem e proje¢do de cendrios do uso/cobertura do solo em geral une uma
técnica que permita identificar as regras de transi¢@o a outra técnica para fazer a proje¢do das

mudangas.

Atualmente temos uma infinidade de diferentes metodologias em ambas etapas do processo
de modelagem que nos permitem fazer inimeras combinagdes entre elas. Neste momento
apresentaremos as técnicas de proje¢do baseada em Exogenous Quantity ¢ o métodos de

aprendizagem ou Machine Learning.

Entende-se por “Exogenous Quantity” que o modelador especificara a quantidade que cada
categoria terd no mapa de predicdo e que esta predicdo sera independente da localizagdo
inicial das categorias. O valor a ser informado pode ser calculado usando diferentes técnicas
como regressdo linear, regressdo logistica ou mesmo a Cadeia de Markov. (GOMES, 2013;

BREDEWEG, et al, 2007; PONTIUS JR. et al, 2008).

O método de Exogenous quantity sozinho ndo apresenta a possibilidade de usar variaveis
“drivers” ou variaveis “explicativas da mudanga”, por isso € mais interessante a aplicagdo
desta técnica com outra que possa identificar as regras de transi¢do. Além disso, o método de
Exogenous Quantity desconsidera a localizacdo inicial da classe a ser projetada, o que faz o

uso deste método sozinho ser desaconselhavel, ja que ¢ um modelo espacialmente implicito.

A metodologia baseada em “Machine Learning” envolve abordagens para representar
relagdes entre entradas (ou seja, variaveis de condug¢?o) e saidas (mapa resultado). Diferentes
dados (variaveis explicativas) s@o usados para gerar mapas de potenciais de transi¢do que dao
uma medida empirica (data drive) baseados na possibilidade de transi¢des de terras. O
algoritmo do modelo ¢ executado por um periodo indeterminado de tempo até que este
aprenda os padrdes dos dados de calibrag¢do, e em seguida, utilize estes padrdes aprendidos

para fazer uma previsdo. Estes padrdes de aprendizado podem estar baseados em diferentes
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metodologias como regressdo logistica, modelagem linear, redes neurais, pesos de evidéncia,
estatistica Bayseana. (PONTIUS JR. et al, 2008; GEOGRAPHICAL SCIENCES
COMMITTEE, 2014). Cabe apresentar de forma mais aprofundada os métodos baseados em

Regressdo Linear e mais adiante, Redes Neurais Artificiais.

2.3.1.1 Métodos estatisticos de estimagdo - Regressdo Linear simples e Multipla, Regressdo

Logistica Simples, Multipla e Multinomial

Os métodos estatisticos de estimagdo de parametros sdo usados para estimar os valores do
sistema & partir de dados do universo ou da amostra. O método de “Regressdo Linear” usa de
técnicas estatisticas para fazer previsdes de uma varidvel considerando o comportamento de
outra (s). Tem por objetivo estabelecer uma equag@o que possa ser usada para predizer valores
de Y para valores dados por uma ou por diversas variaveis independentes (PONTIUS JR. et
al, 2008; PETERNELLI, 200-). O método de regressdo estatistica pode ser denominado como

linear, logistico, logistico multinominal, entre outros.

O método de regressao linear simples buscara estabelecer uma equagdo linear que possa ser
usada para predizer valores de Y baseado em 01 (uma) variavel independente. Esta pode ser
qualquer variavel que o pesquisador busque entender o relacionamento da variavel Y com a
variavel independente, por exemplo: entender a correlagdo entre o urbano e a densidade de
vias ou de comércio, ou deste com a proximidade da vegetagdo rasteira, entre outros. A ideia
aqui seria tentar explicar o padrdo de mudanca do uso do solo baseado na variavel escolhida.

O modelo estatistico para esta situacdo, segundo Pertinelli (2007) seria:

Yi=Bo+BiXi tei
Equacao 1

Em que:

* Y; = valor observado para a varidvel dependente Y no i-ésimo nivel da variavel
independente X.

= By = constante de regressdo. Representa o intercepto da reta com o eixo Y.

= B = coeficiente de regressdo. Representa a variagdo de Y em funcdo da variagdo de
uma unidade da variavel X.

= X;=1i-ésimo nivel da variavel independente X (i=1,2,...,n)

= ¢ = ¢ o erro que estd associado a distdncia entre o valor observado Yi e o

correspondente ponto na curva, do modelo proposto, para 0 mesmo nivel i de X. Este é
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o residuo no contexto de Sistemas Complexos em modelos temporais.

Regress ol ®
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Figura 6: Parametros da Regressio Linear

Por exemplo, ao tentarmos estabelecermos uma relacdo entre a varidvel dependente:
Cobertura do solo (com tipologias de uso/cobertura: urbano e ndo urbano, Eixo X) e a
variavel independente “Distancia de atividades comerciais” (Eixo Y), teremos como resposta
uma reta de inclinagdo positiva, o que significa que ha uma maior frequéncia de ocorréncia da
variavel independente quando ocorre a variavel dependente, ou seja, a concentracdo do

comércio € maior em areas urbanas (Fig. 6).

O coeficiente de determinag¢do ou r* para o caso de regressdo linear simples, fornece uma
informagdo auxiliar ao resultado da anélise de variancia da regressdo como uma maneira de se

verificar se o modelo proposto ¢ adequado ou ndo para descrever o fendmeno.

O valor de r* varia no intervalo de 0 a 1. Valores proximos de 1 indicam que o modelo
proposto é adequado para descrever o fendmeno. O r? indica a propor¢do (ou porcentagem) da
variacdo de Y que é “explicada” pela regressdo, ou quanto da variacdo na variavel dependente
Y estd sendo “explicada” pela (s) variavel (s) independente (s) X. No nosso exemplo, a
varidvel Distancia de centros Comerciais responde por 22.26% do uso do solo (urbano e néo
urbano). Quando fazemos esta andlise com um mapa de uso do solo com quatro tipologias de
uso (agua, urbano, vegetacdo densa e vegetagdo rasteira), o percentual de resposta da varidvel
independente cai para 8%, o que ¢ totalmente justificado, j& que as dindmicas de
transformagao nestes outros usos ndo sao explicados por esta varidvel. Aconselha o uso desta
técnica para um estudo exploratério das varidveis independentes que serdo usadas no Modelo

de Simulag¢ao da paisagem (FIGUEIRA, 2006; EASTMAN, 2012b; PETERNELLI, 200-).
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Como demonstrado, o modelo de regressdo simples apresenta algumas limitagdes, ja que no
caso de estudos urbanos ¢ necessario mais de uma variavel independente para explicar o
comportamento da varidvel dependente. Na regressdo multipla, uma relagdo linear ¢ assumida
entre a varidvel dependente e as variaveis independentes. Sendo assim, podemos apresentar
mais de uma camada de informagdo para tentar responder pelo processo de previsdo de
mudancas no uso do solo, ou seja, ndo precisamos limitar a pesquisa a uma Unica variavel
explicativa/independente. A finalidade das variaveis independentes adicionais ¢ melhorar a
capacidade de predi¢do se comparada com a regressdo linear simples (FIGUEIRA, 2006;
PETERNELLI, 200-; EASTMAN, 2012b). No caso de trés varidveis independentes, por

exemplo, a equagdo de regressdo linear multipla pode ser escrita como:

Y=a+bl *xI +b2 *x2+ b3 *x3
Equacio 2

onde Y ¢é a variavel dependente (uso do solo, por exemplo), x/, x2 e x3 sdo as varidveis
independentes, a ¢é a intersec¢do, e b1, b2 e b3 sdo os coeficientes das variaveis independentes
x1, x2 e x3, respectivamente. A intersec¢do representa o valor de Y quando os valores das
variaveis independentes sdo zero, e o coeficiente indica mudanga de unidade de Y com um
aumento de uma unidade na varidvel independente correspondente (EASTMAN, J. R. 2012B;
PETERNELLI, 2007).

Segundo Triola (2005), algumas suposi¢des subjacentes ao uso de regressdo devem ser

consideradas, tais como:

* As amostras devem apresentar observacdes independentes;

= Existir relagdo linear entre x e y;

» Quaisquer outliers que correspondam a erros do banco de dados devem ser removidos.

» Homoscedasticidade dos residuos (variancia constante dos erros para observacdes
diferentes): Teste de Breusch-Pagan e Goldfeld-Quandt

= Residuos devem apresentar distribui¢do normal e sem padrdes

Como resultados, a analise multivariada apresentard uma imagem da proje¢do das mudangas
uma imagem dos residuos (Fig. 07) e os parametros estatisticos para serem analisados (Fig.

08).
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Figura 7: Projecéo suavizada e mapa de residuos da Regressiao Miiltipla

O mapa dos valores previstos € um mapa de potencial de transformacdo suavizado, no sentido
de que ha variabilidade aleatoria, ja que outros fatores ndo foram incluidos no modelo. O
mapa residual pode nos dar a indicagdo da sistematica super ou subvalorizada na previsdo em
determinadas regides, o que poderia ser uma evidéncia de correlagdo espacial, a ser avaliada

com mais rigor por meio de um teste de hipoteses (ANSELIN, 2005).

Valores residuais elevados positivos ou negativos (Fig 07) indicam que o modelo nio esta
conseguindo fazer a predi¢do naquele lugar e que portanto, as varidveis independentes ndo
respondem pela dindmica de transformacdo nesta localidade. Valores proximos a zero
indicam que estas feicdes mantiveram se as mesmas na paisagem, ocorrendo pouca ou
nenhuma mudanga, o que pode sugerir uma maior estabilidade destas feicdes ou que a area foi

sub-analisada (ANSELIN, 2005; EASTMAN, 2012b).
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Figura 8: Output das Estatisticas de Regressdao multipla

No que se refere 4 interpretacao estatistica dos resultados, segundo Figueira (2006); Peternelli

(200-) e Eastman (2012b), temos que:

R = indica o quanto que a variavel dependente esta correlacionada com as variaveis
independentes; Este indice varia de 0 a 1, onde quanto maior o valor, maior a
correlacdo;

R? ou R square = indica o quanto que o comportamento da variavel dependente pode
ser explicado pelas varidveis independentes. Este valor é expresso em percentual.

R e R? ajustados sdo os valores de R e R? corrigidos pelo numero das varidveis
independentes;

F value indica o quanto que estas varidveis independentes juntas contribuem para a
explicag¢do da variavel dependente; Para saber se o valor ¢ valido, ele deve ser maior
do que o valor apresentado na Tabela F (Table V. Critical values for F-test for Alpha =
0.01). Caso o valor apresentado seja menor que o valor da Tabela, é preciso repensar
as variaveis independentes.

Tabela ANOVA: ¢ onde serdo apresentados os dados para que seja feita a andlise da
variancia de forma alternativa ao ja apresentado.

Coeficiente de Regressdo individual (efeito do Fator): expressa o coeficiente
individual de cada variavel independente na influéncia do comportamento da variavel

dependente; A significancia de seus resultados ¢ apresentado em estatistica de T.



31

Ja a Regressdo logistica ¢ binomial, ou seja, a variavel dependente de entrada deve ser de
natureza binaria e pode ter apenas dois valores possiveis (0 e 1). Tal analise de regressdo ¢
geralmente empregue em estimar um modelo que descreve a relagdo entre uma ou mais
variaveis continuas independente (s) para a variavel dependente binaria, geralmente de carater

nominal ou qualitativo (FIGUEIRA, 2006; PETERNELLI, 200-; EASTMAN, 2012b).

Se 0 modelo usa uma variavel independente para explicar o processo de mudanga chamamos
o modelo de Regressdo Logistica Simples, se usa mais de uma variavel independente,
Regressdao Logistica Multipla. O pressuposto basico de linearidade ¢ que a varidvel
dependente deve assumir o valor de 0 (resposta negativa) ou 1 (resposta positiva). Sendo
assim, podemos afirmar que esta segue a curva logistica e seu valor pode ser estimado com a

seguinte formula:

P(y=11X)= exp(XBX)/ I+ exp (XBX)
Equacéo 3

Onde:
P ¢ a probabilidade da variavel dependente ser 1;
X ¢ a variavel independente,
X = (Xo, X1, X2, ...Xk), X0 =1
B ¢ o parametro de estimativa;
B = (bo, b1, by, ...by),

Sdo alguns principios do modelo de regressao logistica, segundo EASTMAN, (2012b):

The dependent random variable, Y, is assumed to be binary, taking on only
two values ( 0 and 1); the outcomes on Y are assumed to be mutually
exclusive and exhaustive; Y is assumed to depend on K observable variables
Xk and the relationship is non-linear and follows the logistic curve,; the data
are generated from a random sample of size N, with a sample point denoted
byi, i =1, .., N; no restriction on the independent variables except that they
can not be linearly related (implies that N>K); the error term of each
observation is assumed to be independent of the error terms of all other
observations (EASTMAM, 2012b)

Como resultado da projecdo baseada em Regressdo Logistica, na plataforma IDRISI,

apresentamos o mapa projetado do potencial de transformacao e as estatisticas (Fig. 09):
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Figura 9: Imagem projetada da Pampulha 4 partir da cobertura do solo de 2011 e os resultados estatisticos da
Regressio logistica multipla

No que se refere 4 interpretacdo estatistica dos resultados, segundo Eastman (2012b), temos

que:

* Pseudo R2 = indica o quanto que o comportamento da variavel dependente pode ser
explicado pelas variaveis independentes; Este valor € expresso em percentual. Quanto
maior o valor, melhor a projec¢ao.

= Coeficiente de Regressdo individual: expressa o coeficiente individual de cada
variavel independente na influéncia do comportamento da varidvel dependente; O
sinal positivo ou negativo expressa o tipo de relacionamento que esta variavel tem
com a variavel dependente, sendo positivo se sua frequéncia de ocorréncia aumenta
quando esta na categoria analisada e negativo se sua frequéncia diminui. Esta
afirmacdo s6 pode ser feita se todas as varidveis estdo na mesma resolugdo espacial ou
escala.

= ROC (Caracteristica de Operacdo Relativa) ¢ um método para comparar o mapa
booleano "real" versus o mapa de aptiddo. Assim, ROC ¢ incluido aqui como uma
excelente estatistica para medir a qualidade do ajuste da regressdo logistica. O valor
ROC varia de 0 a 1, onde 1 indica um ajuste perfeito e 0,5 indica um ajuste aleatério.
Um valor ROC entre 0,5 e 1 indica alguma associagdo entre as variaveis X e Y.

Quanto maior o ROC, melhor o ajuste.

Ja a Regressdo Logistica Multinomial caracteriza-se por apresentar uma variavel dependente,

de entrada multicategorica, e por trabalhar com variaveis independentes continuas. Por ser um
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tipo de Regressdo Logistica, esta técnica permite que o usuario informe qual tipologia de
classe deve ser usada como referéncia para a andlise com as varidveis independentes

(PETERNELLIL 200-; EASTMAN, 2012b)

A Regressdo Logistica Multinomial compartilha a mesma logica basica da Regressdo
Logistica Binomial, onde ambas assumem a variavel dependente apos a distribuicdo de
probabilidade logistica e o método de Maxima Verossimilhanga para a estimativa da

probabilidade das mudancas (EASTMAN, 2012b).

Para uma varidvel dependente com as categorias de resposta K, a Regressdo Logistica
Multinomial requer uma equagdo K-1 da fungdo logit (fungio de ligagdo entre a probabilidade
e a proje¢do), para cada uma das categorias, em relac@o a categoria de referéncia, descrevendo
assim a relagdo entre a variavel dependente e as varidveis independentes (PETERNELLI,
200-; EASTMAN, 2012b, DOS REIS FREITAS, et al., 2013). Dada a categoria 0 (zero) como
categoria de referéncia, matematicamente, é representado pelas seguintes fungdes, de acordo

com Eastman (2012b):

gi(x) = ln[;:((g:—éllg} B+ Bun+ B+ ++8,x, =X§8
g,(x) =ln[%]= Bu+ Bux+ Byxy+ . ++8, x = X8
and
g (X)=ln|:%:|=ﬁu+ﬁ1xl+ﬂ:x:""~~~“‘“")3 x,=X8
Equacio 4
Onde:

gi(x) ¢ a funcdo logit da categoria K em relacdo & categoria de referéncia;

X é o vetor (covariante) da variavel independente, X = (x7,x2,...,xn)"



B é o coeficiente do vetor estimado por categoria K, fr = (Bxo, fxi,... Pn)

Em seguida, cada valor projetado pode ser definido pela férmula:

P(Y =0 X)==

SE1X)

FoF B pB X)Ly pEA)

Y =1]2) =+

and

E(X)

e

P I B e

P =k|X)=7

Outro fator que diferencia a Regressdo Logistica Simples ou Multipla da Multinomial ¢ o
mapa projetado resultante. Este ndo serda um mapa suavizado da probabilidade de mudangas,
mas um mapa explicitando as altera¢des no uso/cobertura do solo por item de legenda. Como
resultado, a Regressdo Logistica Multinomial, na plataforma IDRISI, apresenta o mapa
projetado, o qual considerou uma classe de referéncia para projetar as mudangas na cobertura
do solo; os resultados estatisticos, cujo componentes para interpretacdo e andlise foi descrito
nas regressdes anteriores (Fig. 10); as imagens de probabilidade de mudanga de acordo com

os itens de legenda (Fig. 11 e 12), normalizados na escala de 0 (zero) a 1 (um), onde valores

+efH 4B E 48R

Equacgéo 5

maiores indicam maior probabilidade de mudanga:

. i
=] urbane

teste2 [o] ® =
Hardened Prediction

I Vegetacio Densa
[ vegetacio Rastera

Multiple Regression Results:
Regression Equation :

2013_uso = 1.982306 9.0016*0157_n0v0kodogne1 + 0.00IO‘DiSK,OEUrbanB

3*atrat_fric_- 0.0000*Zoneamento - 0.0000*Proj_viario_prioritario

- 0.0006*1anc_imobiliario + 0.0097*estoque_ca_b - 0.0032*n_proj
Regression Statistics :
Apparent R = 0.297838 Apparent R square = 0.088707

adjusted R = 0.297835  adjusted R square = 0.088706
F (8,  3625921) = 44119.402344

ANOVA Regression Table

‘ apparent degrees sum of mean

source of freedom squares square

Regression 8 174343.54 21792.94

Residual 3625921 1791037.19 0.49
3625929 1965380.74

................. RS =2 A 4.1 O,

Individual Regression Coefficients

| Coefficient t_test ( 3625921 )
Intercept { 1.902120 768.697083
DIST_novoRodoanel | 0.001606 205.149078
Dist_oPUrbana| 0.000976 6.2
atrat_fric| =0.000300 ~57.009380
Zoneamento | -0.000033 -6.287428
Proj_viario_prioritario| -0.000030 -3.903088
Tanc_Imobiliario -0.00056 -24.346189
estoque_ca_b 0.009721 322.007202
n_proj | -0.003212 -202.576996

Figura 10: Projecio do uso do solo por Regressio Logistica Multinomial e Resultados estatisticos
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Figura 11: Imagens de probabilidade de mudanca considerando as tipologias Agua e Urbano

Nesta andlise, informamos como categoria de referéncia a tipologia Urbano — classe 2. Isto
indica que buscamos, através das variaveis independentes responder pelo comportamento
desta categoria através do método de Maxima verossimilhanga, o qual busca nas varidveis
independentes pelos padrdes comportamentais observados nos dados de uso/cobertura do
solo.
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Figura 12: Imagens de probabilidade de mudanca considerando as tipologias Vegetacio Densa e Rasteira

Sendo assim, podemos dizer que se estamos interessados na relagdo de apenas uma variavel
de entrada com a variavel resposta temos o caso de Regressdo Linear Simples. Se queremos
relacionar a varidvel dependente com mais de uma varidvel independente entdo usaremos a
Regressdao Linear Multipla. Caso a variavel dependente seja uma variavel categorica, ou seja,

a variavel apresente como possiveis realizagdes uma qualidade (ou atributo, por exemplo, de
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tipologias de uso do solo) e ndo mais uma mensuracdo, utilizamos o Modelo de Regressao

Logistica.

Tabela 1: Quadro sintese das metodologias de Regressdo quanto o tipo de varidveis e suas tipologias

REGRESSAO VARIAVEL TIPOLOGIA DE \Ilg]l;{]?);ﬁ%
DEPENDENTE COBERTURA DO SOLO
DENTE
Linear Simples Continua Potencial de transformagéo Uma
Llneqr Miltipla Continua Potencial de transformacao Duas.
Simples ou mais
Logistica Simples Categorica 02 (duas) categorias qualitativas Uma
Logistica Multipla Categorica 02 (duas) categorias qualitativas Duas ou mais
Mais de 02 (duas) categorias
Logistica Multinomial Categorica qualitativas, informar qual serd a Duas ou mais
categoria de referéncia

Como exemplos de plataformas GIS que oferecem modelagem de cenérios baseado em
Regressdo Linear podemos citar: SLEUTH, Conversion of Land Use and its Effects (CLUE-
S); GEOMOD, REGRESS, MULTIREG, LOGISTICREG, MULTILOGREG (todos médulos
da plataforma IDRISI); GEODA, ARCGIS, entre outros.

Regressao Linear tem sido usada em estudos que abordam mudancas na cobertura vegetal de
florestas (RASHMI e LELE, 2010; DUSHKU e BROWN, 2003), para fazer a andlise
comparativa entre planos diretores ¢ Plano de qualidade ambiental (TANG, 2008); para
modelar a dindmica do setor imobilidrio (CRESPO ¢ GRET-REGAMEY, 2013); modelar
mudancas no uso do solo com varidveis independentes predominantemente socioecondomicas
(OREKAN et al., 2008); modelar a expansdo da mancha urbana (PONTIUS e CHEN, 2006;
DE BENITO, et al., 2007; VELDKAMP e FRESCO,1996; LIN, et al., 2011).

2.3.1.2 Métodos estatisticos de estimacdo - Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais (RNA) é um método de aprendizagem (Learning Machine) e
processamento automatico inspirado no modelo bioldgico do cérebro, o qual tenta reproduzir
seu comportamento no processo de aprendizagem. Estes relacionamentos se dardo de forma
ponderada por um algoritmo que se ajusta de forma iterativa. De uma forma geral, pode-se

afirmar que as Redes Neurais Artificiais buscam identificar e reprojetar as conexdes
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existentes entre as camadas de informacdo a serem avaliadas e que este aprendizado por rede
¢ usado para definir as regras de transi¢do para entdo se projetar o cendrio futuro.
(ATKINSON e TATNALL, 1997; CHAN et al., 2001; CIVCO, 1993; HSIEH, 2009; KARUL
e SOYUPAK, 2006; GENARO et al., 2010; GEOGRAPHICAL SCIENCES COMMITTEE,
2014).

Segundo Braga et al., (2000), a maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de
treinamento, onde os pesos de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes
apresentados. Em outras palavras, elas aprendem através de exemplos. Desta forma,
arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadas em camadas (Fig. 13), com unidades que

podem estar conectadas as unidades da camada posterior.

camadas intermediarias

conexies

Figura 13: Redes Neurais — Organizacio em Camadas. Adaptado de BRAGA et al.,(2000)

De acordo com Braga et al (2000), as camadas sdo classificadas em trés grupos:

= (Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;

» (Camadas Intermedidrias ou Escondidas: onde ¢ feita a maior parte do processamento,
através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de
caracteristicas;

= (Camada de Saida: onde o resultado final ¢ concluido e apresentado.

Fazendo um paralelo com o método de regressdo linear, a camada de entrada seria a variavel
dependente, as camadas intermedidrias as varidveis independentes e a camada de saida o

mapa projetado. Entretanto, no caso de métodos baseados em Redes Neurais seria necessario
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a entrada de no minimo duas varidveis de entrada/dependentes representando o fendmeno em
tempos distintos, onde por amostra, as redes neurais buscariam identificar, nas camadas
intermedidrias/independentes, os fatores que explicam a dindmica de comportamento das
variaveis de entrada/dependentes. Posteriormente, aplica-se essas regras aprendidas com os

proprios dados na projecdo do dado a ser analisado.

Para Eastman (2012a), uma das principais vantagens da rede neural artificial é “that it is
distribution-free, i.e., no underlying model is assumed for the multivariate distribution of the

class-specific data in feature space”.

As redes neurais sdo nao-lineares e podem ser concebidas como uma fungdo matematica
complexa que converte dados de entrada para uma saida desejada. O processo multicamada
que usa um algoritmo de aprendizagem de propagagdo oculta ¢ um dos modelos de rede
neural mais amplamente utilizados. A rede multicamadas tipica contém uma camada de
entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas escondidas (embora a camada
escondida seja geralmente adequado para a maioria dos problemas). Os nos da camada
ocultos tém pesos desiguais e estes sdo fundamentais para o funcionamento do algoritmo de
redes. Sem eles, este ndo teria capacidade de aprender e fazer uso dos efeitos de interagdo
(ATKINSON e TATNALL, 1997; CHAN et al., 2001; CIVCO, 1993; HSIEH, 2009; KARUL
e SOYUPAK, 2006). Matematicamente podem ser definidas como:

m
net; =% wyo,
Tml

Equacio 6
Onde:

Wij representa o peso das conexdes i € j, € 0i € a conexdo resultante que levard a projecdo de i.

A projecdo de saida 4 partir de j é computada como:

O; = f(net))

Equacio 7
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E o erro ¢ dado por:

Aw,

Jir+1)

. 5}55_’;";"5';' + mwjz’(:) Equacdo 8

where, #7is the learning rate, zisthe momentumfactor, and §is the computed error.

Segundo Brown et al. (2000), as redes neurais possuem algumas propriedades que as tornam
adequadas ao reconhecimento de padrdes e a classificagdo de dados espaciais, entre as quais:
(1) a habilidade em extrair padrdes ocultos em conjuntos de dados que podem ser
imperceptiveis aos olhos humanos e as técnicas estatisticas tradicionais; (ii) a capacidade de
analisar dados sem nenhum conhecimento prévio do objeto de estudo; (iii) a possibilidade de
trabalhar com dados ruidosos, limitados, interdependentes ou ndo-lineares; (iv) a
possibilidade de adi¢do continua de novos dados; (v) a facilidade para a andlise de grandes

conjuntos de dados.

Os estudos baseados em redes neurais t€ém sido amplamente difundidos junto a comunidade
académica, com aplicagdes em estudos da configuragdo e dinamica da paisagem em Parques
Nacionais (DE LIMA, L et al.,, 2013); dindmica e propagacdo de poluicdo sonora em
ambientes urbanos (GENARO et al., 2010); no reconhecimento de padrdes de distribuigdo
espacial de recursos naturais (BROWN et al.,, 2000; COSTA e SOUZA FILHO, 2009;
NOBREGA e DE SOUZA FILHO, 2003), na elaboracio do Zoneamento Ecoldgico-
Econdémico (MEDEIROS, 1999); em estudos na defini¢do de areas metropolitanas e/ou
demograficas (GUILLAIN ¢ LE GALLO, 2010; PATUELLI et al., 2008; HATZICHRISTOS,
2004), na simulacdo de dindmicas temporais do uso/cobertura do solo em areas florestais
(NAGABHATLA, et al. 2012; RUHOFF et al., 2010; PEREZ-VEGA, et al., 2012) e em areas
urbanas (MISHRA et al.,, 2014; CHU, et al., 2013; LIU e SETO, 2008; WANG e
MOUNTRAKIS, 2011; ISLAM e AHMED, 2011; FERNANDES et al., 1996).

Como exemplo de plataforma GIS que aplica a técnica de Learning Machine — Redes Neurais
na modelagem e projecdo de uso do solo cita-se o Land Change Modeler for Ecological

Sustainability (LCM-Idrisi).

Podemos dizer que o LCM (apresentado na se¢do 2.3.2.1) ¢ um modelo Learning Machine,
pois usa de Redes Neurais na defini¢do das regras de Transi¢do. Para proje¢do do uso do solo

baseia-se nos principios da Cadeia de Markov. O LCM também ¢ um Moddulo que apresenta
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rotinas de planejamento estratégico como ferramenta de apoio aos Planning Support System
(PSS). Desta forma, antes de demonstrar como funciona um modelo baseado em Redes
Neurais, ¢ necessario apresentar o método de Cadeia de Markov, comumente usado com
Automatos Celulares e explicar o que vem a ser o Sistemas de suporte ao planejamento

(Planning Support System) .

2.3.2 Metodologia de projecido do uso do solo baseada em Markov Chain e Cellular

Automata
2.3.2.1 Markov Chain

Um processo de Markov € um processo estocastico cujo comportamento dindmico € tal que as
distribui¢des de probabilidade para o seu desenvolvimento futuro depende somente do estado
presente, ndo levando em consideragdo como o processo chegou em tal estado (DIMURO et

al., 2002; ANDERSSON, et al., 2002; LI e ZHANG, 2010; HERMANNS, 2002).

Se o espago dos estados ¢ discreto (enumeravel), entdo o modelo de Markov € denominado de
“Cadeia de Markov”. As propriedades desses modelos s3o estudadas em termos das
propriedades das matrizes de transi¢oes de estados que sdo utilizadas na sua descrigdo. Esta
matriz ¢ dindmica, pois permite que as probabilidades de transi¢cdo se modifiquem em fungéo

do tempo t, onde t ¢ discreto. (EL YACOUBI, 2006; DIMURO et al., 2002).

Cadeias de Markov sdo modelos matematicos para descrever processos estocasticos e podem

denotadas por:

H(t+1): Pn.H(t)
Equacéo 9

onde 71(?) ¢ o estado do sistema no tempo ¢, I1(t+1) é o estado do sistema apos o intervalo 7+/
e Pn sdo os estados passiveis de acontecer, que sdo representados em matrizes de
possibilidades de transi¢cdo. Essas matrizes de transi¢do representam a possibilidade de um
determinado estado i permanecer o mesmo ou mudar para o estado j durante o intervalo de

tempo ¢ -> t+1.

As probabilidades de transi¢do sdo usualmente derivadas de amostras relativas a um certo
intervalo de tempo. Cadeias de Markov de 1a ordem assumem que o estado futuro do sistema
depende apenas do seu estado presente e das possibilidades de transi¢do, sendo independente

da trajetéria que o levou aquele estado. Este modelo ndo ignora o passado, mas assume que
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toda a informagdo do passado estd concentrada no presente. Desta forma, as interagdes sao
instantdneas, sendo irrelevante o tempo de permanéncia das varidveis em cada estado

(SOARES FILHO, 1998).

Esta metodologia aplicada isoladamente aos estudos geograficos apresenta algumas
limitagdes que devem ser consideradas: o fato de desconsiderar os processos que levaram ao
atual padrdo de conformacdo da paisagem; assumir que os fatores que levaram as mudancgas
identificadas no periodo analisado continuardo a atuar na proje¢do futura com mesma forca e
intensidade; desconsiderar a questdo espacial, o que torna essa técnica aplicada isoladamente
desaconselhavel para estudos onde a localizacdo geografica ¢ um fator importante. Além
disso, ndo ¢ aconselhavel usar Cadeia de Markov para dados de amostras escassos ou dados

temporais com intervalo de longa data (relagdo de dependéncia entre os dados):

However, for conditional Markov chain simulation of categorical spatial
variables (e.g., various landscape types) based on sparse sample data, one-
step TPMs are not sufficient anymore because transition probabilities at
different lag distances are needed for estimating the states at unsampled

locations. (LI & ZHANG, 2010)

Portanto, neste trabalho apresentaremos as possibilidades de aplicar esta técnica em conjunto
com a de Automato Celular, a qual considera a questdo espacial. Como exemplos de
plataformas que oferecem a possibilidade de elaborar a Matriz de probabilidade de mudanca
baseado em Cadeia de Marlov sdo: MARCA — Markov Chain Analyzer; MatLab, R ou SPSS,
os quais podem ser integrados a uma plataforma GIS, ou o IDRISI (Markov Chain) e

Dinamica, que ja apresenta os resultados em formato raster.

No IDRISI, o médulo MARKOV apresenta seus resultados baseados no principio em que
“one in which the state of a system at time 2 can be predicted by the state of the system at
time 1 given a matrix of transition probabilities from each cover class to every other cover
class” (EASTMAN, 2012b). Desta forma, o médulo MARKOV usa como input dois mapas
de uso/cobertura do solo e gera como resultados a matriz de probabilidade de mudanca (tabela

2 e 3) e as imagens de probabilidade de mudanga por categoria (Fig. 14, 15, 16 ¢ 17).

a) Matriz de probabilidade de mudanga: Expressa as chances (em percentual) que o pixel
de uma determinada classe tem de mudar para outra classe ou permanecer na mesma

no tempo 2.
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Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Classe 1 0.8454 0.1546 0 0
Classe 2 0.05 0.85 0.05 0.05
Classe 3 0 0.1501 0.7143 0.1356
Classe 4 0 0.3934 0.0014 0.6052

b) Matriz de area de transi¢do: Expressa a area total (em pixels) que tenderd a mudar para

outra classe ou permanecer na mesma no tempo 2.

Tabela 3: Exemplo de Transition areas matrix — Markov/Idrisi Selva

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Classe 1 69311 12673 0 0
Classe 2 140067 2381143 140067 140067
Classe 3 0 30432 144808 27490
Classe 4 0 212371 752 326749

c) Imagens de probabilidade de mudanga condicionais: para cada classe de uso do solo ¢

apresentado uma imagem com a propabilidade de mudanga espacializada numa escala

normalizada de 0 (zero) a 1 (um), onde Zero seria probabilidade nula de mudanca e 1

elevada probabilidade de mudanga. S0 chamadas de mudangas condicionais pois a

mudanca esta condicionada 4 classe inicial.
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Figura 14: Probabilidade Condicional de se tornar
ou permanecer como classe 1 de acordo com a
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Figura 15: Probabilidade Condicional de se tornar ou
permanecer como classe 2 de acordo com a Cadeia de
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Figura 16: Probabilidade Condicional de se tornar ou Figura 17: Probabilidade Condicional de se tornar ou
permanecer como classe 3 de acordo com a Cadeia de permanecer como classe 4 de acordo com a Cadeia de
Markov Markov
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2.3.2.2 Cellular Automata

Um dos elementos espaciais bésicos que fundamenta a dindmica de muitos eventos de
mudanga ¢ a proximidade: dreas terdo uma maior tendéncia para mudar para uma classe
quando elas estdo perto de areas existentes da mesma classe. Estas tendéncias podem ser

modeladas eficientemente utilizando autdmatos celulares.

Um automato celular ¢ uma entidade celular que varia seu estado de forma independente,
considerando apenas o seu estado anterior e o estado de seus vizinhos imediatos de acordo
com uma regra especifica (BATTY, et al, 1999; BURROUGH, 1998; ROY, 1996;
ENGELEN, 1995; CAMARA, 1996; O’SULLIVAN & TORRENS, 2000).

A metodologia dos Autdmatos Celulares propde uma rede regular de células idénticas, onde
cada uma das quais pode estar em um de um numero finito de estados discretos, em intervalos
de tempo discretos, na sua evolugdo. Neste modelo, parte-se de um estado inicial aleatério,
onde com o passar do tempo (Tl — T2), novas células nascem e algumas morrem. O que
determina o estado de uma célula ¢ sua vizinhanga que, neste caso, ¢ definida por, no minimo,
quatro células adjacentes e as regras de transi¢do, que podem ser identificadas por outras
metodologias que ndo AC. Desta forma, parte do principio que padrdes espaciais globais
emergem de agdes locais (PONTIUS JR. et al, 2008; COUCLELIS, 1985; TOBLER, 1979;
O’SULLIVAN & TORRENS; 2000; GEOGRAPHICAL SCIENCES COMMITTEE, 2014);,

A Figura 18, adaptada de Umbelino & Barbieri (2010), Ledo (2002), Polidori (2004) e Khun
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(2005), apresenta a logica de funcionamento de um Automato Celular basico e ilustra sua
regra de transi¢@o. Primeiro ¢ apresentado um estado inicial, que consiste na distribuicdo
espacial das células nas categorias “vazio” ou “ocupado”, em um tempo inicial (t). Depois, ¢
apresentado o estado destas células em um intervalo de tempo (t+1 e t+2). Estas seqiiéncias
sdo o resultado da aplicagdo da regra de transicdo no espaco celular. O AC analisa a
vizinhanga de cada célula “vazia” de acordo com a regra: “Se existirem trés ou mais células
“vazias” na vizinhanca, a célula central ¢ convertida de “vazia” para “ocupada”, ou caso
contrario, ela permanence ‘vazia”. A simulagdo ¢ finalizada quando todas as células do
espago geografico sdo analisadas e adequadas a regra de transi¢do, gerando um novo estado

global que torna-se a base para a préxima simulacio (Lego, 2002).

Estado das células

| - Vazio
2 - Ocupado
Vizinhaga (3x3)
Regra de Transigdo Se existirem 3 ou mais células * ocupadas™ na vizinhanga
de uma célula central “vazia”, esta célula ficard “ocupada™
no proximo periodo. Caso contririo, ela permanecerd “vazia™,

Processo de simulagao

-

Wy okn B

Tempo inicial (1) Estado Global (1+1) Estado Global (1+2)

Célula vazia Célula ocupada . Célula convertida de vazia para ocupada durante a simulagio

Figura 18: Logica de funcionamento de um Autémato Celular simples

Os AC funcionam como um jogo, onde as regras mais simples se interagem e podem
determinar as formas mais complexas e imprevisiveis de evolugdo do sistema. Este sistema
foi inicialmente apresentado por John Conway, no “Game of Life” no qual o jogo ¢ formado
por regras simples que aplicadas repetidamente sobre estados aleatorios, produzem resultados
semelhantes a forma como certos sistemas evoluem no mundo real (ROY, 1996). Para os
estudos na representagdo geografica, este se iniciou na Geografia Quantitativa, através do
trabalho de Waldo Tobler, que em 1979 comegou a explorar os modelos de automatos em
sistemas geograficos e veio mais tarde sugerir que "the geographic phenomenon could be

translated into a cellular array and explored through CA mechanisms based on
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neighbourhood types and transition rules”, levando a publicagdo do precursor artigo

“Cellular Geography” (TOBLER, 1979).

Esta nova abordagem comegou a influenciar a modelagem urbana na década de 1980 e logo
se tornou um paradigma dominante (KIM & BATTY, 2011). Foi Couclelis (1985) quem
apresentou pela primeira vez um modelo hipotético baseado em AC para um contexto urbano,
explorando como as mudangas nos estados de células individuais podem representar
mudancas urbanas em grande escala. O objetivo com estes modelos era de encontrar, na
estrutura espacial, correlagdes fortes o suficiente que os permitissem identificar as regras de
mutagdo de um estado para o outro e que, por sua vez, poderiam ser simples (BATTY,

2007a).

Segundo Kim & Batty (2011), a estrutura central dos modelos de Automatos Celulares

apresentam as seguintes caracteristicas:

= (Célula: estrutura computacional basica (pixel). A resolugcdo espacial deve ser
informada.

= Tamanho da matriz: estrutura bidimensional (numero de linhas e colunas) das células
que preenchem o espago estudado;

» C(lassificacdo da célula/pixel: um valor de atributo s células relevantes ¢ dado de 0 a
255.

= Regras de transicdo: as condi¢des que regem a mudanca de um estado a partir de uma
célula para outra. E tipicamente definida pelos estados de células vizinhas, no caso de

sistemas de Autdmatos Celulares simples.

Com base em tais fundamentos do sistema de Automatos Celulares, a dindmica do espago ¢
determinada em conjunto por uma série de fun¢des e métodos adicionais, a fim de capturar o

comportamento realista do sistema. Blocos basicos de construcdo sdo:

= As condi¢des de adequagdo, (identificar o que impede tal célula de mudar seu estado
inicial);

= As regras de alteragdes no espago (identificar o que faz tal célula alterar seu estado
inicial);

= Os coeficientes de alteracdes (identificar a intensidade do fendmeno para que ocorra a
alteracdo);

= Asregras de auto-modificagao.
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Esta metodologia também apresenta algumas limitacdes, como desconsiderar os processos
que levaram ao atual padrio de conformagdo da paisagem, e assumir que os fatores que
levaram 4s mudancas identificadas no periodo analisado continurdo a atuar na proje¢do futura,
assim como na Cadeia de Markov. O fato de considerar o estado dos seus vizinhos em sua
configuragdo espacial € o que diferencia o Autdmato Celular da Cadeia de Markov e faz esse
método ser considerado ndo-linear. Outro questionamento a esta técnica se da na rigidez com
que o tempo € tratado nos AC, ao trabalhar com sistemas urbanos, uma vez que varios
processos tem sua dindmica temporal altamente flexivel e em diferentes escalas, tais como a

geotécnica, a ecologica, a politica, a didria.

Devemos considerar ainda a questdo da resolugdo espacial do mapeamento urbano, o qual
deve ser mais detalhado possivel e, que dependendo da escala dos dados disponiveis podem
impossibilitar a representagdo de estruturas importantes da paisagem e que interferem na sua
dindmica. Além disso, a baixa resolugdo espacial implica em um elevado indice de mistura do
pixel, o que pode comprometer a qualidade do modelo e consequentemente de seus
resultados. Outro fator a ser discutido no AC formal é a no¢do de vizinhanca. No modelo
inicial, a no¢do de vizinhanga ¢ considerada para as 4 ou 8 células imediatamente vizinhas na
matriz (Figura 19). Entretanto, no espago urbano, este modelo pode se mostrar ineficaz, pois
algumas atividades urbanas influenciam dareas superiores as quadras vizinhas. Assim, ¢
necessario pensar na flexibilidade da area de influéncia, considerando a influéncia da acdo a

distancia (O’SULLIVAN & TORRENS, 2000).

von Neumann Moore

r=1 r=2 =1 r=2

Figura 19: Diferentes nocéio de vizinhanga consideradas em Autémato Celular

Mas apesar destas limitagdes, nos ultimos anos, os conceitos de automatos celulares tém sido
utilizados para modelar fendmenos como o espalhamento de epidemias (MELOTTI, 2009;
SASSO, et al., 2004), desmatamento na Amazonia (XIMENES et al., 2008; SOARES-FILHO

et al., 2003), dindmicas de mudanc¢a no uso do solo em areas agricolas (MACEDO et al.,
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2013; KAMUSOKO, COURAGE et al., 2009), simulacdo de trafego e transporte (LIMA,
2007; SUN et al., 2012), dindmicas de mudang¢a no uso do solo urbano (COUCLELIS, 1997,
BATTY, et al 1999; BURROUGH, 1998; ROY, 1996; ENGELEN, 1995; CAMARA, 1996;
ALMEIDA et al., 2003; MEMARIAN et al., 2012, FUGLSANG et al., 2013; MARIA DE
ALMEIDA, et al., 2003; MITSOVA et al., 2011; ONSTED e CHOWDHURY, 2014; PERES
e POLIDORI, 2009; VERSTEGEN et al., 2014), além de estudos de populagdo, espago e
ambiente (UMBELINO, G., & BARBIERI A., 2010) e modelagem de expansdo da mancha
urbana para regides metropolitanas (WHITE e ENGELEN, 1997; UMBELINO, 2012;
FURTADO & VAN DELDEN, 2011).

Exemplos de plataformas que oferecem esta técnica sdo: Agent Analyst, Dindmica, Dynamic
Urban Evolution Modeling (DUEM), IDRISI (mddulos CellAtom e CA-Markov, sendo
somente o CellAtom de metodologia exclusiva de AC), Land Transformation Model (LTM),
Simulador do Ambiente da Cidade (SACI), Urban Growth Analysis Tool (UGAT),
Metronamica, LUCIA (Land Use Change Impact Assessment), ou varios outros gratuitos que
podem ser encontrados no link a seguir:

(http://uncomp.uwe.ac.uk/genaro/Cellular Automata Repository/Software.html)

A nivel de exemplo apresentaremos como obter uma projecdo baseada em AC, no médulo
CA_Markov do IDRISI. Este retine as metodologias de Cadeia de Markov e Celular Automata

em um unico processo de projecdo, tornando seus resultados mais realistas.

O CA_Markov usa como input o mapa de uso do solo antigo, a Matriz de area de transigéo
(tabela 3) e as Imagens de probabilidade de mudanca condicionais (Fig. 14, 15, 16 e 17),
ambas outputs do médulo MARKOV. E possivel ainda substituir as Imagens de probabilidade
de mudanga condicionais por variaveis explicativas que o Geodesigner ache mais
conveniente. Para determinar a transicdo dos pixels considerando o estado de vizinhanga, ¢
usado um filtro de 5x5, ou seja, o estado futuro do pixel central ¢ influenciado pelo estado

atual dos 24 pixels vizinhos.

Na proje¢do modelada, deve-se informar os passos temporais ou o numero de interagdes que
devem ocorrer aplicando a metodologia de Automato Celular. O niimero total de interagdes ¢
baseado no numero de passos temporais que o usudrio definir para a sua proje¢do. Por
exemplo, se a proje¢do serda de 10 anos para o futuro, entdo o usudrio deve informar ao

software que este deve completar a projecdo em 10 passos.
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Dentro de cada iteragdo, todas as classes de cobertura do solo normalmente perdem area para
uma ou mais das outras classes (e também podem ganhar area a partir de outras). Assim, no
ambito da consideragdo de cada iteracdo, a classe requerente adquiri terra do uso inicial com
base no mapa de aptiddo (construido externamente ao processo), ou com base nas Imagens de
probabilidade de mudanca condicionais. Uma vez que havera comumente competi¢do por
parcelas especificas, esse processo de alocacdo de terras ¢ realizada por meio de um

procedimento de atribui¢do de multi-objetivo.

The Cellular Automaton component arises in part from the iterative process
of land allocation, and in part from a filtering stage with each iteration that
reduces the suitability of land away from existing areas of that type. By
default, the module uses a 5x5 mean filter to achieve this contiguity
constraint. By filtering a Boolean mask of the class being considered, the
mean filter yields a value of 1 when it is entirely within the existing class and
0 when it is entirely outside it. However, when it crosses the boundary, it
will yield values that quickly tramsition from 1 to 0. This result is then
multiplied by the suitability image for that class, thereby progressively down
weighting the suitabilities as one moves away from existing instances of that
class. Note that it is possible to apply a different filter by specifying an
alternative filter file (.fil). Also note that class masks are defined at each step
to incorporate new areas of growth. CA_MARKOV is computationally
intensive—a typical run might involve several thousand GIS operations.
(EASTMAN, 2012b).

O resultado final apresentado ¢ a imagem projetada do uso do solo, a qual ainda deve ser

calibrada e validada.
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Figura 20: Uso do solo da regional Pampulha/BH projetado usando CA_ MARKOV

2.3.2.3 Agent-based Model — Modelagem baseado em Agentes

O paradigma da geossimulacdo demanda explicitamente a representacdo do espago, o
comportamento espacial dos objetos e seus relacionamentos espacias. Assim, a modelagem de
individuos configura-se como uma das classes de sistemas automatos. Como sistema
autdmato, os agentes também especificam o estado automato e as regras de transi¢do, de

forma a permitir a interpretagdo do comportamento autdonomo dos agentes (MAES, 1995).

Assim como ndo existe uma defini¢do precisa para o termo agente também ndo ha para a
modelagem baseada em agentes (MBA). E possivel encontrar inclusive algumas varia¢des de
nomes, tais como: sistemas baseados em agentes (agent-based systems), modelagem baseada
em individuos (individual-based modeling), ou ainda, Sistemas multi-agentes (BATTY,
2007a; BONABEAU, 2002; GILBERT, 2008; DEANGELIS et al., 1992; SANDERS et al.,
1997).

Cada vez mais os sistemas multi-agentes sdo utilizados para a resolucdo de problemas
complexos e de natureza descentralizada. A caracteristica primordial de um Modelo Baseado
em Individuos (MBI) ou agentes é, segundo Giacomini (2007) é “a utiliza¢do do individuo

como unidade basica’.
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Para Jorgensen (1994), neste sistema a populagdo nio ¢ mais representada por uma variavel
continua ou variavel de estado, como é comumente denominada na literatura. Nos modelos
tradicionais, as variaveis de estado (ex. densidade populacional) podem ser pensadas como
compartimentos que aumentam e diminuem de nivel conforme as regras definidas por
sistemas de equagdes diferenciais, que modelam as taxas de crescimento populacional. No
Sistema Multiagente (SMA), estes trabalham de forma cooperativa onde cada um resolve uma
parte do problema, ou seja, a populagdo ¢ exatamente o conjunto das entidades discretas das

quais ¢ composta: os individuos.

Em um MBI, os individuos sdo representados explicitamente. O individuo ¢ o objeto ou
compartimento para o qual as regras do modelo sdo voltadas. Ele carrega tantas informagdes

quantas forem convenientes para o interesse do modelador (GIACOMINI, 2007).

Existem basicamente duas categorias de caracteristicas associadas aos individuos: aquelas
inatas, ou seja, adquiridas logo no nascimento e¢ que moldam todo o potencial de
desenvolvimento e interagdes do individuo com o meio; e aquelas descritoras de condigao,
que influenciam na dinamica, mas que s3o influenciadas pelas caracteristicas inatas e pela
interacdo com o meio. O detalhamento em um MBI depende geralmente da quantidade de
caracteristicas associadas ao individuo. A dindmica de natalidade, crescimento e mortalidade
¢ resultado de um conjunto de regras que associam as caracteristicas individuais a forma
como os individuos interagem entre si ¢ com o meio. Por meio desses processos, na escala
elementar do individuo, emergem naturalmente os padrdes observaveis em niveis maiores de

organizagdo: populacional, comunitario ou até ecossistémico (DE ANGELIS et al., 1994).

Nesta abordagem o espago é representado por um mosaico de células, geralmente de
tamanhos e formatos idénticos (regular tesselations). Uma consideracdo importante nas
aplicacdes geograficas é que o individuo/agente ¢ capaz de uma ag¢do de mobilidade, uma
possibilidade de mudar seu préprio estado e dos vizinhos, assim como sua localizagdo no
espaco de acordo com o lugar que residem, movimentos migratorios, entre outros. Ou seja, na
modelagem baseada em individuos a relagdo de vizinhanga ndo ¢ fixa, como demonstra a

figura 21.
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Figura 21: Caracteristicas dos sistemas multi-agentes

Embora seja classificado como um tipo de sistema automato, a modelagem baseada em

agentes se diferencia do Autdmato Celular nos seguintes pontos (vide tabela 04):

Tabela 4: Comparacgdo entre CA e MSA

Caracteristicas Automato Celular Agentes ou Individuos
Variavel Continua Discreta
Aleatoria: Vizinhos possuem
L localizagdo aleatoria de
.. Regular: refere-se as células .
Vizinhanga acordo com a capacidade de

vizinhas

movimentagdo no espaco do
agente

Relacionamentos espaciais

Pouco flexiveis: referem-se
as células vizinhas

Muito flexiveis: referem-se
aos agentes com quem tem
relacionamentos espaciais €
ndo as células vizinhas. Estes
podem estar em qualquer
lugar na matriz.

Tempo

Passos discretos

Passos discretos

Regras de transi¢ao

Na célula

No agente

Uma pergunta que podemos fazer é: Quais as vantagens de se usar a modelagem baseada em
agentes (¢ SMA)? A resposta seria a de que a modelagem baseada em agentes complementa e
melhora a abordagem tradicional (COLELLA et al., 2001). Podem descrever propriedades
macroscopicas de um sistema que ja sdo conhecidas, mas ndo explicam a origem dessas

propriedades;
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A modelagem baseada em agentes geralmente envolve um ou mais tipos de agentes, em
quantidades bastante variaveis em cada classe ou tipo, melhorando o estudo de populagdes
heterogéneas. Estd geralmente interessada na dindmica entre os agentes e nos diferentes tipos
de dindmicas que podem resultar em diferentes ambientes. Bonabeau (2002) relata que a
modelagem baseada em agentes apresenta alguns beneficios em relagdo a outras técnicas de
modelagem, pois: (1) permite capturar fendmenos emergentes; (2) fornece uma descrigao

natural de certos tipos de sistemas; (3) ¢ flexivel.

De Lima, T. et al (2009) identificam ainda algumas situa¢des potenciais para utilizacdo da
MBA, tais como: quando os agentes possuem um comportamento complexo, incluindo
aprendizagem e adaptacdo; quando as interacdes entre os agentes sdo complexas, ndo-lineares
e descontinuas. Para o Geographical Sciences Committee (2014), o uso da modelagem
baseada em agentes ¢ indicado para explorar os processos de mudancas no uso do solo,
explorar os efeitos de fatores externos ao sistema no sistema, sobretudo nos lugares onde estes
fatores externos ainda ndo atuaram; explorar cendrios futuros onde os padrdes passados sdo
indicadores fracos das mudancas futuras. No que se refere 4 sua aplicagdo nos estudos

urbanos, a Modelagem baseada em Agentes apresenta algumas vantagens, como nos relata

Torrens (2000):

First is their ability to model multiple autonomous units (i.e. governed
without the influence of centralized control), situated within a model or
simulation environment. Animate (mobile) agents can be considered as
agents who move about the systems, such as pedestrians. In contrast,
inanimate (immobile) agents such as land parcels do not move but can
change state. Secondly, ABM allows for the representation of a
heterogeneous population therefore the notion of a mean individual is
redundant, a common assumption of past urban models (TORRENS, 2000).

A Thomas Schelling (1971) € creditado o desenvolvimento do primeiro modelo social
baseado em agente, no qual os agentes representam as pessoas € as interagdes entre agentes
representam um processo socialmente relevante. Schelling’s (1971) model demonstrated that
stark geographical segregated patterns can emerge from migratory movements among two
culturally distinct, but relatively tolerant, types of householdvia mild discriminatory choices

by individuals (CROOKS, 2010).

Entretanto, a modelagem baseada em agentes ndo ocupou um lugar de destaque na literatura
geografica at¢ meados dos anos 1990, quando Epstein e Axtell (1996) estendeu a nogdo de

modelar as pessoas as crescentes sociedades artificiais. O objetivo era compreender o
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surgimento de padrdes, tendéncias ou outras caracteristicas observaveis em uma sociedade e
sua geografia. O modelo Sugarscape de Epstein e Axtell demonstrou que os agentes poderiam
surgir com uma variedade de caracteristicas e comportamentos sugestivos de uma sociedade
rudimentar, por exemplo, em termos de padrdes de morte, doenga, comércio, saude, cultura,

conflito, guerra, etc (CROOKS, 2010).

A aplicacdo da modelagem baseada em agentes tem sido praticada em estudos na area de
biologia e ecologia (WERNER et al., 2001; GRIMM, 1999), no mapeamento de aliancas entre
nacdes durante a Segunda Guerra Mundial (AXELROD e BENNETT, 1993); modelagem de
processos econdmicos que interagem com sistemas dinamicos de agentes (TESFATSION and
JUDD, 2006); tamanho da empresa e distribui¢des taxa de crescimento (AXTELL, 1999;
AXELROD, R. 1997); nas variagdes de pre¢os na negociagdo de acdes no mercado (BAK et
al., 1999); comportamentos de voto nas eleicdes (KOLLMAN et al., 1992); identificando e
explorando o comportamento em campos de batalha (ILACHINSKI, 1997); padrdes espaciais
de desemprego (TOPA, 2001); redes de comércio (EPSTEIN e AXTELL 1996); conselhos
empresariais e padrdes de industria (AXELROD, 2006); redes sociais de grupos terroristas
(NORTH et al., 2004), que visem a compreensdo das dindmicas espaciais de sociedades
primitivas (KOHLER e GUMMERMAN, 2001), reconstru¢do arqueologica de civilizagdes
antigas (AXTELL et al., 2002); distribuicdes de tamanho-frequéncia para os engarrafamentos
(NAGEL e RASMUSSEN, 1994); mudangas no uso do solo no cerrado brasileiro (RALHA et
al., 2013) e em ambiente urbano com diferentes aplicagdes, tais como: simulagdo de crimes,
aplicagdes a comportamento de pedestres, de negdcios e area comercial, no sistema de
educagdo; desigualdades espaciais na distribui¢do dos centros de saude, no mapeamento dos
movimentos pendulares diarios e fator de escolha da residéncia, modelagens que integram
economia, mercado ¢ mudangas no uso do solo ; (SANDERS et al., 1997; CROOKS, SEE,
BATTY (org.), 2012), entre outros.

Como exemplos de plataformas que apresentam a possibilidade de modelagem baseada em
agentes sdo: MASE - Multiagent System for Environmental Simulation (UNB - Brasil);
UrbanSim (Waddell 2002), ILUTE (Miller 2004) and DELTA (Simmonds, 1999);
TRANSIMS ABM (TRansportation ANalysis SIMulation System); NetLego, entre outros.

Um desafio, comum a todas as técnicas de modelagem, é que o modelo deve ser construido
num nivel correto de descri¢do dos fendmenos, usando uma quantidade adequada de detalhes,

para servir ao seu propodsito. Um desafio a ser superado envolve a utilizacio da MBA nas
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ciéncias sociais, com aplicagdes que envolvam seres humanos, devido ao seu comportamentos
potencialmente imprevisiveis, de escolhas subjetivas e psicologia complexa, aspectos estes
dificeis de quantificar, calibrar e muitas vezes justificar. Outro desafio ainda est4 relacionado
a propria definicdo da MBA, a qual trata um sistema no nivel de suas unidades constituintes e
em um intervalo de tempo pequeno o suficiente para se aproximar das dinamicas temporais
reais, o que exige elevado poder computacional e tempo para simulagdo do modelo, conforme

a escala e a complexidade modelada (De LIMA, T. et al., 2009; CROOKS, 2010).

2.3.2.4 O Land Change Modeler (LCM) for Ecological Sustainability — Um Modelo de

Simulac¢io da paisagem para sustentabilidade ecoldgica

O Land Change Modeler (LCM) for Ecological Sustainability é um aplicativo comercial
desenvolvido pela Clark Labs e tem como objetivo a proje¢do de cendrios futuros e a
avaliagdo de impactos de cunho ecolédgico. Foi desenvolvido inicialmente para aplicacdes na
Ecologia, entretanto tem sido amplamente utilizado para a modelagem de mudangas de uso do
solo em geral. A interface do Land Change Modeler (LCM) ¢ organizada em seis grandes

eixos:

= Change Analysis — Analisa as imagens de uso do solo antigas (exige no minimo 3
imagens para realizar todo o processo de modelagem);

* Transition Potentials—Modela o potencial de transi¢do nos usos;

= Change Prediction—Projeta o curso das mudancas para o futuro;

* Implications- Avalia os impactos de biodiversidade;

* Planning — Avalia as interven¢des de planejamento para manter a sustentabilidade
ecologica

= REDD Project — Estima a emissdes de gases de efeito estufa a partir de projetos

REDD.
A entrada dos dados no LCM exige que alguns aspectos sejam considerados, tais como:

= A legenda em ambos os mapas devem ser as mesmas, inclusive com mesma grafia;

= As categorias analisadas em todos os mapas devem apresentar a mesma sequéncia, por
exemplo: se no mapa antigo a categoria urbano recebeu o ID 01 (um), entdo em todos
os mapas o ID para urbano também tem que ser 01 (um), e assim por diante;

= A area delimitada como “fundo” ou no analisada/background deve ser a mesma em

todos os mapas e deve apresentar valor zero como ID.
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*» Todos os mapas devem apresentar a mesma dimensdo espacial, incluindo resolugéo

espacial e sistema de coordenadas.

A seguir apresentamos um fluxograma do processo de modelagem no LCM.

Change Analysis, Model Training, and Validation
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Figura 22: Fluxograma do processo de Anilise de Mudancas, Modelos de treinamento e Valida¢cio no LCM.
Adaptado de (Eastman, J. R. 2012b).

Para usar o LCM ¢ necessario ter como input 03 (trés) imagens de uso do solo, todas
atendendo os parametros mencionados anteriormente. Para melhor entendimento do processo,

vamos considerar que T1 ¢ imagem mais antiga, T2 ¢ a imagem intermedidria e T3 ¢ a

imagem recente.

O LCM chama de Variaveis Drivers as varidveis que serdo usadas para responder pelos

processos de mudanca nas varidveis de uso do solo. Seria as variaveis independentes do
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processo de Regressdo Linear, Variaveis Explicativas ou camadas intermediarias das Redes
Neurais. Todas essas variaveis devem estar normalizadas numa mesma escala numérica, (por
exemplo, de 0 a 1, onde 1 indica o maior potencial de transformag¢do do uso do solo e 0 o

menor potencial).

No Change Analysis sera apresentado uma série de graficos que ajudardo a compreender o

comportamento da mudancga por categoria e, um mapa de mudangas e permanencia dos usos.

* Gains and Looses by Category: informa, de acordo com a unidade de mensuragéo
informada (Km2, m2, ha, pixel, etc), as perdas e ganhos de cada categoria;

» Net change by category: considerando as perdas e ganhos, informa o saldo final (se
mais perdeu, ou se mais ganhou);

= Contributors to net change experienced by: Neste item, mostrara a contribui¢do das
outras categorias para as mudangas em uma categoria escolhida, considerando apenas

o saldo da mudanga.

Figura 23: Mapa de mudancas e permanéncias do uso do solo

O Change analysis ainda apresenta uma série de mapas que auxiliam na compreensdo da
dindmica de transformacao do uso do solo, como por exemplo: um mapa exclusivo das
permanéncias, um mapa exclusivo das mudangas geral e por categoria, mapa de perdas e
ganhos comparando duas categorias ou ainda identificar o Aotspot da transformagdo usando
um polindmio de 1* 4 9* ordem. O mapa de mudancgas e permanéncias (Fig. 23) apresenta sua
legenda em duas colunas, sendo a primeira correspondente ao ano de 2009, e a segunda ao

ano de 2011, neste exemplo. Valores iguais indicam que o uso permneceu, valores diferentes
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indicam a alteragdo do uso da primeira coluna para a segunda. E usado como dado de entrada

no Transition Model.

No Transition Model, sera criado um Submodelo onde o wusudrio indica todas as
transformagdes na paisagem detectadas nas mudangas dos mapas T1 e T2 e que ele julga

importante ser considerada na modelagem do potencial de transformagédo da paisagem futura.

O mapa de mudangas e permanéncias, output do Change Analysis, entra como input no
Transitions Model com o intuito de facilitar a compreensdo das tendéncias de transformacao.
Pata tal, aplica-se uma funcdo de transformacdo no mapa de mudangas e permanéncias, onde
o resultado serd um mapa de potencial de transformagdo baseado exclusivamente nas

mudangas observadas. Segundo Eastman (2012b), os log de transformag¢@o mais usados sdo:

a) O nmatural log transformation quando seus dados no submodelo sdo
predominantemente linearizados, por exemplo, distancia das vias, densidade,
concentracao, etc..

b) O evidence likelihood transformation quando suas variaveis no submodelo sio

categoricas ou de origem qualitativa.

E possivel usar o mapa de saida desta transformacio para realizar um teste exploratorio das
categorias do seu mapa de uso do solo e o quio essas categorias influenciam o processo de
transformacgdo. O método estatistico aqui aplicado € o Coeficiente V de Cramer, onde valores
baixos de V de Cramer (menor que 0.15) indicam que esta variavel pode ser retirada do

modelo.

E no Transition Model que também entramos com as Variaveis Drivers. Neste momento
devemos infomar se as varidveis drivers sdo Estaticas ou dindmicas. Segundo Eastman
(2012b), variaveis estaticas expressam aspectos de adequacdo de base para a transi¢do em
questdo, e sdo imutaveis ao longo do tempo. Varidveis dinamicas sdo condutoras dependentes
do tempo, tais como a proximidade de desenvolvimento ou infra-estruturas (estradas) e sdo

recalculadas ao longo do tempo durante o curso de uma previsao existente.

Ao rodar o modelo devemos escolher qual método usaremos para calcular o potencial de
transicdo: MLP (Multi-Layer Perceptron neural network classifier), SimWeight (empirical

transition potential modeling procedure) ou Regressao Logistica.

Segundo Eastman (2012b), ambos MLP e SimWeight usam metade das amostras (pixels que
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sofreram mudang¢as no uso do solo no periodo analisado) para a calibragdo/treinamento e a

outra metade para validagao.

O MLP gera associagdes prévias de classe para cada um dos pixels de validagdo em cada
iteracdo e relata a precisdo global, bem como uma pontuagdo por potencial de transformacao.
A pontuagdo por potencial de transformacdo representa a diferenca entre a precisdo calculada
utilizando os dados de validagdo e a precisdo esperada, se fosse para obter o valor de forma

aleatdria nas associagdes das classes dos pixels validados (EASTMAN, 2012b).

O SimWeight calcula o potencial médio de transi¢do entre os pixels que mudou (ou seja,
passou pela transicdo) e o potencial de transi¢do média entre os pixels que ndo mudaram
(persistentes) na classe dos pixels validados. Estes expressam a taxa de acerto e taxa de falso
alarme, respectivamente. A diferenca entre eles produz o Peirce Habilidade Score - um valor

entre 0 e 1 (EASTMAN, 2012b).

Ao rodar o modelo MLP deve-se ater para o valor da Taxa de acuracia, o qual indica o quanto
o modelo consegue prever as transi¢des futuras corretamente. Indica-se que este valor seja
proximo de 100%. Além disso, quanto mais detalhado for a escala de analise (resolucdo
espacial e nimero de categorias analisadas), maior nimero de interacdes serdo necessarias
para finalizar o processo de mapeamento do potencial de transformagdo. Como resultado

desta etapa temos os mapas de potencial de transformag@o por categoria de analise (Fig.24).

Potential for transition from 1 to 2 Potential for transition from 3 to 2

| teste_lem _transition_potential_from 4 _to_2

Potential for transition from 4 to 2

Figura 24: Mapas de potencial de transiciio calculados através de Redes Neurais (MLP)
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A préxima etapa no Modelo é a projecdo do mapa T3 projetado. Enquanto as regras de
transicdo foram definidas por Redes Neurais, a quantidade de pixels que sofrerdo
transformagdes serd definido por Cadeia de Markov ou qualquer outro método externo ao
LCM. O mapa T3 projetado serd comparado com o mapa T3 real e verificado o percentual
de acerto no mapa projetado. Quando o percentual de acerto no mapa projetado for préoximo a
100% ou 1, entdo dizemos que o modelo foi validado e podemos entdo simular o mapa futuro.

O processo de simulagdo do mapa futuro segue o fluxograma a seguir (Fig. 25):

Land Cover Prediction

l
|
|
| Driver |
Variables |
. |
|
__________________________ -
scenario | | Demand for |
Modeling | | Land |
I |
Transition I Change Demand I
| Potentials | Modeling |
l | 1 |
| | | |
| [ |
ju_ig Demand for Land |
: || to T4 (Future) |
| I 1§ |
l [ T e — J
I |
| Run |
| Transition Model |
| |
| |
! |
| Transition Potentials I
I |
|
| : Input map
: Land Cover I
| Projection to T4 | D Output map
| |
e =l [
| Future Projected Future Projected | |
: (Hard) (Soft) : O empane
I |
REDD

Figura 25: Fluxograma do processo de modelagem futura do uso do solo no LCM. Adaptado de (Eastman, J. R.
2012b).
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Usa-se dois mapas de uso do solo de entrada (T1 ou T2 e T3 real) assim como as variaveis
drivers. Repete os procedimentos do Change Analysis, Transition Model ¢ Change Prediction
com os novos mapas de uso do solo, projetanto entdo o mapa T4 futuro. A taxa de acerto
deste mapa refere-se & taxa de acerto alcangada para projetar o mapa T3 projetado. Como
resultado apresenta o mapa projetado do Uso do Solo por categoria de legenda e o mapa

sintese de probabilidade de mudancgas na paisagem.

Projected Land Cover
s 5

B VEGETACAO RASTEIRA

[] s0LOEXPOSTO
[ ANTROPICO

landcov_predict_2017_soft | = = @

Figura 26: Outputs do LCM - Mapa projetado do uso do solo e mapa sintese de probabilidade de mudanca

O LCM ainda permite incluir nas simula¢des os dados referentes a projetos ainda em analise
ou ja aprovados, informar a data 4 partir de quando estes dados devem ser considerados ativos
no modelo (na aba Planning - Planned Infrastructure Changes) e avaliar o impacto que estes
causardo na paisagem. A inclusdo desta ferramenta de simular algo ainda ndo construido o
classifica como um modelo que permite explorar rotinas de planejamento estratégico como
ferramenta de apoio ao Planning Support System (PSS) ou Sistema de Suporte ao

Planejamento.
2.3.2.5 Rotinas de Planejamento Estratégico

Os Sistemas de suporte ao planejamento surgiram no final da década de 1980 como um termo
genérico para definir o conjunto de ferramentas computacionais, ndo integradas em um

sistema unico, que eram usadas pelos planejadores urbanos e regionais. O uso de ferramentas
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computacionais foram aplicadas aos assuntos humanos desde a inveng¢do do computador, em
meados do século 20, e ja em 1960 os planejadores experimentavam estes sistemas com uma
larga escala de dados e simulagdo. Isso levou imediatamente para sistemas de informacao
municipais ¢ modelos de uso da terra-transporte que formaram o nudcleo da caixa de
ferramentas do planejador até o advento de sistemas de informacdo geografica (SIG). Na
década de 1990, houve um conjunto suficientemente variado de ferramentas informando a
maioria das etapas do processo de planejamento técnico. Assim, faz sentido considerar estes
coletivamente como sistemas de suporte de planejamento que poderdo ser desenvolvidos de
forma mais integrada e adaptadas a diferentes contextos em que se faz necessario no

planejamento (BATTY, 2007; LIESKE e HAMERLINCK, 2012; ZYNGIER, et al. 2014).

Klosterman (1997) descreve um Planning Support System util como aquele que permite ao
usuario selecionar a ferramenta adequada a partir de uma caixa de ferramentas de
planejamento; vinculd-lo ao banco de dados apropriado; realizar os calculos necessarios com
base em pressupostos de usuarios das condigdes atuais e futuras; e, apresentar rapidamente os
resultados na forma de graficos, mapas e outros meios de comunicagdo. Hopkins (1999)
define PSS como o fornecimento de "views and tools for sketch planning, model building,
scenario building, evaluation, lineage tracking, and plan-based action”. Brail e Klosterman
(2001) descreveram como os Sistemas de Informacdes Geograficas tornaram-se uma parte
importante dos muitos esforcos de desenvolvimento dos Planning Support System na

academia e no sector privado.

Harris (1989), ao descrever o impacto que o GIS tem no campo do planejamento, argumenta
que, “assim como a gestdo requer uma rotina de apoio, o planejamento requer uma rotina de
suporte estratégico”, diferenciando conceitualmente os sistemas de apoio & decisdo dos

sistemas de suporte ao planejamento.

Entende-se por rotina de planejamento estratégico toda e qualquer agdo que vise simular em
ambiente computacional projetos e decisdes politicas ainda ndo aprovados e/ou
implementados no espago, assim como a apresentagdo destes resultados estarem focados na
comunicacdo do conteudo essencial de uma forma facil e acessivel aos diferentes publicos
envolvidos no processo de planejamento (diferentes formatos de visualizagdo do dado: videos
das transformagdes ao longo do tempo, simulagdo em ambiente 2D, 3D e 4D - evolu¢do no

tempo e no espago — vertical e horizontal), entre outros.
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O uso de rotinas de planejamento estratégico se faz necessario uma vez que os Planning
Support System foram desenvolvidos como sistemas integrados aptos para lidar com uma
diversa gama de atividades que incluem: planejamento abrangente; alocag¢do de crescimento;
planejamento de esbocgo (sketch planning processes); planejamento ambiental; modelagem de
uso transporte integrado (integrated land use-transportation modelling); modelos de
simulagdo de normativas relacionadas ao uso do solo (land-use policy simulation models);
visualiza¢do de desenho urbano (urban design); comunicagdo entre planejadores e decisores
(communicating urban design to planners and decision makers); exploracdo de cendrios
alternativos com base em classificacdo e ponderagdo de pesos de indicadores; planejamento
comunitario; gestdo de dados, andlise, resolu¢do de problemas, design, tomada de decisdo, e

atividades de comunicacdo (BRAIL e KLOSTERMAN, 2001; ZYNGIER, et al. 2014).

Segundo Brail e Klosterman (2001), “a scenario is not a prediction, but rather it is an
illustration of contingent events likely to occur if key assumptions come to fruition”. Para
executarmos uma rotina de planejamento estratégico e simular um cenario devemos estruturar
o modelo para que este seja capaz de fazer previsdes, e estas devem ser calibradas e validadas.
Apo6s o modelo ser validado, entdo cria-se os cenarios. Por exemplo: O que aconteceria no uso
do solo de uma cidade X se ali fosse construido um novo aeroporto? E se alterassemos o
coeficiente de aproveitamento da Lei de Uso do solo? E se duplicarmos tal via, resolveriamos
o problema do transito? E se...? Cada pergunta “E se...?” corresponde a um cenario passivel
de ser simulado em ambiente computacional, em algumas plataformas especificas, que
oferecem a possibilidade de executar rotinas de apoio ao planejamento estratégico e assim

configurar uma das etapas de um Planning Support System.

Alguns exemplos de plataformas que oferecem esta técnica sdo: Community Viz,
Metronamica, What If, LCM, City Engine, entre outros. No LCM essa ferramenta encontra-se

na aba Planning, e chama-se Planning Infrastructure Change.

As rotinas de planejamento estratégico associada 4 simulagdo de cendrios hipotéticos tém sido
aplicadas em estudos que envolvem a participagdo comunitaria no processo de planejamento,

usando diferentes metodologias, como mostra a Tabela 05.



Tabela 5: Exemplos de aplicagdes de rotinas de planejamento estratégico
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Local Agentes Objetivo Ferramentas
Province of Utrecht; DPL (Sustainability
City of Utrecht; Performance of a
Rijnenburg Hoogheenqraadschap Elaborar propostas de Location) developed by
De Stichtse . IVAM and
Polder, . . Zoneamento Sustentavel para o .
Rijnlanden (Regional , CommunityViz Version
Utrecht, ) area rural. 700 pessoas
Netherlands Water Board_), envolvidas 3.x on a custom-made
IVAM, University of ' MAPSUP ‘MapTable,” a
Amsterdam,; digital drawing board that
MAPSUP is linked to a computer.
City of Montrose; Atualizagdo dp Plago D1refcor
. . de forma participativa. Criou | Growth Challenge Game,
Montrose, Winston Associates, . . n ;
] 03 cenarios: Tendéncia atual, keypad polling e
Colorado Inc.; Foresee . .
) Foco nos grandes centros e Community Viz
Consulting, Inc
Foco nos pequenos centros
Delaware Office of Elaborag¢do de Plano Diretor
State Planning de forma participativa:
Coordination; elaboragdo de visualizagdo 3D
University of de cada tipologia de CommunityViz® Version
. Delaware Zoneamento para facilitar a . . .
Milford, . ~ . 4.1, including Scenario
Sustainable Coastal compreensdo do que ¢ . )
Sussex . g 360 and Scenario 3D;
Community (SCC) permitido em cada
County, e T . N Google SketchUp and
Initiative; City of zoneamento. Simulac¢io de 03 )
Delaware . e v Google Earth Pro;
Milford, Delaware; cenarios: “Current Trends,
. . . o ArcGIS 9.3.1
University of New Community,”e
Delaware and “Suburban,” com os impactos
Donley & demograficos associados a
Associates, Inc. cada cenario.
Elaborar 3 cenarios
alternativos de crescimento da
cidade de Lomianki, a qual
possui um parque considerado
Reserva da Biosfera pela
UNESCO. Cenario 1: refletiu
um desenvolvimento no
ambito do plano de
Community of crescimento atual. O segundo
Lomianki, Lomianki; Centrum cenario refletiu uma CommunitvViz e ArcGIS
Poland Gospodarki abordagem mais conservadora Y
Przestrzennej focada na reduc¢do dos efeitos
indesejaveis do
desenvolvimento. O terceiro
cenario mostra uma
substancial concentragdo do
desenvolvimento, com
aumento da densidade em
algumas areas com realocag@o
das comunidades.
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Lancaster County; CommunitvViz
City of Lancaster; 3 1inclu din}:g the
Lan]‘;is;zgi?:my Suitability Wizard:
DevelopmentCommi desenvolvimento de um
US Highway . p . jogo ‘chip game;’
ssion; South Carolina .
521/SC9 - o atividade com a
. Department of Avaliagdo das dindmicas do .
Corridor, comunidade envolvendo
Commerce; Catawba Uso do solo com a .
Lancaster . . ~ 0jogo, 0
Regional Councilof Implantagio de uma nova >
County, . . desenvolvimento de
Governments; rodovia de Fluxo rapido. 11
South Kimlev-Horn & workshops publicos;
Carolina Associ}a; tes. Tne.- reunides das partes
Arnett Muldr’ow a'l,nd interessadas; uma
Associates.Inc.- pesquisa de preferéncia
Warren ’ & " visual; questiondrios e
Associates. LLC um site do projeto.
Growth Challenge Game,
keypad polling e
Community Viz;
atividade com a
Grand City of Grand comunidade envolvendo
Junction, Junction; Mesa Elaboragio de propostas de 0jogo, 0
Mesa County; Winston Plano Diretor de forma desenvolvimento de
County, Associates; Foresee participativa; workshops publicos;
Colorado Consulting, Inc. reunides das partes
interessadas; site do
projeto, divulgacdo nas
midias de radio e
televisdo e jornal local.

Fonte: http://placeways.com/PDFs/planning/

2.4 CALIBRACAO E VALIDACAO

O processo de calibragdo e validagdo de um Modelo de Simulagdo ndo ¢ muito claro para
muitos profissionais. Em varios artigos, os pesquisadores ndo explicam como se deu essa
etapa, apenas dizem que o modelo foi calibrado e wvalidado. Existe inclusive um
questionamento sobre qual o melhor indice a ser adotado para se considerar que o modelo foi

validado, assim como qual o valor é considerado “aceitavel”.

A etapa de calibracdo do modelo ¢ a etapa mais demorada no processo da modelagem.
Consiste em identificar as variaveis que respondem pela dindmica do fenomeno estudado,
assim como a intensidade e forca com que cada uma delas atua na realidade e

consequentemente no modelo.

O processo de escolha das variaveis pode usar diferentes metodologias, como a consulta a

Multicritérios abordando procedimentos guiados por especialistas (knowledge driven
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evaluation), procedimentos estatisticos segundo o comportamento dos dados (data driven
evaluation), ou ainda consulta 4 bibliografia, embora em casos de aplicagdes de estudos em
espacos urbanos este ultimo seja aconselhavel para estudos exploratdrios, ja que cada cidade

evolui de maneira propria.

O processo de validagdo do modelo consiste em conferir o quanto o modelo construido
consegue realizar as previsdes de forma correta. O indice mais comumente utilizado para

fazer a validag¢do dos mapas de mudangas é o Kappa index of agreement.

O Kappa ¢ um indice que tenta descrever a similaridade observada entre o mapa de
comparagdo e o mapa de referéncia em uma escala em que 1 significa que a similaridade ¢
perfeita e 0 significa que a similaridade observada é pequena, quase nula. Entretanto, o indice
de similaridade Kappa ¢ um indice de similaridade geral, o que o classifica como insuficiente
para validar um modelo de simulagdo espacial. Em outras palavras, se comparo um mapa de
uso do solo entre 2009 e 2010 eles terdo uma tendéncia a um elevado indice Kappa, ja que o
intervalo de tempo de comparacdo € curto e a probabilidade de grandes transformacdes na
paisagem ¢ pequena. Mas ainda assim houveram mudangas e o indice Kappa padrdo ndo
consegue nos dizer se o Modelo de Simulagdo aplicado conseguiu fazer as previsdes
corretamente pois o Kappa avalia o mapa como um todo e ndo o percentual de similaridade

espacial das mudangas.

If Kappa were to reveal information that is different from proportion correct
in a manner that has implications concerning practical decisions about
image classification, then it would be vital to report both proportion correct
and Kappa; however, Kappa does not reveal such information (PONTIUS
Jr. e MILLONES, 2011).

Portanto, se o resultado final da modelagem é um mapa suavizado de potencial de mudanga
(como por exemplo, os mapas resultados de Regressio Linear ou Cadeia de Markov),
Eastman (2012b) aconselha o uso do estimador ROC, que apresenta um fator estatistico para
medir a qualidade do ajuste ao método. Se o mapa resultante ¢ dado por tipologias de uso do
solo, como os mapas gerados por Redes Neurais ou Automato Celular, aconselha-se um

método que considere os seguintes elementos:

= Identificar o quanto ha de permanéncia entre os dois mapas: Este fator é importante
ser avaliado j& que ao usar imagens com uma variagdo temporal pequena ou avaliar
uma area de baixa dinamica espacial, havera poucas mudancgas entre o mapa antigo € o

mapa atual;
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* O modelo deve ser capaz de avaliar o indice de similaridade entre as mudangas
ocorridas e ndo apenas a similaridade geral entre mapas: o valor aceitavel de validagdo
entre os mapas deve ser calculado considerando as mudangas e ndo a similaridade
geral, como atualmente € feito pelo indice Kappa padrao;

= QO indice deve avaliar ainda o acerto no que se refere 4 quantidade e a localizagdo das
mudangas. Por exemplo: a mudanca real foi de 100 pixels, mas a mudang¢a projetada
foi de 97 pixels, isso significa que o modelo tem uma acuricia de 97% no que se
refere a quantidade de pixels que mudaram seu estado inicial. Destes 97 pixels que
mudaram o estado inicial, 80 foram alocados na posi¢do correta, o que indica uma

acuracia de 82,47% no quesito localizagio.

Desta forma, uma alternativa ao indice Kappa € o quantity disagreement ¢ o allocation
disagreement, proposto por Pontius Jr. ¢ Millones (2011). Os autores definem “quantity
disagreement as the amount of difference between the reference map and a comparison map
that is due to the less than perfect match in the proportions of the categories”, ou seja, quanto
maior a diferenca entre a quantidade de pixels de a classe de uso no mapa de referéncia (mapa

real) e no mapa projetado, maior o “quantity disagreement”.

Pontius Jr. e Millones (2011) definem “allocation disagreement as the amount of difference
between the reference map and a comparison map that is due to the less than optimal match
in the spatial allocation of the categories, given the proportions of the categories in the
reference and comparison maps”, ou seja, quanto maior a diferenca na localiza¢do dos pixels
da classe de uso no mapa de referéncia (mapa real) e no mapa projetado, maior o “allocation

disagreement”.

O “quantity disagreement” e o “allocation disagreement”, assim como o indice Kappa
padrao apresentam seus resultados numa escala de 0 (zero) a 1 (um), onde quanto mais

préoximo de um, maior o acerto ou a acuracia do modelo. Desta forma, Pontius Jr. e Millones,

(2011) denomiman os indices como Kallocation e Kquantity’.

Atualmente, € possivel calcular o Kallocation e o Kquantity no mdédulo VALIDADE do Idrisi.

Segundo Eastman (2012b), o VALIDATE apresenta o indice Kappa padrdo de validacdo

desmembrado em diferentes componentes, cada qual em uma forma especial do Kappa ou por

3 Para maiores informagdes em como calcular esses indices, ver Pontius ¢ Millones (2011).
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estatistica associada baseado no trabalho Pontius (2000 e 2011)*:

= Kappa for no information = Kno

=  Kappa for location = Klocation

»  Kappa for quantity = Kquantity

»  Kappa standard = Kstandard

»  Value of Perfect Information of Location = VPIL
»  Value of Perfect Information of Quantity = VPIQ

Desta forma, sugere-se como valores aptos a validacdo dos mapas de mudanga, percentuais

superiores a 90% para Kallocation e para o Kquantity.

A seguir apresentamos uma tabela sintese que apresenta as principais caracteristicas dos

métodos de modelagem, variaveis drivers e validagao.

4 [1] Kappa for no information (denoted Kno), [2] Kappa for grid-cell level location (denoted Klocation), and [3]
Kappa for stratum-level location (denoted KlocationStrata). All of these statistics are linear functions of points in
the VALIDATE output. Specifically, Kno = {M(m)-N(n)}/{P(p)-N(n)}. Klocation = {M(m)-N(m)}/{P(m)-
N(m)}. KlocationStrata = {M(m)-H(m)}/{K(m)-H(m)}. Klocation indicates how well the grid cells are located
on the landscape. KlocationStrata indicates how well the grid cells are located within the strata (Eastman, 2012).
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3. RESULTADOS

A cidade de Belo Horizonte — Minas Gerais, destaca-se no cendrio brasileiro no que se refere
a trabalhos e pesquisas com o gerenciamento de dados geograficos, uma vez que esta ¢ uma
politica publica presente na capital desde os anos de 1974, com a criacdo da PRODABEL.
Este cenario, entretanto, ndo se configura como uma realidade em todas as demais capitais ou
municipios brasileiros. Assim, para exemplificar as potencialidades e limita¢des da aplicacdo
de estudos de simulag@o urbanistica no Brasil, sera utilizada a Regional Pampulha, em Belo

Horizonte, como um estudo de caso.

Situada na regido Norte de Belo Horizonte, a Pampulha surgiu como a representante legitima
da modernidade arquitetonica dos anos 1940 no Brasil, quando foi implantado o conjunto
urbanistico e arquitetonico da Pampulha, com projetos originais do jovem arquiteto Oscar

Niemeyer.

Considerada um icone da modernidade e das perspectivas desenvolvimentistas de Juscelino
Kubitschek, prefeito de Belo Horizonte na época, a Pampulha promoveu a interacdo entre a
arquitetura, artes plasticas e paisagismos. Com a Pampulha, configurou-se uma das mais
importantes correntes da arquitetura moderna a servigo da beleza plastica da qual Niemeyer
foi o mestre. Junto com a arquitetura de Oscar Niemeyer apresenta-se a pintura de afrescos e
azulejos de Candido Portinari, as esculturas de Ceschiatti, Zamoiski e José Pedrosa, o painel
de Paulo Wernech e o paisagismo de Roberto Burle Marx (Prefeitura de Belo Horizonte —

200-).

A Pampulha ainda contou com o represamento do ribeirdio Pampulha, o que resultou na
barragem da Pampulha, inaugurada em 1943, que buscava fazer o controle das cheias dos
tributarios e promover o abastecimento da cidade, configurando-se atualmente como uma das

maiores bacias hidrograficas metropolitanas do Brasil.

Em setembro de 1965, o Estddio Governador Magalhdes Pinto, mais conhecido como
Mineirdo, foi inaugurado, e em 1980 o Ginasio Poliesportivo do Mineirinho somando estes ao
conjunto arquitetonico e paisagistico da Pampulha. Na esteira do complexo arquitetonico,
foram incorporados ao projeto o Aeroporto da Pampulha, construido em 1933, o Museu de
Arte Moderna (antigo cassino), a Casa do Baile e a Igreja de Sao Francisco de Assis,

projetada na década de 1940, cuja forma arquitetonica reproduz as formas sinuosas das
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montanhas de Minas, e ¢ tida como o principal cartdo-postal da regido. Consagrada em 1960,
¢ considerada um dos maiores exemplos da arquitetura religiosa moderna. Em 1947, a
Igrejinha da Pampulha recebeu tombamento federal e, em 1984, pelo Instituto Estadual do

Patrimonio Historico e Artistico de Minas Gerais — IEPHA-MG.

A regido destaca-se ainda pela grande aporte de areas verdes. Além da Fundac¢do Zoobotanica
(Zoolodgico) e do Campus da Universidade Federal de Minas Gerais - UFMG, compdem a
regido varios parques ecoldgicos, tais como: Ursulina de Melo, Parque Ecoldgico da
Pampulha, Parque da Guanabara, Fazenda Lagoa do Nado (este ¢ um parque inter-regional) e
outros. A Pampulha ¢, também uma regido com varios clubes campestres e de lazer, atraindo
um grande numero de pessoas durante os fins de semana. Com alto valor imobiliario, a
Pampulha tem atraido investidores nos ultimos anos, levando a um maior dinamismo na
conformagdo paisagistica que apresenta conflitos urbanos, ambientais, arquitetdonicos e
culturais, todos no mesmo espago, o que justifica a sua escolha como objeto de estudo neste

trabalho.

Para avaliar a dindmica nas mudangas na cobertura do solo na Pampulha ¢ comparar os

diferentes métodos, apresentaremos os seguintes artigos como resultados desta tese:

Artigo 01: Comparacdo entre métodos de andlise multivariada na selecdo de varidveis
explicativas para compor um Modelo de Simulagdo da Paisagem — Aplicagdes na Pampulha,

Brasil

Artigo 02: Modelo de Simulagdo da Paisagem Urbana da Pampulha integrando metodologias

de Andlise Fatorial, Anélise de Multicritério e Exogenous Quantity no mddulo Geomod/Idrisi

Artigo 03: Constru¢do de Cendrios para a Regional Pampulha por Cadeia de Markov e

Automatos Celular: projecdo das alteragdes na cobertura do solo

Artigo 04: Comparagdo dos métodos “What if / If then” por Cadeia de Markov, Autdmato
Celular e Redes Neurais: simulagdo de cenarios futuros da Regional Pampulha considerando a

implanta¢do de uma nova via de fluxo rapido
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Artigo 01: Comparacio entre métodos de analise multivariada na selecdo
de variaveis explicativas para compor um Modelo de Simulacio da

Paisagem — Aplicacées na Pampulha, Brasil
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Resumo

Modelos que avaliam as mudanca na paisagem s3o fundamentais para o planejamento urbano. Os
Modelos de Simulag¢do permitem a elaborac@o de diferentes cenarios de planejamento, dando suporte a
avaliacdo de projetos previstos através de um conjunto de métricas e regras. O uso de cenarios para a
projecdo e simulacdo de cenarios futuros ndo ¢ novo nas geociéncias nem mesmo na area de
planejamento, no entanto, em muitos paises em desenvolvimento, como o Brasil, essa metodologia ¢
pouco utilizada. O objetivo neste artigo ¢ a comparacdo entre os métodos Analise Fatorial, Cramer
Von-Mises, Monte Carlo ¢ Regressdo Logistica para a sele¢do de variaveis explicativas que comporio
o modelo de mudancas da paisagem urbana na Pampulha — Minas Gerais. Como resultado
apresentamos a sintese das estatisticas dos diferentes métodos de selecio de variaveis assim como 0s
parametros de analise do modelo de mudanga. Como contribui¢do, o artigo apresenta e discute a
escolha dos métodos indicando o mais aconselhado no processo de selecdo das variaveis explicativas
que comporado o Modelo de Simulacdo da paisagem urbana.

Palavras Chaves: Andlise Fatorial, Regressdo Logistica, Monte Carlo, Cramér-von Mises; Modelo de
Mudanca

1. INTRODUCAO

Segundo o Geographical Sciences Committee (2014), os Modelos de Simulag@o sdo em geral
construidos para testar teorias e conceitos de alteracdes na paisagem associadas com as
dindmicas humanas e ambientais e para explorar as implica¢des dessas dindmicas em
projecdes futuras baseadas nas observacdes do mundo real. Uma das etapas mais importantes
no processo de constru¢do destes modelos ¢ a defini¢do das variaveis explicativas do
fenomeno de estudo. Para auxiliar este processo, a andlise multivariada apresenta-se como

uma das alternativas possiveis.

Segundo Hair, J. F., et al (2009), analise multivariada se refere a todas as técnicas estatisticas
que simultaneamente analisam multiplas medidas sobre individuos ou objetos sob
investigacdo. Assim, pode ser considerada como multivariada qualquer analise simultanea de

mais do que duas varidveis, desde que estas sejam aleatdrias e inter-relacionadas de tal
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maneira que seus diferentes efeitos ndo possam ser significativamente interpretados em

separado.

Neste artigo, o objetivo € a comparagdo dos seguintes métodos de anélise multivariada como
auxilio para sele¢do de variaveis explicativas do modelo de mudancgas da paisagem urbana na
Pampulha — Minas Gerais: Analise Fatorial, Cramér-von Mises, Monte Carlo ¢ Regressao

Logistica.
2. MATERIAS E METODOS

As bases cartograficas utilizadas neste artigo, inicialmente selecionadas de acordo com a
disponibilidade dos dados e entre estes de acordo com a indicacdo de especialistas,
apresentam as seguintes padronizacdes de formato, escala e sistema de referéncia

cartografica:

e Todas as camadas apresentam a mesma resolugéo espacial (pixel 20 x 20 metros);

e Todas as camadas apresentam o sistema de projecdo cartografica - WGS 84/Fuso 23S;

e Todas as camadas apresentam o mesmo retidngulo envolvente, nimero de linhas e
colunas na matriz;

e Todas as camadas foram convertidos para o formato de nimero (FLOAT) e
configuram-se como variavel numérica continua;

e Todos os dados foram normalizados na escala de 0 a 1, onde 1 refere-se ao maior

potencial de mudanga e zero menor potencial, de acordo com a féormula apresentada

em Moura, et al. (2014):

Novo valor normalizado = [(valor antigo - valor minimo antigo) * (maior valor nova escala — menor
valor nova escala)] / (valor maximo antigo — valor minimo antigo)

Equacao 1

As bases cartograficas disponibilizadas pela Prefeitura de Belo Horizonte para este estudo

foram:
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Tabela 1: Relagfo das bases cartograficas utilizadas no artigo

Layer Fonte

Potencial de transformacao por

distancia das Operacdes Urbana Shapefile das Operagdes Urbanas cedida pela PBH

Shapefile de Lotes da Pampulha: atributos referentes ao

Potencial de transformagao por lote Coeficiente de aproveitamento por lote, cedida pela PBH

Shapefile de Postes da Cemig: atributo informando o uso dado a

Densidade de Comércio . L.
energia elétrica

Potencial de transformagao do

Shapefile do Zoneamento Urbanistico, cedida pela PBH
Zoneamento

Acessibilidade e Capilaridade Shapefile das Tipologias de vias, cedida pela PBH

Densidade de projetos aprovados na Shapefile dos projetos aprovados na PBH, cedida pela PBH

PBH

Matriz de probabilidade de Mudanga por Cadeia de Markov

Potencial de transformagdo da calculada a partir dos mapas de cobertura do solo de 2009 ¢
Vegetagdo Densa 2011 — Fonte — Imagens RapidEye, IEF ¢ Lab de

Geoprocessamento da EA

Matriz de probabilidade de Mudanga por Cadeia de Markov

Potencial de transformacao da calculada a partir dos mapas de cobertura do solo de 2009 ¢
Vegetacdo Rasteira 2011 — Fonte — Imagens RapidEye, IEF e Lab de

Geoprocessamento da EA

2.1 — Organizacio e padronizacio das bases cartograficas

O mapa de Acessibilidade e Capilaridade (Figura la) foi construido a partir da base
cartografica, formato vetorial, de trechos de vias na Pampulha. Com o uso do atributo de tipo
de via, foi atribuido um indice de capacidade de recebimento de fluxo da via, hierarquizado
de 0 a 10. Com o emprego da fun¢do de Densidade de Kernel, foi gerada a distribuicdo da
capilaridade e da acessibilidade, considerando como fator de capilaridade a concentragdo de
unidades de vias, e como fator de acessibilidade a capacidade de escoamento ou fluxo

segundo a tipologia de via (Moura et.al., 2011).

Tabela 2: indice de acessibilidade e capilaridade por tipologias de vias

Tipologia de Via na Pampulha Indice de Acessibilidade e Capilaridade
Rodovia 10
Avenida 08
Travessa, alameda, praca 05
Rua 03
Beco 01

O mapa de Densidade de projetos aprovados foi elaborado & partir da base de pontos dos
projetos aprovados na Prefeitura de Belo Horizonte, no periodo compreendido entre 2010 e
2014. A este dado foi aplicado o Kernel Density (Spatial Analyst, Density) ponderado pelo

numero de projetos aprovados e raio de busca de 1000 metros (Figura 1b).
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Figural: Variaveis explicativas, sendo: (1a) Acessibilidade e Capilaridade; (1b) Densidade de projetos aprovados na PBH

O mapa de Potencial pelo Zoneamento foi elaborado considerando o indice de permissividade
em fun¢do do zoneamento, com variagao na escala de 0 (zero) a 10 (dez), de modo que quanto
maior o indice de permissividade, maior o potencial de mudanca (Figura 2a). Os zoneamentos

encontrados e seus respectivos indices de permissividades estdo expressos na tabela a seguir:

Tabela 3: indice de permissividade por zoneamento

Zoneamento Indice de
Permissividade

ZE s3o as regides ocupadas ou destinadas a usos de especial relevincia na
estrutura urbana, nas quais ¢ vedado o uso residencial.

ZPAM: Sdo as regides que, por suas caracteristicas e pela tipicidade da
vegetacdo, destinam-se a preservagio e a recuperagdo de ecossistemas. E vedada
a ocupagdo do solo nas ZPAMs, exceto por edificagdes destinadas
exclusivamente ao seu servigo de apoio € manutengao;

ZP-1: regides predominantemente desocupadas, de protecdo ambiental e
preservagdo do patrimonio histdrico, cultural, arqueoldgico ou paisagistico ou em
que haja risco geologico, nas quais a ocupacio ¢ permitida mediante condigdes
especiais;

ZP-2: regides predominantemente ocupadas, de prote¢do ambiental, histdrica,
cultural, arqueologica ou paisagistica ou em que existam condi¢des topograficas
ou geologicas desfavoraveis, onde devem ser mantidos baixos indices de
densidade demografica;

ZAR 1 - Zona de Adensamento Restrito 1 - regides com articulagdo viaria
precaria ou saturada, em que se faz necessario manter baixa densidade
demografica;

ZEIS-1 e ZEIS — 3: Zona de Especial Interesse Social sdo as regides edificadas
(ZEIS — 3) em que o Executivo tenha implantado conjuntos habitacionais de
interesse social ou que tenham sido ocupadas de forma espontinea (ZEIS — 1).
Ha interesse publico em ordenar a ocupagdo por meio de implantacdo de
programas habitacionais de urbanizagio e regularizagdo fundiaria, urbanistica e
juridica.

ZAR -2: Zona de Adensamento Restrito 2 - regides em que as condigdes de 4
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infraestrutura e as topograficas ou de articulagdo viaria exigem a restri¢do da
ocupacio;

ZAP — Zona de adensamento Preferencial: Sdo ZAP as regides passiveis de
adensamento, em decorréncia de condi¢des favoraveis de infraestrutura ¢ de 10
topografia

Fonte: Lei 7166/96 — Lei de Uso e parcelamento do Solo de Belo Horizonte

O mapa de potencial pela area construida no lote, ainda em shapefile, considerou potencial de
valor 10 (dez) para lotes vagos, valor 5 (cinco) para lotes ocupados com edificacdes de apenas
um andar e 0 (zero) para as demais situagdes. Em seguida, o dado foi convertido pra raster,

normalizado (Figura 2b).

Variaveis_sase pot_lote_vago 2

QKI.”X

L =4
tELRsc8e

SEB23B28E

Figura 2: Variaveis explicativas, sendo: (2a) indice de permissividade em fungfio do zoneamento; (2b) Potencial pela area
construida no lote

Também foi adotada como varidvel explicativa o mapa de Potencial de Transformagio em
Fungdo das Operagdes Urbanas (figura 3a), pois considera-se que quanto mais proximo da

area que sofrera intervencdes das operagdes urbanas, maior o potencial de transformacao.

Segundo o Art. 65 da Lei n° 9959/2010, entende-se por Operacdo Urbana “o conjunto de
intervengoes e medidas coordenadas pelo Poder Executivo Municipal, com a participa¢do de
agentes publicos ou privados, com o objetivo de viabilizar projetos urbanos de interesse
publico, podendo ocorrer em qualquer drea do Municipio” (Belo Horizonte, 2010). Neste
caso, foram consideradas as operagdes urbanas programadas ou ja em curso na regional

Pampulha.

O mapa de Densidade de Comércio foi elaborado a partir da base de pontos dos postes da
CEMIG (projeto Gemini). Considerou-se apenas os postes que apresentavam mais de 5
ligagdes associadas a atividade comercial. A este dado foi aplicado o Kernel Density (Spatial

Analyst, Density) ponderado pelo nimero de atividades comerciais e raio de busca de 1000
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metros (Figura 3b).

e B -

variaveis_sase.op_urbana ol ®= variaveis_sase.kemel_comercio_5_1000 fol ® (=

-

Figura 3: Varidveis explicativas, sendo: (3a) Distancia das Operagdes Urbanas; (b) Densidade de Comércio — mais de 05
centros comerciais por ponto

O interesse maior da investigacdo ¢ avaliar o comportamento ¢ as mudangas que sofrera a
tipologia “Uso Urbano” do mapa de “Cobertura do Solo”, mas ¢ também necessaria a
inclusdo de variaveis explicativas que respondam pelas outras tipologias de cobertura do solo,
quais sejam: cobertura vegetal densa e cobertura por vegetacdo rasteira. Desta forma,
acrescentou-se na lista de possiveis varidveis explicativas as varidveis de probabilidade
condicional de mudanga que respondem pelas tipologias de vegetacdo densa (Figura 4a) e
rasteira (Figura 4b) elaboradas pelo método de Cadeia de Markov, e o Mapa de potencial de
mudancas das tipologias de cobertura do solo (figura 4c) considerando as mudangas
verificadas no periodo compreendido entre 2009 e 2013, através do método de maxima

verossimilhanca. Todos os dados foram trabalhados nos softwares Arcgis 10x e Idrisi/Selva.

Embora o interesse maior seja avaliar o comportamento e as mudancgas que sofrerd a tipologia
de cobertura do solo Urbano, faz-se necessario a inclusdo de variaveis explicativas que
também respondam pelas outras tipologias de cobertura do solo presentes no mapa que servira
de referéncia para o mapa projetado. Desta forma, acrescentou-se na lista de possiveis
variaveis explicativas as varidveis de probabilidade condicional de mudanga que responde
pelas tipologias de vegetacdo densa (figura 4a) e rasteira (figura 4b) elaboradas pelo método
de Cadeia de Markov. Todos os dados foram trabalhados nos softwares Arcgis 10x e

Idrisi/Selva.
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Markovian Conditional Probability of being class_3 Markovian Conditional Probability of being class_4

0.00
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Figura 4: Probabilidade condicional de mudanga — (4a) Veg. Densa; (4b) Veg. Rasteira;

2.2 Métodos

Sao apresentados a descricdo geral e os pardmetros que consistem em cada um dos métodos

aqui comparados.
2.2.1 - Andlise Fatorial na selecdo de variaveis

A Analise Fatorial é uma técnica de interdependéncia cujo proposito principal € definir a
estrutura inerente entre as variaveis na andlise. Na Andlise Fatorial as variaveis ndo so
divididas em conjuntos dependentes e independentes, pelo contrario, todas as varidveis s@o
analisadas como um tunico conjunto (HAIR, J. F., et al., 2009). Esta técnica tem sido usada
nas mais diversas dreas do conhecimento, como por exemplo, em Ciéncias Sociais (KIM,
J.0., 1975), Biologia (FOWLER, 1993), na Geografia Urbana e planejamento (MENEZES et
al., 1978; SIMOES, R.F., 2005), entre outros.

€69 €6 9

Segundo Johnson & Wichern (1988), considerando um conjunto de “p” varidveis, com “n

observagdes para cada varidvel, obtém-se o seguinte arranjo de valores, a partir do conjunto

de dados (Tabela 04):

Equacio 2
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Tabela 4: Exemplo de conjunto de dados de uma analise fatorial

Variaveis
Individuos X, X, X]D
1 X 12 1p
2 X1 X1 sz
n an XnZ an

O modelo da analise de fatores supde que cada variavel X ; ¢ linearmente dependente de

poucas varidveis aleatorias ndo observadas F, F,, ..., F_(m < p) chamadas fatores comuns, ¢
p fontes adicionais de varia¢do €,,¢€,,...,€ , chamadas erros ou, algumas vezes, fatores
especificos JOHNSON & WICHERN, 1988).

Em particular, o modelo da analise de fatores pode ser escrito como:
X, =a
X,=a,F+a,E+---+a, F +e,

F+a,E +--+a_F +e,

1171 Im™ m

X =a,F+a,F+---+a F +e
ou seja,
X,=a,F +a,FE +--+a, F +e,

Equacéo 3

onde X ; ¢ a j-ésima variavel, a,,a,, -, a, sdo as cargas dos fatores para a j-ésima

variavele F, E ,---, F_sdo m fatores comuns ndo correlacionados, com “m” menor que “p”.

Os p valores observados X sdo expressos em termos de p + m variaveis aleatorias ndo

observaveis (F, F,,---, F ;&,,¢&,,,€)).

Neste artigo, a analise fatorial foi aplicada através do software STATA/MP 12.1, no qual
considerou como fator de exclusdo da variavel explicativa do Modelo de Simulag¢do da
paisagem urbana da Pampulha aquelas que apresentaram UNIQUENNESS > 0.6 tanto para o
teste geral, quanto para cada varidvel individual. Tais varidveis foram omitidas da andlise
fatorial uma por vez, sendo aquela com maior valor eliminada a cada vez (MINGOTI, 2005)

Os resultados da analise podem ser verificados na tabela 5.
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2.2.2 - Cramér-von Mises na selecdo de variaveis

O método de Cramer-von Mises foi proposto em 1946 pelo pesquisador que deu nome ao método.
Tem como objetivo mensurar em uma escala de 0 a 1 a associag@o ou dependéncia entre variaveis
(ANDERSON, 1962; DARLING, 1954; STEPHENS, 1970). O indice pode ser obtido pela

seguinte equacdo, segundo Liebertau (1983):

Equacio 4

Onde:

y2 -E o coeficiente Chi-quadrado (O — E)*/2)

O ¢ a frequéncia observada para uma categoria;

E ¢ a frequéncia esperada na categoria correspondente;
n € o tamanho da amostra;

g ¢ o menor valor das linhas e colunas da imagem da cobertura do solo.

Eastman (2012) nos diz que a interpretacdo do valor de Cramer’s V se d4 da seguinte

maneira:

A high Cramer’s V indicates that the potential explanatory value of the
variable is good, but does not guarantee a strong performance since it
cannot account for the mathematical requirements of the modeling approach
used and the complexity of the relationship. However, it is a good indication
that a variable can be discarded if the Cramer’s V is low In general, we
have found the variables that have a Cramer’s V of about 0.15 or higher are
useful while those with values of 0.4 or higher are good. (EASTMAN,
2012).

Desta forma, aconselha-se retirar a varidvel do modelo quando esta atingir valores menores de
0.15.

Neste artigo foi usado o mddulo “Test and Selection of Site and Driver Variables — disponivel
no Land Change Modeler — IDRISI SELVA” para o teste Cramer’s V. O resultado do potencial
exploratorio das variaveis explicativas no Modelo de Simulagao proposto pode ser verificado

na tabela 05.
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2.2.3 — Monte Carlo na selecdo de variaveis

O método de Monte Carlo pode ser usado para avaliar o grau de incerteza presente na
metodologia ou no modelo construido. Este avalia a sensibilidade espacial dos dados e lida
com a incerteza no processo de analise multicritério (Moura, et al. 2014). Como nos fala
Ligmann-Zielinska, et al. (2012, 2014), “models should be thoroughly evaluated to ensure
their robustness under a wide range of possible conditions, where robustness is defined as a

minimal response of model outcome to changing inputs”.

O processo consiste em aplicar a analise de Monte Carlo para simular possiveis pesos para as
variaveis, dentro de limites de maximo e minimo em uma faixa de valores. Foi utilizada a
ferramenta "Monte Carlo Weighted Sum", desenvolvida por Jankowski e Ligmann-Zielinska
(2012, 2014), no pacote "Multicriteria Evaluation for Discrete Set of Options", no item
"Uncertainty and Sensitivity Analysis", considerando como estrada de dados todas as
variaveis disponibilizadas para compor o modelo de mudanga. No estudo de caso foi atribuido
as todas as variaveis a mesma margem de variagdo dos pesos minimos € maximos (minimo de

0.07 e maximo de 0.17).

Esta primeira analise simula diferentes pesos para as variaveis dentro do limite estabelecido e
apresenta como resultado uma analise de multicritérios em uma das colunas (AVG — average),
destacando segundo um range ou arranjo hierdrquico que indica as ocorréncias mais
importantes no resultado do potencial analisado, tanto na resposta de “range AVG”, como na
resposta de “score AVG”. Se a andlise era o potencial de crescimento e transformacgo urbana,
o range ordena segundo as ocorréncias mais significativas para que acontega a transformacao.
Além desta analise de multicritérios segundo a ordem de importancia, o processo apresenta o
nivel de incerteza, na forma de “score STD”, o que significa que cada ocorréncia territorial é
hierarquizada segundo o nivel de incerteza resultante da combinagdo de variaveis naquela

posigao.

Segundo Moura, et al. (2014) e Jankowski, Ligmann-Zielinska (2012, 2014) os resultados

podem ser interpretados da seguinte maneira:

1. Alta posicdo no rank da média e baixa posi¢dao no rank do desvio padrao - significa a
posi¢do vencedora e com alta confiabilidade,; logo a opg¢do pode ser mantida

2. Alta posi¢do no rank da média e alta posi¢ao no rank do desvio padrdo - significa a
posicdo de maior incerteza, exigindo estudos mais detalhados em fungcdo da
instabilidade.
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3. Baixa posi¢cdo no rank da média e baixa posicdo no rank do desvio padrdo -
representam a posi¢do perdedora e com alta confiabilidade, logo a opg¢do pode ser
descartada.

4. Baixa posi¢do no rank da média e alta posi¢ao no rank do desvio padrao - significa
posicdo perdedora que pode ser eliminada, mas com menos confianga sobre a decisdo

do que o caso 3.

Além do aplicativo de "Uncertainty and Sensitivity Analysis", ¢ utilizado também o aplicativo
de “Variance-Based Global Sensitivity Analysis”, através do “Variance Decomposition”, cujo
objetivo ¢ avaliar o quanto cada varidvel envolvida contribuiu para o nivel de incerteza
individualmente, e o quanto ela interage com as demais variaveis. O objetivo ¢ definir
qualitativamente as varidveis que tiveram mais influéncia sobre o resultado da andlise de
multicritérios, através de dois indices: o nivel de sensibilidade de primeira ordem (S) e o
efeito total do indice de sensibilidade (ST). O resultado ¢ o “Average Shift in Ranks” e o
“Robust Winner”. Segundo Jankowski, Ligmann-Zielinska (2012), quanto maior a incerteza,

maior a possibilidade de retirar a variavel do modelo. Os indices sdo:

e S — corresponde ao valor da incerteza do dado. Varia na escala de 0 a 1, onde zero é
menor incerteza ¢ 1 maior incerteza. Possiveis pequenos valores negativos podem ser
erros de arredondamento do processo e devem ser considerados como se fossem zero.
Os maiores valores significam o maior impacto no ranking e a maior variabilidade.

e ST —indice de interagdo de cada variavel com as demais.

o %S — Refere-se ao percentual da incerteza de cada varidvel. A soma destes valores
deve ser 100%. Caso a soma ndo dé 100%, o valor faltante refere-se ao indice de
NONL, que demonstra o percentual geral de interagdo entre varidveis na composicao
do modelo.

e % ST - Refere-se ao percentual individual de interagdo de cada variavel com as
demais. A soma destes valores devem ser 100%.

O resultado do grau de incerteza das variaveis explicativas no Modelo de Simulacio
proposto pela técnica de SASE (“Sensitivity Analysis to Suitability Evaluation’), baseada
na simula¢do de Monte Carlo e a partir da “Variance Decomposition” pode ser verificado

na tabela 05.
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2.2.4 — Regressdo Logistica na selecdo de variaveis

No caso de Modelos de Simulag@o da paisagem urbana, como a varidvel dependente refere-se
a uma varidvel categorica/qualitativa, o modelo de regressdo linear ndo pode ser aplicado,

aconselhando-se portanto o método de regressdo logistica.

A regressdo logistica ¢ binomial, ou seja, a varidvel dependente de entrada deve ser de
natureza binaria e pode ter apenas dois valores possiveis (0 ou 1). Tal anélise de regressdo ¢
geralmente empregada para estimar um modelo que descreve a relagdo entre uma ou mais
variaveis continuas independentes para a variavel dependente binaria, geralmente de carater

nominal ou qualitativo (FIGUEIRA, 2006; PETERNELLI, 200-; EASTMAN, 2012).

Quando o modelo usa uma variavel independente para explicar o processo de mudanca trata-
se de modelo de Regressdo logistica simples, se usa mais de uma variavel independente,
Regressdo logistica multipla. O pressuposto basico € que se a variavel dependente assumir o
valor 1 (resposta positiva), entdo esta segue a curva logistica e seu valor pode ser estimado

com a seguinte formula:

Py=11X) =_exp (XBX)
1+ exp (2 BX)

Equacio 5

Onde:

P ¢ a probabilidade da variavel dependente ser 1;
X ¢ a variavel independente,

X = (Xo, X1, X2, ...Xk), X0 =1

B ¢ o parametro de estimativa;

B = (bo, b1, by, ...by),

Sao alguns principios do modelo de regressao logistica, segundo EASTMAN, (2012):

The dependent random variable, Y, is assumed to be binary, taking on only
two values ( 0 and 1); the outcomes on Y are assumed to be mutually
exclusive and exhaustive; Y is assumed to depend on K observable variables
Xk and the relationship is non-linear and follows the logistic curve, the data
are generated from a random sample of size N, with a sample point denoted
byi, i =1, ..., N; no restriction on the independent variables except that they
can not be linearly related (implies that N>K); the error term of each
observation is assumed to be independent of the error terms of all other
observations (EASTMAM, 2012)

A andlise dos resultados da Regressdo logistica se da através do teste de significancia de
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Ronald Fisher (1925): "when such tests are available we may discover whether a second

sample is or is not significantly different from the first."

O teste de significancia (Goodness of Fitting) de Fisher (1925) considera um alfa (c¥) de 5%,
ou seja, esta ¢ a probabilidade de se rejeitar a hipdtese nula quando ela ¢ efetivamente
verdadeira ou de se rejeitar a hipdtese alternativa quando ela ¢ efetivamente verdadeira. Para
tal ¢ avaliado o p-value, ja que este fornece um indice de quanto os dados contradizem a
hipotese nula. Além disso, ele permite que diferentes experimentadores utilizem seus
respectivos niveis de significancia para avaliar os resultados do teste de hipoteses. Na
regressdo logistica, retira-se a variavel do modelo quando o p-value for maior que 0,05. O
resultado do p-value das varidveis explicativas no Modelo de Simulagdo proposto pela

regressao logistica pode ser verificado na tabela 05.

2.3 Land Change Modeler (LCM) for Ecological Sustainability — um Modelo de

Simulac¢io da paisagem para sustentabilidade ecoldgica

Para definir as regras de transicdo do modelo, as variaveis explicativas foram avaliadas por
Redes Neurais através da ferramenta Multi-Layer Perceptron (MLP) disponivel no aplicativo
Land Change Model (LCM) do Idrisi/Selva, que utiliza da Cadeia de Markov para a

espacializa¢do das mudangas.

De uma forma geral, podemos afirmar que as Redes Neurais Artificiais buscam identificar e
reprojetar as conexoes existentes entre as camadas de informacao a serem avaliadas e que este
aprendizado por rede ¢ usado para definir as regras de transi¢do para entdo se projetar o
cenario futuro. (ATKINSON e TATNALL, 1997; BRAGA et al., 2000; CHAN et al., 2001,
CIVCO, 1993; HSIEH, 2009; KARUL e SOYUPAK, 2003; GENARO et al., 2010;
GEOGRAPHICAL SCIENCES COMMITTEE, 2014). Desta forma, o MLP gera associagdes
prévias de classe para cada um dos pixels (posi¢do na matriz ou célula) de validacdo em cada

iteracdo e relata a precisdo global, bem como uma pontuagdo por potencial de transformacao.

A pontuagdo por potencial de transformacdo representa a diferenca entre a precisdo calculada
utilizando os dados de validagdo e a precisdo esperada, se fosse para obter o valor de forma
aleatéria nas associa¢des das classes dos pixels validados (EASTMAN, 2012). Como
resultado das andlises, € apresentada a “Acurdcia do Modelo”, ou seja, o desempenho do
modelo considerando a influéncia de cada variavel e a ordem de importancia das varidveis

explicativas.
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Para a espacializagdo das mudancgas, utiliza-se a Matriz de Probabilidade de Mudancas
elaborada por Cadeia de Markov, a qual expressa a probabilidade total (em percentual) do
pixel de mudar para outra classe ou permanecer na mesma no tempo futuro. As mudangas
verificadas sdo resultado da interacdo entre as regras de transi¢do elaboradas por Redes

Neurais e a Matriz de Probabilidade de Mudancas.

O Land Change Modeler (LCM) for Ecological Sustainability ¢ um aplicativo comercial
desenvolvido pela Clark Labs e tem como objetivo a projecdo de cenarios futuros e a
avaliacdo de impactos de cunho ecoldgico. Foi desenvolvido inicialmente para aplicagdes na
Ecologia, entretanto tem sido amplamente utilizado para a modelagem de mudancgas de uso do

solo em geral.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO:

Como resultado sdo apresentadas as tabelas 05 a 07, que registram as estatisticas dos
diferentes métodos analisados, a sintese dos parametros de classificacdo, a aplicagdo dos
parametros na sele¢do das varidveis e o desempenho do Modelo de Simulacdo por método de

sele¢do de variaveis.

Tabela 5: Sintese comparativa entre as variaveis explicativas considerando diferentes métodos estatisticos

Cramér-von Regressio
Variavel Analise fatorial . Monte Carlo Logistica
Mises . .
Binomial
Uniqueness Cramer’ V S ST %S | %ST P-value
Potencial de 0.3893 0.3730 0.1632 0.139 | 0.814 | 13.9 | 21.0 0.000
transformacio
por distincia
das Operacdes
Urbanas
Potencial de 0.6265 | Retirada 0.1100 0.025 | 0.268 | 2.5 6.9 0.000
transformacéo na 2%
por lote rodada
Densidade de 0.3244 0.3131 0.2844 0.012 | 0.907 | 1.2 | 234 0.000
Comércio
Potencial de 0.4958 0.4892 0.2048 0.03 | 0547 | 3.0 | 14.1 0.000
transformacio
do Zoneamento
Acessibilidade e | 0.2804 0.2613 0.2308 0.09 0.31 9.0 8.0 0.004
Capilaridade
Densidade de 0.3477 0.3424 0.0864 0.052 | 0.17 5.2 4.4 0.000
projetos
aprovados na
PBH
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Potencial de
transformacéo
da Veg. Densa

0.2703 0.1173 0.5774

0.024

0283 | 24 | 73

0.000

Potencial de
transformacio
da
Veg.Rasteira

0.3028 0.3317 0.8165

0.582 | -1.2

0.012

15.0

0.000

3.1 Parametros de analise dos dados

Para realizar a andlise comparativa dos resultados, apresenta-se os seguintes pardmetros de

classificacdo dos dados:

Tabela 6: Sintese dos pardmetros de classificag@o dos resultados

METODO MANTER RETIRAR FONTE
Cramér—von Coeﬁciente. de Cramer igual ou Menor que 0.15 Eastman, 2012.
Mises maior que 0.15

Analise fatorial

Uniqueness igual ou menor que
0.6 ou
Esfericidade de Bartlet
(significancia <0.05) ou
Medidas de valores de
adequacdo da amostra (MSA)
<0.5

Uniqueness maior que 0.6;
ou
Esfericidade de Bartlet
(significancia > 0.05); ou
Medidas de valores de
adequacdo da amostra
(MSA)>0.5

Mingoti, 2005;
Hair, J.F., et al.,
2009.

Regressao
Logistica
Binomial

Alfa (significancia) maior ou
igual a 95% ou p-value
menor ou igual a 0,05

Alfa (significancia) menor
que 95% ou p-value maior
que 0,05

R. A. Fisher,
1925.

Monte Carlo

Mantem as variaveis de menor
valor S (pouca ou nenhuma
incerteza da importancia da

variavel no modelo) e baixo ST

(sua retirada afeta o conjunto)

Retira as variaveis de maior
incerteza ¢ maior ST (alta
interagdo com as demais,

pois sua retirada ndo afetara

a resposta do conjunto)

Jankowski &
Ligmann-
Zielinska, 2012.

Baseado nos parametros propostos, temos os seguintes resultados:

Tabela 7: Aplicacdo dos pardmetros de analise estatistica Monte Carlo, Regressdo Linear e Cramér-von Mises

na sele¢do de variaveis explicativas

Anali = R =
Variaveis na l,s ¢ Cram.er von Monte Carlo egr,es.sao
Fatorial Mises Logistica
Potencial de
transf a
| ransiormagao por MANTER | MANTER MANTER MANTER
distancia das Operacgdes
Urbana
Potencial de
N RETIRAR RETIRAR MANTER MANTER
transformacéo por lote
Densidade de Comércio MANTER MANTER MANTER MANTER
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Pot. Transformagao do MANTER MANTER MANTER MANTER
Zoneamento

ACCSS.lbll.ldade e MANTER MANTER MANTER MANTER
Capilaridade

Densidade de projetos MANTER RETIRAR MANTER MANTER

aprovados na PBH

Pot. Transformagao da MANTER MANTER MANTER MANTER
Veg. Densa

Pot. Trar;s:l“(s)zril;gao Veg. MANTER MANTER MANTER MANTER

No LCM, todos os modelos rodaram com o mesmo Momentum factor, Sigmoid constant,

Acceptable RMS e Iterations. No modulo Validate do IDRISI/Selva, calculou os indices de

valida¢do™ também apresentados na tabela 8:

Tabela 8: Desempenho do Modelo de Simulagdona comparagido dos métodos de analise estatistica Monte Carlo,
Regressdo Linear e Cramér-von Mises

Parametros Analise fatorial Cram.er von Monte Carlo Regr'es.s a0
Mises Logistica
Tipologias de
Cobertura do solo 4 4 4 2
Input layer neurons 7 6 8 8
Hidden layer neurons 8 8 9 4
Output layer neurons 8 8 8 2
Requested samples per 444 444 444 10000
class
Final learning rate 0.001 0.001 0.0005 0.0005
Momentum factor 0.5 0.5 0.5 0.5
Sigmoid constant 1 1 1 1
Acceptable RMS 0.01 0.01 0.01 0.01
Iterations 10000 10000 10000 10000
Training RMS 0.171 0.1669 0.1795 0.1543
Testing RMS 0.1861 0.1994 0.187 0.1539
Accuracy rate 81.18% 79.14% 80.63% 96.55%
Skill measure 0.7849 0.7616 0.7786 0.9311

5[1] Kappa for no information (denoted Kno), [2] Kappa for grid-cell level location (denoted Klocation), and [3]
Kappa for stratum-level location (denoted KlocationStrata). All of these statistics are linear functions of points in
the VALIDATE output. Specifically, Kno = {M(m)-N(n)}/{P(p)-N(n)}. Klocation = {M(m)-N(m)}/{P(m)-
N(m)}. KlocationStrata = {M(m)-H(m)}/{K(m)-H(m)}. Klocation indicates how well the grid cells are located
on the landscape. KlocationStrata indicates how well the grid cells are located within the strata (Eastman, 2012).
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VALIDATE = K _ standart 0.8501 0.83 0.8327 0.8257
VALIDATE =K 0.9319 0.9227 0.9239 0.8888
VALIDATE = K_1ocation 0.9608 0.938 0.941 0.9491
Vlé_lizizia: 0.9608 0.938 0.941 0.9491

A tabela 8 demonstra que ndo ha consenso entre os métodos sobre a necessidade de se retirar
alguma das varidveis inicialmente disponiveis para a andlise. Dentre todas as varidveis
analisadas, a indicada como a mais propensa a ser retirada do modelo, pelos métodos de
Anadlise Fatorial e de Cramér-von Mises, foi a de Potencial de Transformagdo por lote. Isto
demonstra que esta varidvel exerce baixa influéncia na predi¢do da cobertura do solo, uma
vez que as transformagdes nesta escala se dao de acordo com o interesse do proprietario,

resultando em mudangas mais lentas.

As variaveis Potencial de Transformacdo do Zoneamento, Potencial de Transformagdo por
Distancia das Operag¢des Urbana, Potencial de Transformacdo por Distdncia dos Pontos de
Densidade de Comércio, Acessibilidade e Capilaridade, Potencial de Transformacdo da
Vegetacdo Densa e Potencial de Transformacdo da Vegetacdo Rasteira mostraram-se como
variaveis estruturadoras da paisagem urbana na Pampulha, com elevado indice de resposta as

transformacdes nesta paisagem.

Embora todos os métodos tenham apresentado indices de validacdo do Modelo de Simulagao
aceitaveis (acima de 90% de acerto na predicdo da cobertura do solo futura), o método de
Regressao Logistica mostrou uma taxa de aprendizado por redes neurais melhor do que os
demais métodos, entretanto cabe ressaltar que isto se deu por neste modelo ter apenas duas
categorias de cobertura do solo (urbano e nao-urbano), enquanto os demais modelos
apresentam quatro categorias (dgua, antropico, vegetagdo densa e rasteira), sendo modelos

mais complexos.

Dos modelos que apresentaram quatro tipologias de cobertura do solo o que obteve melhor
indice de acurdcia, ou seja, melhor taxa de aprendizado por redes neurais, foi a Andlise

Fatorial (81.18%), seguida de Monte Carlo (80.63%) e Cramér-von Mises (79.14%).

No que se refere a validagdo do Modelo de Simulacdo da paisagem urbana da Pampulha, os

melhores indices foram apresentados por Analise Fatorial, seguida de Monte Carlo ¢ Cramér-
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von Mises. Sobre o K location, a Regressdo logistica apresenta indices melhores que o
Cramér-von Mises, entretanto os indices da regressdo logistica refere-se a um mapa de

cobertura do solo menos complexo que o analisado pelo Cramér-von Mises.
5. CONSIDERACOES FINAIS

O Modelo de Simulagdo da paisagem mostra-se como um importante instrumento de
planejamento urbano. Entretanto, para a sua correta aplicacdo, ele precisa que alguns pré-
requisitos sejam atendidos, tais como um bom mapa de cobertura/uso do solo que represente o
comportamento do objeto de estudo em diferentes periodos, e que as variaveis explicativas
consigam identificar as regras de transicdo das mudangas verificadas na paisagem no intervalo

de tempo analisado.

Uma das etapas de maior investimento de tempo e recursos humano e financeiro ¢ a de
calibragdo do modelo de mudanga, o qual consiste em identificar quais as variaveis
explicativas que respondem de forma satisfatoria pelas regras de transicdo. Neste artigo, o
propdsito de comparar métodos de andlise multivariada para a selecdo das varidveis

explicativas vem com o intuito de ajudar a tornar mais eficiente esta importante tarefa.

Os métodos de Andlise Fatorial, Cramér-von Mises, Monte Carlo e Regressdo Logistica
foram os selecionados por serem amplamente conhecidos por pesquisadores de diferentes
areas, mas ainda pouco aplicados com este objetivo. Desta forma, pode-se verificar que a
aplicagdo das técnicas de andlise multivariada se mostrou extremamente eficaz para a analise
urbana, uma vez que o objeto de estudo € complexo e necessita de mais de duas variaveis para
explicar seu comportamento. Todos os métodos apresentaram respostas satisfatérias para
compor o modelo de mudancga, mas destaca-se que a Analise Fatorial mostrou-se com o
melhor desempenho. Como resultado, aconselha-se este método como o indicado para a

seleg¢do de varidveis para compor o Modelo de Simulacdo da paisagem urbana.
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Resumo:

Os Modelos de Simulag¢do da Paisagem sdo comumente usados nas Geociencias. Estes sdo
essenciais no processo de tomada de decisdo e funcionam como uma ferramenta de suporte ao
planejamento urbano. Este artigo tem como objetivo apresentar o Modelo de Simulacdo da
Paisagem da Regional Pampulha baseada na metodologias “Analise Fatorial” na selecdo de
variaveis, Analise de multicritérios para elaborar o mapa de Potencial de mudanca e
Exogenous Quantity, presente no médulo GEOMOD do IDRISI/SELVA na proje¢do do mapa
de cobertura do solo para o ano de 2020. Como resultado, apresentamos as variaveis
selecionadas para compor o Modelo de Simulacdo de acordo com a Analise Fatorial, o mapa
de potencial & mudanga (ndo urbano para urbano) e a projecdo da cobertura do solo. O uso do
Geomod como Modelo de Simulag@o nos mostra uma alternativa para a modelagem uma vez
que requer poucos dados iniciais. Entretanto, observa-se que o uso desta aplicacdo ¢
recomendada para estudos exploratorios, uma vez que ndo € possivel a aplicacdo deste em um
mapeamento que apresente mais do que duas tipologias de uso ou cobertura do solo.

Palavras Chaves: Modelo de Simulagdo da paisagem urbana, Andlise de Multicritério, Exogenous
Quantity; GEOMOD

1. INTRODUCAO

O processo de modelagem e projecdo de cenarios do uso/cobertura do solo em geral une uma
técnica para definir as variaveis explicativas, uma que permita identificar as regras de
transi¢do que favorecem que um tipo de uso ou cobertura se transforme em outro ou mesmo
permanega como esta, e outra técnica para fazer a proje¢do das mudancas. Neste artigo, o
objetivo ¢ a organizacdo de um Modelo de Simula¢do da paisagem urbana que integre o
processo de sele¢do de variaveis por Analise Fatorial, o método de aprendizagem para gerar
as regras de transi¢do por Regressdo e a técnica de projecdo das mudancas baseada em

Exogenous Quantity.

O método de Andlise Fatorial ¢ considerado um método de analise multivariada, uma vez que

utiliza de técnicas estatisticas que analisam mais de duas variaveis simultaneamente. Tais
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variaveis devem apresentar caracteristicas que as classifiquem como aleatdrias e devem ser
inter-relacionadas de tal maneira que seus diferentes efeitos ndo possam ser
significativamente interpretados em separado (HAIR, J. F., 2009; FOWLER, H. G.,1993;
JOHNSON, R. A. & WICHERN, D. W. 1988).

A metodologia de “Exogenous quantity” indica que o modelador especificard o valor
quantitativo que cada categoria tera no mapa de predigdo, e que esta predicdo sera
independente da localizac@o inicial das categorias. O valor a ser informado pode ser calculado
usando diferentes técnicas, tais como Regressdo Linear, Regressdo Logistica ou mesmo a
Cadeia de Markov (BREDEWEG, et al, 2007, GEOGRAPHICAL SCIENCES COMMITTEE
et al, 2014; GOMES, 2013; PONTIUS JR. et al, 2008). Como o método desconsidera a
localizagdo inicial da classe a ser projetada, € necessaria a associagdo da técnica com outra
que possa identificar as regras de transicdo e que responda pela condi¢do espacial. No caso

deste artigo, a metodologia adotada ¢ a Regressao, default do modulo Geomod/Idrisi.

No Geomod, as mudancas futuras sdo mapeadas baseando-se no comportamento dos vizinhos
mais proximos, ou de acordo com a Suitability Image, que informa o potencial de mudanca de

acordo com as variaveis explicativas.

2. MATERIAS E METODOS

Inicialmente, foram estruturadas bases cartograficas com a finalidade de representar as
variaveis que melhor respondem pelo objetivo de investigacdo. As bases cartograficas
utilizadas neste artigo apresentam as seguintes padroniza¢des de formato, escala e sistema de

referéncia cartografica:

e Todas as camadas apresentam a mesma resolucao espacial (pixel 5 x 5 metros);

e Todas as camadas apresentam o sistema de proje¢ao cartografica - WGS 84/Fuso 23S;

e Todas as camadas apresentam o mesmo retangulo envolvente, nimero de linhas e
colunas na matriz;

e Todas as camadas foram convertidos para o formato numérico inteiro (/nterger) e
configuram-se como variavel numérica categorica;

e Todas as varidaveis variam na mesma escala numérica (de zero a dez), onde zero € o
menor potencial de mudanga e dez o maior potencial, ou seja, elas foram
normalizadas.

As plataformas utilizadas para elaborar as analises foram:
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e STATA/MP 12.1 — Andlise Fatorial - selecdo das variaveis

o Geomod/Idrisi Selva —Modelo de mudanca

As bases cartograficas disponibilizadas para este estudo foram:

Tabela 1: Relagdo das bases cartograficas utilizadas no artigo®

Camada

Fonte

Potencial de Transformagdo por
Distancia das Opera¢des Urbana

Shapefile das Operagdes Urbanas, cedida pela PBH

Potencial de Transformagao de
Ocupacgdo Volumétrica por lote

Shapefile de Lotes da Pampulha: atributos referentes ao Coeficiente
de aproveitamento por lote, cedida pela PBH

Densidade de Comércio

Shapefile de Postes (Projeto Gemini): atributo informando o uso
dado a energia elétrica, cedida pela Cemig

Potencial de Transformagio do
Zoneamento

Shapefile do Zoneamento Urbanistico, cedida pela PBH

Acessibilidade e Capilaridade

Shapefile das Tipologias de vias, cedida pela PBH

Densidade de Projetos Aprovados na
PBH

Shapefile dos projetos aprovados na PBH, cedida pela PBH

Potencial de Transformagao da
Vegetacdo Densa

Matriz de probabilidade de Mudanca por Cadeia de Markov
calculada a partir dos mapas de cobertura do solo de 2009 ¢ 2011 —
Fonte — Imagens RapidEye, IEF e Lab de Geoprocessamento da EA

Potencial de Transformagdo da
Vegetagdo Rasteira

Matriz de probabilidade de Mudanca por Cadeia de Markov
calculada a partir dos mapas de cobertura do solo de 2009 ¢ 2011 —
Fonte — Imagens RapidEye, IEF e Lab de Geoprocessamento da EA

2.1 — Analise fatorial na escolha das variaveis explicativas

A Andlise Fatorial ¢ uma técnica de interdependéncia cujo propodsito principal é definir a
estrutura inerente entre as variaveis na analise em um unico conjunto (HAIR, J. F., et al,,
2009; KIM, J.0.,1975). Neste artigo, na Analise Fatorial considerou-se como fator de
exclusdo da variavel no modelo aquelas que apresentassem UNIQUENNESS maior ou igual a
0.6, tanto para o teste geral como para o teste de cada varidvel individual (MINGOTI, 2005).
Para realizar o procedimento as variaveis foram retiradas da Analise Fatorial uma por vez, de
modo a favorecer que a de maior valor fosse eliminada a cada rodada. O procedimento contou
com duas rodadas, e os resultados da andlise das varidveis que foram selecionadas para

compor o Modelo de Simulagao sao:

6 Para maiores detalhes sobre as bases cartograficas, vide o artigo 1 “Comparagdo entre métodos de

andlise multivariada na selegcdo de varidveis explicativas para compor um Modelo de Mudan¢a da Paisagem —
Aplicagdes na Pampulha, Brazil”.



96

Tabela 2: Primeira rodada da Analise fatorial — analise do comportamento das variaveis explicativas disponiveis

Factor Eigenvalue Difference Proportion Cumulative
Factorl 2.60302 1.28491 0.3254 0.3254
Factor2 1.31811 0.27652 0.1648 0.4901
Factor3 1.04159 0.16394 0.1302 0.6203
Factor4 0.87766 0.16385 0.1097 0.73
Factor5 0.7138 0.10327 0.0892 0.8193
Factor6 0.61053 0.14534 0.0763 0.8956
Factor7 0.46519 0.0951 0.0581 0.9537
Factor8 0.37009 . 0.0463 1

LR test: independent vs. saturated: chi2(28) = 3.3e+05 Prob>chi2 = 0.0000

A tabela 2 demostra as oito varidveis disponiveis para o estudo. Os autovalores (Eigenvalues)
indicam o total da varidncia no modelo causado por varidvel. Varidveis com alta variancia
indicam que a mesma ¢ importante para a composi¢do do modelo. Varidveis que pouco
contribuem para a performance do modelo apresentam baixa variancia (LONG & FREESE,
2006; HAIR, J. F. et al, 2009). Desta forma, as variaveis de maior varidncia e que portanto
devem compor o modelo final sdo: Potencial de Transformag¢do por Distancia das Operagdes
Urbanas, Potencial de Transforma¢do de Ocupacdo Volumétrica por Lote e Potencial de

Transformacao do Zoneamento.

Ainda na tabela 2 cabe avaliar o campo Proportion, que indica o percentual do modelo que ¢
explicado pelas varidveis explicativas. O campo Proportion estad diretamente relacionado com
o campo FEigenvalues, informando que cerca de 32% do modelo é respondido pela variavel
Potencial de Transformacdo por Distancia das Operagdes Urbanas, 16% pela varidvel
Potencial de Transformagdo de Ocupagdo Volumétrica por Lote e 13% com a varidvel

Potencial de Transformagdo do Zoneamento.

As cargas fatoriais (Factors) sdo as correlagdes entre as variaveis originais e os fatores. Os
fatores correspondem aos agrupamentos de varidveis que melhor respondem pela variancia do
modelo. Este ¢ um dos principais pontos da Anélise Fatorial e indica que quanto maior a
carga fatorial, maior serd a correlagdo com determinado fator. Um valor negativo na carga

fatorial indica uma correlagdo inversa entre as variaveis originais e os fatores.

A quantidade de cargas fatoriais ¢ automaticamente calculada pelo STATA com base nos
autovalores (critério de Kaiser). Ja a especificidade ou erro (Uniqueness) é a parcela da

variancia (correlagdo) dos dados que nédo pode ser explicada pelo fator, ou seja, € a propor¢ao
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unica da varidvel ndo compartilhada com as outras varidveis (LONG & FREESE, 2006;
HAIR, J. F. et al, 2009). Segundo Mingoti (2005), valores Uniqueness maior que 0.6 devem

ser retirados da Analise Fatorial.

Tabela 3: Primeira rodada da Analise fatorial — Cargas fatoriais ¢ Erro

Variavel Factorl | Factor2 | Factor3 | Uniqueness
Potencial de transformag@o por distancia das Operacdes
Urbanas 0.7332] -0.2275| 0.1461 0.3893
Potencial de transformagfo de ocupacéo volumétrica por
lote 0.4871| 0.0536| -0.3651 0.6265
Potencial de transformag¢do do Zoneamento 0.6871| 0.1298| 0.1235 0.4958
Acessibilidade e Capilaridade 0.7693 | 0.3508| 0.0687 0.2804
Densidade de projetos aprovados na PBH 0.5787| 0.5595| 0.0658 0.3477
Densidade de Comércio -0.5656 | 0.5961| -0.0176 0.3244
Potencial de transformacg@o da Vegetagdo Densa 0.0876 | -0.4211 0.738 0.2703
Potencial de transformac¢o da Vegetacdo Rasteira 0.3188 | -0.5272| -0.5636 0.3028

Na primeira rodada da Andlise Fatorial, o fator 1 apresenta influéncia predominantemente
positiva no modelo, ja que apresenta correlacdo inversa apenas com a variavel Densidade de
Comércio. O fator 2 e o fator 3 apresentam correlagdo inversa com trés variaveis originais. No
caso do fator 2 as varidveis correspondem as Operagdes Urbanas, as transformacgdes
potenciais de Vegetacdo Densa e potencial de transformac¢do de Vegetacdo Rasteira. Ja com o
fator 3, as correlagdes inversas se ddo com as variaveis Potencial de Transformacgdo de
Ocupacdo Volumétrica por Lote, Densidade de Comércio e transformagdes potenciais de
Vegetacdo Rasteira. A avaliagdo do Uniqueness indicou que a unica variavel que apresenta
uma parcela da variancia dos dados que ndo pode ser explicada pelo fator acima de 0.6 € o
Potencial de Transformacdo de Ocupagdo Volumétrica por Lote. Por este motivo, essa

variavel foi retirada na segunda rodada da analise fatorial (Tabela 4 e 5).

Tabela 4: Segunda rodada da Andlise fatorial — analise do comportamento das varidveis explicativas
selecionadas

Factor Eigenvalue Difference Proportion Cumulative
Factorl 2.44303 1.12603 0.3490 0.3490
Factor2 1.31700 0.30468 0.1881 0.5371
Factor3 1.01213 0.23320 0.1446 0.6817
Factor4 0.77893 0.16730 0.1113 0.7930
Factor5 0.61163 0.14498 0.0874 0.8804
Factor6 0.46665 0.09603 0.0667 0.9471
Factor7 0.37063 . 0.0529 1.000

LR test: independent vs. saturated: chi2(21) = 3.0e+05 Prob>chi2 = 0.0000
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Tabela 5: Segunda rodada da Analise fatorial — Cargas fatoriais e Erro

Variable Factorl | Factor2 | Factor3 | Uniqueness
Potencial de transformagao por distancia das Operacdes

Urbanas 0.7631 |-0.2104 | 0.0204 0.373
Potencial de transformac¢do do Zoneamento 0.6905| 0.1385| 0.1217 0.4892
Acessibilidade e Capilaridade 0.779 0.3631|-0.0086 0.2613
Densidade de projetos aprovados na PBH 0.5787| 0.5675| 0.0254 0.3424
Densidade de Comércio -0.5833 | 0.5861| 0.0554 0.3131
Potencial de transformag¢do da Vegetacdo Densa 0.1044 |-0.4116 | 0.8381 0.1173
Potencial de transformago da Vegetacdo Rasteira 0.3016 |-0.5354 | -0.5392 0.3317

A tabela 5 demonstra que uma vez retirado a varidvel Potencial de Transformagdo de
Ocupagao Volumétrica por Lote, nenhuma outra variavel apresentou Uniqueness maior que
0.6. Desta forma, ao avaliar a participacdo das varidveis nos Fatores 1, 2 e 3 (tabela 5)
observa-se que o fator 1 ¢ o agrupamento das varidveis Potencial de Transformacgdo por
Distancia das Operagdes Urbanas, Potencial de Transformagdo do Zoneamento,
Acessibilidade e Capilaridade e Densidade de projetos aprovados na PBH. O fator 2 ¢
composto por Potencial de Transformacgdo por Distdncia das Operacdes Urbanas, Densidade
de Comércio e Potencial de Transformag¢do da Vegetagdo Rasteira e o fator 3 corresponde

pela variavel Potencial de Transformagao da Vegetagdo Densa.

Tabela 6: Analise fatorial - com rotagdo Varimax ortogonal

Variable Factorl | Factor2 | Factor3 | Uniqueness
Potencial de transformag@o por distancia das Operagdes

Urbanas 0.5304 | 0.5509 0.373
Potencial de transformag¢do do Zoneamento 0.6663 0.4892
Acessibilidade e Capilaridade 0.8465 0.2613
Densidade de projetos aprovados na PBH 0.791 0.3424
Densidade de Comércio -0.768 0.3131
Potencial de transformacgfo da Vegetacdo Densa 0.9382 0.1173
Potencial de transformag¢fo da Vegetacdo Rasteira 0.7771 0.3317

O fator 1 apresenta correlagdo positiva entre as varidveis que compdem este fator, ou seja, as
Transformag¢des por Distdncia de Operagdes Urbanas estdo presentes segundo o maior
Potencial de Transformagdo do Zoneamento, que por sua vez esta correlacionado com a maior

oferta de Acessibilidade e Capilaridade, assim como a densidade de Projetos Aprovados.

O fator 2 apresenta correlacdo positiva entre as transformacdes de Distdncia a Operagdes
Urbanas e Potencial de Transformacdo de Vegetagdo Rasteira, ou seja, as operagdes urbanas
ocorrem onde hd maior possibilidade de substituir a vegetagdo rasteira pelas operacdes

urbanas, e em correlacdo negativa com a Densidade de Comércio, ja que ndo ha o objetivo de




99

retirar os centros comerciais ja instalados para substituir pelas obras urbanas.

O fator 3 ¢ constituido pelos nucleos de vegetagdo densa, que se mostram estaveis na
paisagem urbana da Pampulha. Desta forma, os trés fatores criados pela analise fatorial
identificaram o comportamento ¢ as correlagcdes das varidveis originais, o que auxiliou na
compreensdo das dindmicas de mudangas na cobertura do solo da area de estudo, tornando

possivel a organizacdo do Modelo de Simulagdo da Paisagem da Pampulha no Geomod.

3. GEOMOD - MODELO DE SIMULACAO DA PAISAGEM URBANA DA
PAMPULHA

O Geomod ¢ um Modelo de Simulacdo da Paisagem que simula a locacdo espacial das
mudancas no uso/cobertura do solo de um estagio para outro (PONTIUS e CHEN, 2006;
PONTIUS e MALANSON, 2005). De acordo com Pontius e Millones (2011), o modelo opera
de maneira a distinguir claramente entre a quantidade de mudangas na paisagem e a

localizacdo espacial destas mudancas.

O GEOMOD simula as mudancas entre exatamente duas categorias, neste artigo, urbano e
ndo urbano. Exige como dados de entrada no minimo duas imagens raster da cobertura/uso do
solo e a especificacdo das quantidades das mudancas ocorridas entre as classes no tempo
final, através da metodologia Exogenous Quantity. No que se refere as regras de transicdo, o
GEOMOD exige a entrada de uma Suitability Image ou imagem de propensdo a mudanga, a
qual pode ser externa ao modelo ou criada por Multicriterio Analysis desenvolvida no préprio
modulo. Segundo Eastman (2012), a sele¢do dos pixels que definirdo a localizagdo espacial

das mudangas podem seguir uma das metodologias:

In the unconstrained mode, GEOMOD selects pixels to be developed based on
the suitability map only. In the constrained mode, GEOMOD constrains the
selection of pixels to be developed to only those pixels that are near the border

of categories 1 and 2 (EASTMAN, 2012).

Neste artigo, optou-se pelo método que considera a locagdo das mudangas nas bordas da

classe urbano para nao urbano, aplicando um filtro de vizinhanga 3x3.
3.1 Analise de Multicritério e a Suitability Image

Segundo Moura (2007), a andlise de multicritérios ¢ um procedimento metodologico de
cruzamento de varidveis amplamente aceito nas analises espaciais. Baseia-se na integracdo de

varidveis estruturada segundo uma “Arvore de Decisdes” e cujas combinagdes pode seguir
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uma “Analise Hierdrquica de Pesos” ou outro critério para se definir o peso ou importancia
de cada variavel. O procedimento baseia-se no mapeamento de varidveis por plano de
informacdo e na definicdo do grau de pertinéncia de cada plano de informacdo e de cada um
de seus componentes de legenda para a constru¢do do resultado final. A matemadtica
empregada ¢ a média ponderada simples, mas ha pesquisadores que utilizam a légica Fuzzy

para atribuir os pesos e notas.

A elaboracdo do mapa de propensdo as mudangas na cobertura do solo da regional Pampulha
considerou as sete variaveis explicativas selecionadas no método de Analise Fatorial, seguida
da atribui¢do de pesos equivalentes por acreditar que todas exercem influéncia similar nas

mudangas da cobertura do solo.
4. RESULTADOS E DISCUSSAO:

Os resultados s@o apresentados através dos indices de validacdo do modelo (Figura 1), o mapa
real e projetado da Pampulha para o ano de 2013 (Figura 2), o mapa de propensdo as
mudancas na cobertura do solo da regional Pampulha (Figura 3) e o projetado para o ano de
2020 (Figura 4). A figura 1 demonstra que o modelo ¢ aceito uma vez que apresentando
indices de validacdo superiores a 95% (PONTIUS, R.G. 2000; PONTIUS, R.G. 2002;
PONTIUS JR, R.G. & SUEDMEYER, B.; 2004) em todos os aspectos analisados, como
explica Pontius, R.G.; M. Millones. (2011) e Eastman (2012)’

7 [1] Kappa for no information (denoted Kno), [2] Kappa for grid-cell level location (denoted

Klocation), and [3] Kappa for stratum-level location (denoted KlocationStrata). All of these statistics are
linear functions of points in the VALIDATE output. Specifically, Kno = {M(m)-N(n)}/{P(p)-N(n)}. Klocation =
{M(m)-N(m)}/{P(m)-N(m)}. KlocationStrata = {M(m)-H(m)}/{K(m)-H(m)}. Klocation indicates how well the
grid cells are located on the landscape. KlocationStrata indicates how well the grid cells are located within
the strata.
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Figura 1: Validacdo do Modelo de Simulagdo da Pampulha no médulo GEOMOD
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Na comparagdo entre o mapa projetado e o real da Pampulha para o ano de 2013 pode-se

verificar que a semelhanca dos dois ¢ realmente significativa.

2011_2013_constrained_1 ol @R 2013 2classbytebinary

2013 real

Figura 27: Comparagdo entre o mapa Real e projetado da Pampulha para o ano de 2013

A figura 3 apresenta 0 mapa de propensdo as mudangas na cobertura do solo considerando as

variaveis principais selecionadas por andlise fatorial. O mapa estd organizado de forma a

identificar as areas de maior propensdo as mudangas com tons vermelhos, e de menor

propensdo de tons azulados a esverdeados. O mapa indica que a area na regional que deve

receber maior atengdo quanto a possiveis futuras altera¢des na cobertura do solo refere-se a

porcdo noroeste da regional, proximo a divisa com Contagem, no entorno da Lagoa da

Pampulha e nas areas proximas ao campus da UFMG na Pampulha.
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Figura 3: Mapa de aptiddo 4s mudancas considerando as variaveis drivers

O mapa projetado da cobertura do solo da Regional Pampulha considerando um crescimento
de 3% ou um aumento de 2.7194 Km? da mancha urbana em 2020 é apresentado na figura 4,

acompanhada do mapa da espacializagdo das mudancas.

Tornou-se Urbano em 2020

B vanteve-se nio-Urbano

I ®

Figura 4a: Mapa projetado da cobertura do solo para 2010; 4b: Mapa de Tornou-se urbano

O mapa de cobertura do solo da Pampulha em 2020 (Figura 4a) demostra a existéncia de uma
tendéncia de manutencdo dos grandes fragmentos, tornando estas fei¢des estaveis na
composi¢do da paisagem. O mapa das transformacdes (Figura 4b) demostra que a expansdo
da mancha urbana da Pampulha ndo se encontra concentrada em um lugar especifico, mas as
mudangas estdo relacionadas aos pequenos fragmentos de uso n2o urbano que serdo
substituidos pelo uso urbano. Vale ressaltar, entretanto, que as mudangas verificadas

relacionam-se apenas a expansdo horizontal da mancha urbana, e ndo ao processo de

verticalizagdo, muito comum em Belo Horizonte.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O processo de modelagem das transformagdes no uso/cobertura do solo ¢ uma ferramenta
extremamente importante para apoio a tomada de decisdo no processo de planejamento
urbano. Apesar de pouco usado para estes fins no Brasil, a técnica é amplamente aceita junto

a comunidade internacional.

Como o ambiente urbano ¢ extremamente complexo, verifica-se dificuldades na organizagédo
dos Modelos de Simulagao, haja vista que ¢ necessario identificar quais sdo ¢ como se da o
comportamento das variaveis que respondem pelo fenomeno. Esta etapa demanda dedicacdo e
necessita do apoio de especialistas que conhecem a area de estudo para ajudar na composi¢do
e interpretacdo do modelo. A Andlise Fatorial aplicada com o intuito de selecionar as
variaveis que melhor respondem pelo modelo mostrou ser um método eficiente, auxiliando

ndo apenas na selecdo das varidveis mas também na inter-relagio entre elas.

O Geomod como Modelo de Simulagdo mostra-se como uma alternativa mais simples da
modelagem, ja que os dados iniciais requeridos sdo poucos. No caso de estudos urbanos, o
objetivo de se aplicar um Modelo de Simulagdo é entender como acontecem as correlagdes
entre as variaveis ¢ o grau de influéncia destas nas transformagdes das tipologias de
uso/cobertura do solo. Portanto, aconselha-se a aplicagio do Geomod para estudos
exploratorios, j4& que ndo hd a possibilidade de aplicd-lo frente a um mapeamento que

considere mais do que duas tipologias de uso/cobertura do solo.

Sobre a Pampulha observa-se que a taxa de crescimento horizontal da mancha urbana ¢ baixo
(cerca de 0.5% ao ano), entretanto a taxa de crescimento vertical ¢ bem maior. Desta forma, o
método responde bem pela projecdo de expansdo horizontal em processo de espraiamento,
mas caberiam outras investigagdes que considerassem o crescimento por densificacdo e
verticalizag¢do. Indica-se, como desdobramentos futuros da investigacdo, o investimento em

modelagem também dos impactos da verticalizacdo na paisagem urbana.



104

REFERENCIAS:

BREDEWEG, Bert; SALLES, Paulo; NUTTLE, Tim. Using exogenous quantities in
qualitative models about environmental sustainability. Al Communications, v. 20, n. 1, p.
49-58, 2007.

EASTMAN, J. R. IDRISI Selva Manual. Clark University. Sitio web: www. clarklabs. org,
2012.

FOWLER, H. G. A novel application of factor analysis to examine interactions of the
fossorial predators Sirthenia striata (Hemiptera: Reduviidae) and Megacephala fulgida
(Coleoptera: Cicindelidae). Rev. Mat. Estat. 11:93-103, 1993.

GEOGRAPHICAL SCIENCES COMMITTEE et al. Advancing Land Change Modeling:
Opportunities and Research Requirements. National Academies Press, 2014.

GOMES, Paula Madeira. Modelagem da dindmica do uso da terra e instrumentos de
Politica Ambiental: a expansdo da cana-de-agticar na Bacia Hidrografica do Tiete/Jacaré
(UGRHI 13). 2013. Tese de Doutorado. Universidade de Sao Paulo.

HAIR, Joseph F., et al. Analise multivariada de dados. Bookma, 2009

JOHNSON, R. A. & WICHERN, D. W. Applied multivariate statistical analysis.
Englewood Cliffs, N. J., Prentice-Hall, Inc., 1988. 607 p.

KIM, J.O. Factor analysis. In: NIEH, H.; HULL, C.H. ; JENKINS, J.C.; STENBRENNER,
K.; BENJ, D.H. (eds.). Statistical package for social sciences. New York. Megal Hill, 1975. v
5.p 468-514.

LONG, J. Scott; FREESE, Jeremy. Regression models for categorical dependent variables
using Stata. Stata press, 2006.

MINGOTI, Sueli Aparecida. Andlise de dados através de métodos de estatistica
multivariada: uma abordagem aplicada. Editora UFMG, 2005.

MOURA, Ana Clara M. Reflexdes metodolégicas como subsidio para estudos ambientais
baseados em Analise de Multicritérios. In: Brazilian conference of remote sensing. 2007. p.
2899-2906.

PONTIUS, R.G.AND M. MILLONES. Death to Kappa: birth of quantity disagreement
and allocation disagreement for accuracy assessment. International Journal of Remote
Sensing; 2011.

PONTIUS JR, Robert Gilmore et al. Comparing the input, output, and validation maps
for several models of land change. The Annals of Regional Science, v. 42, n. 1, p. 11-37,
2008.

PONTIUS, R. G. J.; CHEN, H. GEOMOD Modeling. Land-use and cover change modeling.
Note on GEOMOD modeling available within IDRISI Andes package. 2006.

PONTIUS, R. G.; MALANSON, J. Comparison of the structure and accuracy of two land
change models. International Journal of Geographical Information Science, v. 19, n. 2, p.
243-265, 2005.

PONTIUS JR, R.G. & SUEDMEYER, B. Components of agreement in categorical maps
at multiple resolutions. In R S Lunetta and J G Lyon (eds). Remote Sensing and GIS
Accuracy Assessment. CRC Press, Boca Raton FL. p.233-251; 2004.



105

PONTIUS, R.G. Statistical methods to partition effects of quantity and location during
comparison of categorical maps at multiple resolutions. Photogrammetric Engineering &
Remote Sensing, 68(10): 1041-1049; 2002.

PONTIUS, R.G. Quantification error versus location error in comparison of categorical
maps. Photogrammetric Engineering & Remote Sensing, 66(8): 1011-1016; 2000.



106

Artigo 03: Construcido de Cenarios para a Regional Pampulha por Cadeia
de Markov e Automatos Celular: projecdo das alteracdes na cobertura do

solo



107

Construcio de Cenarios para a Regional Pampulha por Cadeia de
Markov e Automatos Celular: projecao das alteragdes na

cobertura do solo

G. Carvalho'**, A.C.M.Moura?
'Geoscience College, Geography Department, Federal University of Minas Gerais, 31270-901,
Pampulha — Belo Horizonte, Minas Gerais, Brazil
2GIS Laboratory, Architecture College, Urban Planning Department, Federal University of Minas
Gerais, Federal University of Minas Gerais, 30130-140, Savassi — Belo Horizonte, Minas Gerais,
Brazil

*Corresponding author: E-mail: grazielleac@ufmg.br, Tel +55 31 3409-8827

Resumo

Uma das metodologias que se tém destacado no cenario internacional para estudos que
envolvem as dindmicas urbanas refere-se ao uso dos modelos dindmicos da paisagem. Os
estudos de simulacdo das mudangas nas paisagens urbanas permitem a constru¢cdo de cendrios
futuros, apoiam o gestor na proje¢do de sua a¢do e na identificagdo dos impactos que a mesma
causara antes da sua implementacdo. Este trabalho tem como objetivo a elaboracdo e
comparagdo de dois cenarios possiveis para a Regional Pampulha — Belo Horizonte no ano de
2020: o cenario 1considera que o padrdo da cobertura do solo na regional continuard o mesmo
verificado nos ultimos 5 anos; e o cendrio 2 considera que as alteragdes na cobertura do solo
se dardo devido a implantagdo de uma nova via de fluxo rapido na regional. A metodologia
usada no presente trabalho é baseada em Cadeia de Markov, na defini¢do das regras de
transicdo e em Celular Automata para a locacdo das mudancgas no territério. Em ambas as
simulagdes os resultados mostraram que a porc¢do noroeste da regional apresenta-se como a
que mais necessitard de atengdo pelos gestores.

Palavras Chaves: Planejamento Urbano, Modelo de Mudanga, Cadeia de Markov, Automato Celular,
Pampulha

1. INTRODUCAO

O Brasil tornou-se um pais predominantemente urbano na década de 1970, vindo a alcangar o
percentual de 84% de sua populagdo residente em cidades no ano de 2010. Diante deste
cendrio, ¢ cada vez maior a necessidade de se obter um novo olhar para se pensar e fazer o
planejamento das cidades no Brasil. Com a maior concentracdo de pessoas e servigos no
ambiente urbano, tem-se observado a intensificagdo dos chamados “problemas urbanos”, que
ainda s3o pensados pelos gestores de forma isolada e desconexa. Desta forma, faz-se
necessario compreender como estes interagem entre si, no tempo € no espago, € como

influenciam o/no sistema de uma forma geral.

Uma das metodologias que se tém destacado no cendrio internacional para estudos que

envolvem as dinamicas urbanas refere-se ao uso dos modelos dindmicos da paisagem. Estes
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constituem-se como uma das melhores técnicas disponiveis para responder a necessidades ¢
interesses das investigacdes acerca de dindmicas de uso do solo urbano e regional (DE
ALMEIDA, MONTEIRO & CAMARA, 2007). Os estudos de simulagio de mudancas nas
paisagens urbanas, que permitem a constru¢do de cenarios futuros, apoiam o gestor na
projecdo de sua acdo e na identificacdo dos impactos que a mesma causarda antes da sua

implementagao.

A metodologia usada no presente trabalho ¢ baseada em Cadeia de Markov, na defini¢do das
regras de transi¢do, e em Automato Celular, para localizacdo das mudangas. O objetivo ¢ a
definicdo da localizag¢do geografica das mudangas na cobertura do solo. A modelagem utiliza
a ferramenta CA-Markov, disponivel no software IDRISI SELVA, para identificar tendéncias
de mudangas na cobertura do solo da Regional Pampulha para o ano de 2020. Para sua
execucdo foi feito o levantamento dos dados iniciais necessarios para se criar o modelo, com
vistas a responder aos questionamentos dos pesquisadores e/ou gestores quanto as mudangas
para a regional, considerando dois cendrios: Cendrio 1: que o padrao da cobertura do solo na
regional continuard o mesmo verificado nos ultimos 5 anos; Cendrio 2: alteragdes na

cobertura do solo devido a implantagdo de uma nova via de fluxo rapido na regional.
2. AREA DE ESTUDO — PAMPULHA — BELO HORIZONTE, MINAS GERAIS

A cidade de Belo Horizonte — Minas Gerais, destaca-se no cendrio brasileiro no que se refere
a trabalhos e pesquisas com o gerenciamento de dados geograficos, uma vez que esta ¢ uma
politica publica presente na capital desde os anos de 1974, com a criagio da PRODABEL.
Com o objetivo de demonstrar as potencialidades e limitagdes da aplicacdo de estudos de
simula¢do urbanistica no Brasil, ¢ utilizada a Regional Pampulha (Fig.01), em Belo

Horizonte, como um estudo de caso.
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Figura 28: Localizacdo da area de estudo — Regional Pampulha

Situada na regido Norte de Belo Horizonte e com alto valor imobiliario, a Pampulha tem
atraido investidores nos ultimos anos, levando a um maior dinamismo na conformagdo e
transformag@o paisagistica. O resultado sdo os conflitos urbanos, ambientais, arquitetonicos e
culturais, todos no mesmo espago, o que justifica a sua escolha como objeto de estudo neste

trabalho.
3. MATERIAIS

A modelagem de cenarios futuros em sistema urbano ou ambiental se d4& com o intuito de
identificar as alteragcdes na conformagdo da paisagem existente a partir de uma determinada
politica publica a ser implantada. A simula¢@o da acdo em ambiente computacional favorece
possiveis readequagdes do projeto antes de sua implementagdo, minimizando o impacto na

sociedade e no meio ambiente.

Os Modelos de Simulagdo da paisagem apresentam como dados bdsicos essenciais: o
mapeamento do uso ou da cobertura do solo e as varidveis explicativas do objeto de estudo.
Como pré-requisitos iniciais ao processo de modelagem, os dados foram configurados

considerando os seguintes aspectos:

e Os dados foram configurados no mesmo sistema de projecdo cartografica (UTM -
SIRGAS 2000, fuso 23S);

e Os dados convertidos para o mesmo formato (matricial);



110

e Os dados apresentam o mesmo retangulo envolvente (coordenadas do canto superior e
inferior devem ser iguais, inclusive nas casas decimais, além de mesmo numero de
linhas e colunas);

e O tamanho do pixel ¢ o mesmo em todas as matrizes (5 metros), para favorecer as
analises;

e (s dados foram normalizados em uma mesma escala numérica, onde valores menores
indiquem menor potencial de mudanca e valores maiores indiquem maior potencial de

mudanga;

Para elaborag¢do do mapa de cobertura do solo da Pampulha foram utilizadas imagens RAPID
EYE, resolucdo espacial de Sm x 5m, cena 2329919, dos anos 2009, 2011 e 2013. Como
metodologia de classificacdo do uso do solo fez-se uma pré-classificagdo supervisionada
(MAXVER) orientada a objetos no software SPRING/INPE para o ano de 2009, com a
definicdo prévia de 4 classes de cobertura do solo, sendo as classes definidas como:
Antropizado, Vegetacdo Densa, Vegetacio Rasteira e Agua. Converteu-se o mapa do formato
raster para shapefile e em seguida, fez-se a validacdo do mesmo, corrigindo a classificacdo
automatica por inspecdo visual, alterando na tabela de atributos os dados classificados

erroneamente.

Finalizada a corre¢do do mapa de 2009, partiu-se deste para a classificacdo do mapa de 2011,
alterando somente os poligonos onde realmente houve mudancas, identificados por inspe¢ao
visual, evitando assim erros de classificacdo automatica. O mesmo processo foi realizado a
partir dos dados de 2011 para os dados de 2013 (Fig. 08). Finalizado este processo, os
arquivos vetoriais foram convertidos para o formato raster, para aplicacdo do processo de
modelagem dindmica, composta pela organiza¢do do modelo, etapas de calibragdo, validagao

e proje¢do futura.

Para analise dos cenarios projetados, buscou-se compreender, através das seguintes variaveis

explicativas e/ou catalizadoras, o comportamento das mudangas:

e Kernel dos pontos que representam mais de cinco atividades Comerciais por poste —
Fonte: Cemig

e Zoneamento da Pampulha — Fonte: Prodabel/PBH

e Potencial de transformag¢do segundo a disponibilidade de lotes vagos e residéncias de

até 1 andar na Pampulha — Fonte: Prodabel/PBH
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4. METODOS: CADEIA DE MARKOV E AUTOMATO CELULAR

O método de Cadeia de Markov é comumente usado com o de Autdmatos Celulares. Aplica-
se 0 método de Cadeia de Markov para a definicdo das regras de transicdo (matriz de
probabilidade de mudanga) e aplica-se o método de Automatos Celulares para a defini¢do do
carater espacial da mudanga, considerando o uso/cobertura do solo inicial dos vizinhos mais

proximos.

Quando o territorio de distribuicdo dos estados ¢ representado de modo discreto (qualitativo)
entdo o modelo de Markov é denominado de “Cadeia de Markov”. As propriedades desses
modelos s@o estudadas em termos das propriedades das matrizes de transi¢des de estados que
sdo utilizadas na sua descri¢do. Esta matriz ¢ dindmica, pois permite que as probabilidades de
transicdo se modifiquem em funcdo do tempo “t”, onde “t” € discreto, ou seja, descontinuo.

(EL YACOUBI, 2006; DIMURO et al., 2002).

Cadeias de Markov sdo modelos matematicos para descrever processos estocasticos, o que
significa que o estado ¢ indeterminado, com origem em eventos aleatorios. S@o assim

descritos:
[1(t+1)= Pn.II(t)
Equacio 1

Onde I1(t) € o estado do sistema no tempo t, [1(t+1) € o estado do sistema apos o intervalo t+1
e Pn sdo os estados passiveis de acontecer, que sdo representados em matrizes de
possibilidades de transicdo. Essas matrizes de transicdo representam a possibilidade de um
determinado estado i permanecer o mesmo ou mudar para o estado j durante o intervalo de

tempo t -> t+1.

As probabilidades de transi¢do sdo usualmente derivadas de amostras relativas a um certo
intervalo de tempo. As Cadeias de Markov de la ordem assumem que o estado futuro do
sistema depende apenas do seu estado presente e das possibilidades de transi¢do, sendo
independente da trajetdria que o levou aquele estado. Este modelo ndo ignora o passado, mas
assume que toda a informacdo do passado estd concentrada no presente. Desta forma, as
interagdes sdo instantaneas, sendo irrelevante o tempo de permanéncia das varidveis em cada

estado (SOARES FILHO, 1998).
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Um Autémato Celular é uma entidade celular que varia seu estado de forma independente,
considerando apenas o seu estado anterior ¢ o estado de seus vizinhos imediatos de acordo
com uma regra especifica (BATTY, et al., 1999; BURROUGH, 1998; CAMARA, 1996;
ENGELEN, 1995; O’SULLIVAN & TORRENS, 2000; ROY, 1996;).

A metodologia dos Autdmatos Celulares propde uma rede regular de células idénticas, onde
cada uma pode estar em um de um nimero finito de estados discretos, em intervalos de tempo
discretos, na sua evolug@o. Neste modelo, parte-se de um estado inicial aleatorio, onde com o
passar do tempo (T1 — T2), novas células nascem e algumas morrem. O que determina o
estado de uma célula ¢ sua vizinhanga que, neste caso, ¢ definida por, no minimo, quatro
células adjacentes. Desta forma, parte do principio que padrdes espaciais globais emergem de
acdes locais (COUCLELIS, 1985; GEOGRAPHICAL SCIENCES COMMITTEE, 2014;
O’SULLIVAN & TORRENS; 2000; PONTIUS JR. et al, 2008; TOBLER, 1979;).

Nos ultimos anos, os conceitos de Autdmatos Celulares e Cadeia de Markov tém sido
utilizados para modelar fendomenos, tais como o espalhamento de epidemias (MELOTTI,
2009; SASSO, et al., 2004), os desmatamentos (XIMENES et al., 2008; SOARES-FILHO et
al., 2003), dindmicas de mudanga no uso do solo em areas agricolas (MACEDO et al., 2013;
KAMUSOKO, COURAGE et al., 2009), simulacdo de trafego e transporte (LIMA, 2007;
SUN et al., 2012), dindmicas de mudang¢a no uso do solo urbano (ALMEIDA et al., 2003;
BATTY, et al 1999; BURROUGH, 1998; CAMARA, 1996; COUCLELIS, 1997; ENGELEN,
1995; FUGLSANG et al., 2013; MARIA DE ALMEIDA, et al., 2003; MEMARIAN et al.,
2012, MITSOVA et al., 2011; ONSTED ¢ CHOWDHURY, 2014; PERES ¢ POLIDORI,
2009; ROY, 1996; VERSTEGEN et al., 2014), além de estudos de populagdo, espago e
ambiente (UMBELINO, G., & BARBIERI, A., 2010) ¢ modelagem de expansdo da mancha
urbana para regides metropolitanas (WHITE e ENGELEN, 1997, UMBELINO, 2012;
FURTADO & VAN DELDEN, 2011).

Exemplos de plataformas que oferecem esta técnica sdo: Agent Analyst, Dindmica, Dynamic
Urban Evolution Modeling (DUEM), IDRISI (mddulos CellAtom e CA-Markov, sendo
somente o CellAtom de metodologia exclusiva de Automatos Celulares), Land
Transformation Model (LTM), Simulador do Ambiente da Cidade (SACI), Urban Growth
Analysis Tool (UGAT), Metronamica, LUCIA (Land Use Change Impact Assessment), ou
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varios outros aplicativos gratuitos que podem ser encontrados no link:

(http://uncomp.uwe.ac.uk/genaro/Cellular Automata Repository/Software.html)

A organizagdo do modelo de projecdo do uso do solo da Pampulha foi realizado com o
emprego do IDRISI, através da ferramenta CA-MARKOV. Os fluxogramas (Fig. 02, 03 e 04)

descrevem as duas etapas deste processo de modelagem:

Simulacdo Futura

Yes

Dados de entrada > c::::oie - Autdmata Celular - Layers Projetados > Validagdo

I Mo
Calibragdo

Figura 2: Fluxograma geral da Modelagem baseada em CA-Markov

O processo de modelagem futura da paisagem ¢ retro-alimentado (sistema em feedback) ou

seja, a saida ou output € um parametro que auxilia na calibragdo e valida¢do do modelo.

No médulo Markov (Fig. 03) usam-se duas imagens de entrada, e a saida é composta pelas
imagens de probabilidade de mudanga por tipologia de cobertura do solo, além das matrizes

de probabilidade de mudanga e de area de transicao.

Imagens de probabilidade de

Uso/Cobertura do solo no mudanca — Uso Agua

A

Tempo 1 N Imagens de probabilidade de
Cadeia de Markov mudanga — Uso Antrdpico

Uso/Cobertura do solo no Imagens de probabilidade de
Tempo 2 mudanca — Uso Veg. Densa

Imagens de probabilidade de
mudanga — Uso Veg. Rasteira

Transition probability matrix
(T1->T2)

Matriz de area de transigao
(T1->T2)

Figura 3: Fluxograma da etapa Cadeia de Markov

Onde:

e Imagem 1 =Mapa de Uso do Solo da Pampulha no ano de 2009
e Imagem 2 = Mapa de Uso do Solo da Pampulha no ano de 2011

O processo de modelagem por Autdmato Celular define a probabilidade de mudanga do pixel
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de acordo com o estado dos vizinhos (filtro de 5X5), e por isso ndo utiliza a matriz de

probabilidade de mudanga gerada pelo modulo Markov.

Onde:

Imagens de probabilidade de
Uso/Cobertura do mudanca — Uso Agua
solo no Tempo 2 ili
p . s Imagens de probablhda')dg de = Cellular Autormata
Markov Chain mudanca — Uso Antropico 7 A
¢ 771
Uso/Cobertura do Imagens de probabilidade de 4 ‘
solo no Tempo 1 mudanga — Uso Veg. Densa l v
Imagens de probabilidade de Uso/Cobertura do solo
mudancga — Uso Veg. Rasteira Tempo 3 projetada
Uso/Cobertura do Projecdo — Tempo 4
solo no Tempo 3 Matriz de probabilidade de q
(presente) mudanga (T1->T2); (T1-> T3); ‘
I Matriz de area de transigao |
(T1->T2); (T1->T3); l
Nao .
Validagao
Calibragao
Simulagdo Futura Sim

Comparagdo entre
uso/cobertura do solo real
e projetado do Tempo 3

Figura 4: Fluxograma CA-Markov, Calibragio, Validagao.

Image Time 2 = Mapa de Uso do Solo da Pampulha no ano de 2011
Image Time 3 Real = Mapa de Uso do Solo da Pampulha no ano de 2013

Image Time 3_Projetada = Mapa de Uso do Solo da Pampulha projetada para o ano de
2013

O processo de validagdo do modelo consiste em conferir o quanto o modelo construido

consegue realizar as previsdes de forma correta. Aconselha-se o uso de um método de

validagdo que aborde os seguintes topicos:

Identificar o quanto hd de permanéncia entre os dois mapas: Este fator é importante
ser avaliado, j& que ao usar imagens com uma variagdo temporal pequena, ou avaliar
uma area de baixa dindmica espacial, havera poucas mudancas entre o mapa antigo € o
mapa atual;

O modelo deve ser capaz de avaliar o indice de similaridade entre as mudangas
ocorridas, e ndo apenas a similaridade geral entre mapas: o valor aceitavel de
validacdo entre os mapas deve ser calculado considerando as mudangas, ¢ ndo a

similaridade geral, como atualmente ¢ feito pelo indice “Kappa” padrao;
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Desta forma, uma alternativa ao indice Kappa é o “Quantity Disagreement” ¢ o “Allocation
Disagreement”, propostos por Pontius Jr. ¢ Millones (2011). Os autores definem “quantity
disagreement as the amount of difference between the reference map and a comparison map
that is due to the less than perfect match in the proportions of the categories”, ou seja, quanto
maior a diferenga entre a quantidade de pixels de uma classe de uso no mapa de referéncia

(mapa real) e no mapa projetado, maior o “Quantity Disagreement”.

Pontius Jr. e Millones (2011) definem “allocation disagreement as the amount of difference
between the reference map and a comparison map that is due to the less than optimal match
in the spatial allocation of the categories, given the proportions of the categories in the
reference and comparison maps”. Ou seja, quanto maior a diferenca na localizacdo dos pixels
da classe de um uso no mapa de referéncia (mapa real) e no mapa projetado, maior o

“Allocation Disagreement”.

O “Quantity Disagreement” e o “Allocation Disagreement”, assim como o indice “Kappa”
2

padrdo apresentam seus resultados numa escala de 0 (zero) a 1 (um), onde quanto mais

proximo de um, maior o acerto ou a acuracia do modelo. Desta forma, Pontius Jr. e Millones,

(2011) denominam os indices como Kallocation e Kquantity®.

Atualmente, € possivel calcular o Kallocation e o Kquantity no mdédulo VALIDADE do Idrisi.
Segundo Eastman (2012b), o VALIDATE apresenta o indice Kappa padrdo de validacdo
desmembrado em diferentes componentes, cada qual em uma forma especial do Kappa ou por

estatistica associada baseado no trabalho de Pontius (2000 e 2011).
5. RESULTADOS:

Como resultados deste artigo sdo apresentados os mapas de uso do solo da Pampulha (Fig.
05), categorizados por tipologia de cobertura do solo: Agua (azul), Urbano (Cinza),
Vegetacdo Densa (verde-escuro) e Vegetacdo Rasteira (verde-amarelado); os mapas de
Probabilidade de Mudanga condicional da tipologia de Cobertura do Solo (Fig. 06 e 07), a
Matriz de probabilidade de transi¢ao de areas calculada por Cadeia de Markov (Tabela 01), os
indices de validacdo do modelo (Fig 08).

Para maiores informagdes em como calcular esses indices, ver Pontius e Millones (2011).
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Figura 5: Mapa de cobertura do solo da Regional Pampulha, anos 2009, 2011 ¢ 2013

Como outputs sdo apresentadas imagens de probabilidade de mudanga por categoria de uso
(Fig. 06 e 07), que demonstram a potencialidade de alteracdes da cobertura do solo,
espacializadas e normalizadas em uma escala de 0 a 1, onde quanto maior o potencial de
sofrer altera¢des, mais proximo de 1 (um) € o valor e no mapa, no exemplo representado por

cores quentes.

Markovian Conditional Probability of being class_1 Markovian Conditional Probability of being class_2

0.00 0.00
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025 025
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Figura 6: Probabilidade de Mudanga condicional da tipologia de cobertura do solo: Agua e Urbano
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Figura 7: Probabilidade de Mudanga condicional da tipologia de cobertura do solo: Vegetacdo densa e rasteira

Tabela 2: Matriz de probabilidade de transi¢do de areas

Expected to transition to :

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4
Class 1 81542 442 0 0
Class 2 0 2831286 64 0
Class 3 0 17138 170261 15364
Class 4 0 167107 608 342118

Neste trabalho, os indices de validag@o encontrados estdo descritos na Figura 08:

Validate: [2013_projetada] V.S. [2013_USO] with no stratification
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Figura 8: Indices de validagdo do modelo CA-Markov
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6. ANALISES

Uma vez validado o modelo, partiu-se entdo para a proje¢do da cobertura do solo da
Pampulha para o ano de 2020, considerando que havera continuidade no padrdo de alteragdo
na cobertura do solo verificado nos ultimos 5 anos (cenario 1), e alteragdes no padrdo de
cobertura do solo considerando a implantacdo de uma nova via de fluxo répido na regional
(cenario 2).

6.1 Cenario 1: A Pampulha em 2020 considerando continuidade das condicées de
mudanca da cobertura do solo, verificadas entre 2009 e 2013.

Na comparagdo entre os mapas de cobertura do solo de 2013 e 2020 da Regional Pampulha
observa-se uma grande perda de Vegetac¢do Rasteira na por¢@o noroeste do mapa, assim como

na por¢do sul da Lagoa da Pampulha (Fig. 09).
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Figura 9: Mapas de uso do solo da Pampulha 2013 real e 2020 projetado

Observa-se ainda a manuten¢do dos grandes fragmentos de Vegetacdo Densa, mas a perda dos
pequenos fragmentos desta tipologia. Este comportamento na paisagem ¢ explicado pela
teoria de Métricas da Paisagem, onde fragmentos maiores apresentam uma area central que

reforga o fragmento, tornando-o mais estavel na paisagem. (BORGES, Junia et al, 2010).

A andlise visual do mapa é confirmado pela Figura 10, a qual nos mostra que dentre as
categorias de cobertura do solo, a que mais aumentou foi a categoria Urbano e a que mais

diminuiu foi a categoria Vegetacdo Rasteira.



119

Gains and losses between 2013 and 2020
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Figural0: Grafico de perdas (roxo) e ganhos (verde) na transformagéo da cobertura do solo da Regional
Pampulha 2013-2020

A andlise das mudangas ocorridas exclusivamente no Urbano demonstra que a categoria que
mais teve perdas para que esse uso aumentasse foi a Vegetacdo Rasteira, seguida por

Vegetacdo Densa, em menor quantidade (Fig. 11).

Contributions to Net Change in Urbano

Vegetacdo Rasteira -

Vegetacio Denza -

Urbano

Agua

1 1
0.00 040 020 120 160 200 240 230 320 360 4.00
Figura 11: Gréfico de contribuidores para as mudangas na cobertura do solo Urbano

A figura 12a apresenta em verde, de uma forma geral, as localidades que se tornardo urbano
em 2020. Uma vez identificado a Vegetacdo rasteira como a tipologia que mais contribui para
a expansdo da mancha urbana na Pampulha, optou-se entdo por.aplicar o polindmio de
terceira ordem sobre as mudangas que afetam-na, identificando assim a “area core” de
transformagdes desta tipologia (Fig. 12b). Diante disto, verificou-se que a tipologia Urbano
vai aumentar principalmente ao redor da Lagoa da Pampulha, sendo que a grande perda de
Vegetacdo Rasteira se dard na regido noroeste da Pampulha, abrangendo os bairros:
Bandeirantes, Bratnas, Copacabana, Gargas, Jardim Atlantico, Lagoa da Pampulha, Santa

Amélia, Trevo e Xangrila.
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Figura 12: (a) Perdas e ganhos da tipologia Urbano para a Pampulha no ano 2020; (b) area core das
transformagdes na Pampulha — cenario 1

6.2 Cenario 2: A Pampulha em 2020, considerando a implantacdo de uma nova via de
fluxo rapido na regional — o0 Novo Rodoanel.

A projecdo do segundo cendrio considerou as imagens de Probabilidade de Mudanga
condicionais a tipologia de cobertura do solo (Fig 06 e 07), sendo na imagem correspondente
ao urbano acrescido do mapa de potencial de transformag¢ao da nova via de fluxo rapido a ser
implantada na regional Pampulha (Fig. 13a). Como resultado da modelagem, tem-se o mapa

projetado da regional para o ano de 2020, como mostrado na figura 13b.
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Meters
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Figura 13a: Potencial de transformagdo de uma nova Figura 13b: Pampulha no ano 2020 — cendrio 2
via de fluxo rapido na Pampulha

O mapa de cobertura do solo do cendrio 2 nos mostra uma transformacido na regional na

porc¢do noroeste ainda maior do que a apresentada no cenario 1. Entretanto no cenério 2, a
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transformagdo estd mais concentrada nos bairros Xangrild, Trevo, Nova Pampulha, Gargas e

Braunas.

tmp004
Cubic Trend : Vegetacao Rasteira to Urbano
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Figura 14: Tendéncia de mudanca através de um algoritmo de 3* ordem

Observa-se que a area de transformacdo no segundo cendrio ¢ exatamente a mais proxima a

de implantacdo da nova rodovia, a qual concentrara as transformacdes nesta regido.

6.3 Analise da regiio de maior transformacio em ambos os cenarios

Ambos os cendrios mostram que o aumento da mancha urbana se dard através da perda de

vegetacdo rasteira, predominantemente. Mostram também que ha uma maior concentragdo das

mudangas previstas para a area noroeste da Pampulha.
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Figura 15: (a) area core das mudangas cenario 1 (b) area core das mudangas cenario 2
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Ao comparar ambos os cendrios com o mapa de zoneamento da Pampulha (Fig. 16), observa-
se uma maior tendéncia do aumento da mancha urbana predominantemente em area de
zoneamento definido como Zona de Protegdo 1 e 2 (ZP-1 e ZP-2). Estas regides, no caso da
Pampulha, sdo destinadas a prote¢do ambiental ¢ preserva¢do do patriménio historico,
cultural, arqueologico ou paisagistico. Consequentemente, sdo areas de menor disponibilidade

na oferta de servigos de infraestrutura basica como esgoto e agua.
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Figural6: Zoneamento Urbanistico da Pampulha — Belo Horizonte - 2010

Esta regido também ¢ caracterizada por baixa disponibilidade de centros comerciais e

servigos, como pode ser visualizado na Figura 17.
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Figura 17: Densidade de centros comerciais na Pampulha — Belo Horizonte

Ja a Figura 18 nos mostra que a Regido Noroeste, identificada como a regido de maior

transformag¢@o na cobertura do solo da regional Pampulha, dispde de espagos que permitirdo

essa transformacdo, tais como lotes vagos e residéncias de até 1 andar, que poderiam ser

substituidos por novos empreendimentos imobilidrios.

{

e a H

)

’ 4
— H

e Belo Horizonte em Minas Gerais

i
i
i
0240 B0k Regional Pampulha em BH e ial de por lote - Pampulha - 2010

Potencial de Transformacgao: Lotes
vagos e residencias de até 1 andar

[ | Minas Gerais
I Pampuina

7] Regionais Administrativas

Potencial por lote

Value
Alto

Baixo

Fonte:

PRODABEL - PBH

Lei de uso do Solo - Coeficiente de aproveitamento
Zoneamento - Belo Horzonte.
Fuso.

tmuoa st | Org. GRAZIELLE ANJOS CARVALHO

Figura 18: Potencial de transformagio segundo a disponibilidade de lotes vagos e residéncias de até 1 andar na

Pampulha



124

7. CONSIDERACOES FINAIS

A modelagem de possiveis mudangas na Pampulha foi realizada considerando dois cendrios: a
continuidade do padrdo de transformacdo da paisagem verificado nos ultimos 5 anos; e as
transformagdes decorrentes da implantagdo de uma nova via na regional. Em ambas as
simulagdes os resultados mostraram que a por¢do noroeste da regional apresenta-se como a

que mais necessitard de atengdo pelos gestores.

O fato desta area ter um zoneamento restritivo ao uso, mas ainda apresentar um elevado
potencial de transformagdo considerando o coeficiente de aproveitamento por lote, mostra que
os resultados apresentados na modelagem podem vir a se tornar realidade, o que demandaria
acOes preventivas para garantir ou ndo que estes cenarios acontegam. Caso seja de interesse
dos gestores o desenvolvimento sustentdvel da regido noroeste da Pampulha, estes devem
tomar medidas que aumentem a oferta de infraestrutura basica na localidade, assim como
servicos e comércios imediatamente, para que o processo de crescimento da mancha urbana

nesta area ndo se dé de forma a sobrecarregar a infraestrutura existente.

Desta forma, o presente artigo demonstra que o uso de Modelos de Simulagdo podem ser um
instrumento extremamente eficaz de apoio as rotinas de planejamento urbano. E que apesar
dos resultados aqui apresentados apresentarem-se com apenas quatro tipologias de cobertura

do solo, foi possivel identificar as tendéncias de forma satisfatoria.

O investimento em dados de melhor qualidade cartografica (escala, temporalidade) se faz
necessario uma vez que auxiliard no processo de planejamento das nossas cidades com maior

precisdo e complexidade nos Modelos de Simulag@o atualmente disponiveis.
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Artigo 04: Comparacio dos métodos “What if / If then” por Automato
Celular e Redes Neurais: simulacio de cenarios futuros da Regional

Pampulha considerando a implantacio de uma nova via de fluxo rapido
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Resumo:

A rotina de planejamento estratégico ou Métodos What if/If then € toda e qualquer agdo que
vise simular em ambiente computacional agdes de intervengdo no territério compostas por
projetos e decisdes politicas ainda ndo aprovados e/ou implementados no espacgo. Este artigo
tem por objetivo comparar as ferramentas CA-MARKOV e LCM, ambas disponiveis no
software IDRISI/SELVA na elaboragdo de uma rotina de planejamento estratégico através da
simulagdo da implantacdo de uma via de fluxo rapido da Regional Pampulha para o ano de
2020. Os Modelos de Simulagdo sdo baseados em Automato Celular, Cadeia de Markov ¢
Redes Neurais. Como a légica empregada na localizagdo das mudangas em AutOmatos
Celulares (vizinho mais proximo) ¢ diferente da 16gica empregada por Redes Neurais (redes),
o resultado do cenario simulado para a Regional Pampulha considerando a implantagdo de
uma via de fluxo rdpido sdo diferentes. Ndo obstante, ambos os cendrios apontam a borda
noroeste da Lagoa da Pampulha como a mais propicia as mudangas. O objetivo € comparar as
modos de aplicacdo e os resultados obtidos com ambos os modelos, uma vez que ambos se
destinam a a¢do preditiva, e analisar o quanto a escolha do método empregado pode
influenciar no processo de tomada de decisdo. O que se destaca € que hd a necessidade de
conhecer plenamente o objeto de estudo e a forma como este se comporta, para que através de
avaliag@o de resultados obtidos o modelo seja o melhor retrato da realidade analisada, o que
da bases para a escolha pelo método mais correto para aquela determinada situagao.

Palavras Chaves: What if/lf Then, Automato Celular, Redes Neurais, modelo de mudan¢a, cendrios

1. INTRODUCAO

A rotina de planejamento estratégico ou Métodos What if/If then é toda e qualquer acdo que
vise simular em ambiente computacional projetos e decisdes politicas ainda nido aprovados
e/ou implementados no espago. Soma-se a este o fato da apresentacdo dos resultados obtidos
serem ancorados na comunica¢do/visualiza¢do do contetido essencial de uma forma facil e
acessivel aos diferentes publicos envolvidos no processo de planejamento (HARRIS, 1989;

HOPKINS, 1999; BRAIL e KLOSTERMAN, 2001).
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O uso de rotinas de planejamento estratégico é necessario uma vez que Sistemas de Suporte
ao Planejamento (PSS) sdo desenvolvidos como sistemas integrados aptos para lidarem com
uma diversa gama de atividades que incluem: planejamento abrangente; alocagdo de
crescimento; planejamento de esbogo (sketch planning processes); planejamento ambiental,
modelagem integrada do uso e transporte (integrated land use-transportation modelling);
modelos de simulacdo de normativas relacionadas ao uso do solo (land-use policy simulation
models); visualizacdo de desenho urbano (urban design); comunicagdo do projeto urbano
entre planejadores e tomadores de decisdes (communicating urban design to planners and
decision makers); exploragdo de cendrios alternativos com base em classificagdo e
ponderacdo de pesos de indicadores; planejamento comunitario; gestdo de dados, anélise,
resolucdo de problemas, design, tomada de decis@o e atividades de comunicag¢do (BRAIL e

KLOSTERMAN, 2001; ZYNGIER, et al. 2014).

Segundo Brail e Klosterman (2001), “a scenario is not a prediction, but rather it is an
illustration of contingent events likely to occur if key assumptions come to fruition”. Para se
executar uma rotina de planejamento estratégico e simular um cendrio, é necessario estruturar
o0 Modelo de Simulag@o para que este seja capaz de identificar as regras de transi¢do, a partir
das quais serdo feitas previsdes das mudangas no uso/cobertura do solo. Para tal, o Modelo de
Simulagdo passa pelas etapas de calibracdo e validagdo, e s6 apos elas é possivel simular os

cendrios de planejamento estratégico.

A pergunta “E se...?” corresponde a um cenario passivel de ser simulado em ambiente
computacional. Este artigo tem por objetivo comparar as ferramentas CA-MARKOV e LCM,
ambas disponiveis no software IDRISI/SELVA na elabora¢do de uma rotina de planejamento
estratégico através da simula¢do da implantagdo de uma via de fluxo rapido da Regional

Pampulha para o ano de 2020.
2. MATERIAS E METODOS

Os Modelos de Simulagdo da paisagem apresentam como dados bdsicos essenciais o
mapeamento do uso ou da cobertura do solo e as varidveis explicativas do objeto de estudo.
Como pré-requisitos iniciais ao processo de modelagem, os dados foram configurados
considerando a padroniza¢do do sistema de projecdo (SIRGAS 2000, fuso 23S); do formato
matricial, com mesmo retdngulo envolvente, resolu¢do espacial (SmX5m), escala de
normaliza¢do do potencial de transformacao (0 a 1) do tipo numérico continuo. Cabe ressaltar

que embora as varidveis iniciais sejam categoricas (a existéncia de um determinado
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uso/cobertura a partir da imagem ou a existéncia de uma agdo de interven¢do urbana como

uma via projetada), foram produzidos mapas rasters com valores continuos sobre o potencial

de transformacdo do territério para um determinado uso ou a partir de um elemento proposto

para o territorio.

Como input dos Modelos de Simulagdo utilizaram-se imagens Rapid Eye para elaborar:

* Mapa de cobertura do solo da Pampulha — ano de 2009
= Mapa de cobertura do solo da Pampulha — ano de 2011
= Mapa de cobertura do solo da Pampulha — ano de 2013

As variaveis drivers ou explicativas selecionadas por andlise fatorial para compor o Modelo

de Simulagao foram:

Tabela 1: Relacio das bases cartograficas utilizadas no artigo®

Camada

Fonte

Potencial de transformagao por
distancia das Operagdes Urbana

Shapefile das Operagdes Urbanas cedida pela PBH

Densidade de Comércio

Shapefile de Postes da Cemig: atributo informando o uso dado a
energia elétrica

Potencial de transformacdo do
Zoneamento

Shapefile do Zoneamento Urbanistico, cedida pela PBH

Acessibilidade e Capilaridade

Shapefile das Tipologias de vias, cedida pela PBH

Densidade de projetos aprovados na
PBH

Shapefile dos projetos aprovados na PBH, cedida pela PBH

Potencial de transformacdo da
vegetacdo densa

Matriz de probabilidade de Mudanca por Cadeia de Markov
calculada a partir dos mapas de cobertura do solo de 2009 ¢ 2011 —
Fonte — Imagens RapidEye, IEF e Lab de Geoprocessamento da EA

Potencial de transformagéo da
vegetacdo rasteira

Matriz de probabilidade de Mudanca por Cadeia de Markov
calculada a partir dos mapas de cobertura do solo de 2009 ¢ 2011 —
Fonte — Imagens RapidEye, IEF e Lab de Geoprocessamento da EA

A variavel de planejamento estratégico para gerar o cenario foi:

= Mapa de Potencial de transformacdo da nova via de fluxo rapido a ser implantada na
Regional Pampulha (Fig.1), onde quanto mais proximo da nova via, maior o potencial

de transformacao.

9 Para maiores detalhes sobre as bases cartograficas, vide o artigo 1 “Comparacdo entre métodos de andlise

multivariada na sele¢do de varidveis explicativas para compor um Modelo de Mudan¢ca da Paisagem —

Aplicagdes na Pampulha, Brazil”.
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Projeto de Nova Via de Fluxo rapido a ser implantada Potencial de Transformagao da Nova Via

Figura 1: (a) Projeto de implantagdo de uma nova via de Fluxo rapido (b) Potencial de transformag¢io da nova via de fluxo
rapido a ser implantada na Regional Pampulha.

O processo de validagdo do modelo consiste em conferir o quanto o modelo construido
consegue realizar as previsdes de forma correta. Pontius e Millones (2011) aconselham a

aplicacdo de um método de validagcdo que aborde os seguintes topicos:

= Identificar o quanto ha de permanéncia entre os dois mapas: Este fator é importante
ser avaliado, j& que ao usar imagens com uma variagdo temporal pequena, ou avaliar
uma area de baixa dinamica espacial, havera poucas mudancas entre o mapa antigo € o
mapa atual;

* O modelo deve ser capaz de avaliar o indice de similaridade entre as mudangas
ocorridas, e ndo apenas a similaridade geral entre mapas: o valor aceitavel de
validagdo entre os mapas deve ser calculado considerando as mudangas, € nio a

similaridade geral, como atualmente ¢ feito pelo indice “Kappa” padrio;

Desta forma, para fazer a validagdo dos modelos utilizou-se o0 modulo “Validade”, disponivel
no IDRISI/Selva, que segue os preceitos estipulados pelos autores (PONTIUS e MILLONES,
2011).

2.1 Modelo de Simula¢io baseado em Cadeia de Markov eAutomato Celular

A organizacdo do modelo de projecdo da cobertura do solo da Pampulha foi realizado com o
emprego do IDRISI, através da ferramenta CA-MARKOV. Os fluxogramas (Fig. 02, 03 ¢ 04)
descrevem as etapas deste processo na modelagem. O processo de modelagem futura da
paisagem ¢€ retroalimentado (sistema em feedback) ou seja, a saida ou output € um pardmetro

que auxilia na calibrag¢do e validagdo do modelo. O fluxograma geral (Fig. 02) demonstra que



133

o processo ¢ realizado no minimo duas vezes: na etapa de calibragdo/valida¢do do modelo; e

na etapa de projec@o e/ou simulagdo futura.

Simulacdo Futura

Yes
Dados de entrada > Catialn de ~  Autémata Celular ~ Layers Projetados > Validagdo
e Markov =" " ¥ - " 9
I No

Calibragdo

Figura 2: Fluxograma geral da Modelagem baseada em CA-Markov

Segundo Eastman (2012), no modulo Markov (Fig. 03) usam-se em todo o processo o total de
trés diferentes mapas de cobertura do solo e a saida ¢ composta pelas imagens de
probabilidade de mudanga por tipologia de cobertura do solo, além das matrizes de
probabilidade de mudanca e de area de transicdo. As imagens de probabilidade de mudanca
por tipologia de cobertura do solo demonstram a potencialidade de alteracdes da cobertura do
solo, espacializadas e normalizadas em uma escala de 0 a 1, aonde quanto mais proximo de 1

(um) maior € o potencial de transformacao.

Imagens de probabilidade de
mudanca — Uso Agua

Imagem Tempo 1 (Passado)

| Imagens de probabilidade de
Markov Chain 4 mudanga — Uso Antrépico

Imagens de probabilidade de

Imagem Tempo 2 (Passado) mudanca — Uso Veg. Densa

+ Imagens de probabilidade de
mudanca — Uso Veg. Rasteira

| Matriz de probabilidade de
mudanca (T1-> T2)

| Matriz de area de transi¢ao
(T1->T2)

Figura 3: Fluxograma da etapa Cadeia de Markov

O processo de modelagem por Autdmato Celular (Fig. 04) define a probabilidade de mudanca
do pixel de acordo com o estado dos vizinhos (filtro de 5x5) e por isso ndo utiliza a matriz de
probabilidade de mudanca gerada pelo modulo Markov. O output desta etapa ¢ a imagem

projetada que sera validada na primeira rodada.
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Imagens de probabilidade de l
Uso/Cobertura do mudanga — Uso Agua ‘
solo no Tempo 2 ili
P . # Imagens de probablhd?dg de | ChllarARarata
Markov Chain ‘¢~ ,  mudanga — Uso Antropico = ‘L
{ e
Uso/Cobertura do . \\ \d Imagens de probabilidade de 7
solo no Tempo 1 \ mudanga — Uso Veg. Densa ‘
Imagens de probabilidade de Uso/Cobertura do solo
mudanca — Uso Veg. Rasteira Tempo 3 projetada
Uso/Cobertura do Proje¢do — Tempo 4
solo no Tempo 3 Matriz de probabilidade de i
(presente) mudanca (T1-> T2); (T1-> T3);
I Matriz de area de transigao l
(T1->T2); (T1->T3);
Nao —
Validagao
Calibragao
Simulagdo Futura Sim

Comparagdo entre
uso/cobertura do solo real
e projetado do Tempo 3

Figura 4: Fluxograma da etapa Autémato Celular, Calibragdo, Validagéo

Uma vez validado o modelo de projecdo, por dlgebra de mapas, acrescentou-se o mapa de
“Potencial de Transformacdo da nova via de fluxo rapido” ao mapa de “Probabilidade de
Transformagdo da Cobertura do Solo de Urbano”. O output da segunda rodada na etapa
Automato Celular é o cendrio simulado para o ano de 2020 a partir do impacto da nova via

implantada (Fig. 07).
2.2 Modelo de Simulacido baseado em Redes Neurais e Cadeia de Markov

Segundo Eastman (2012), para usar o Land Change Model (LCM), assim como o CA-
Markov, € necessario ter como input 03 (trés) imagens de uso do solo, todas atendendo os
parametros mencionados anteriormente. Para melhor entendimento do processo, propde-se
considerar que T1 ¢ imagem mais antiga, T2 ¢ a imagem intermedidria ¢ T3 ¢ a imagem

recente.

O Change Analysis apresenta uma série de graficos que ajudam a compreender o
comportamento das mudancgas por tipologia de uso/cobertura, além de apresentar os mapas

das mudangas e permanéncia.

No Transition Model foi criado o “Submodelo de Transi¢do” indicando todas as
transformagdes na paisagem detectadas no intervalo de tempo T1 -> T2, considerando como
um dos inputs o mapa de mudancas e permanéncias, output do Change Analysis. E ainda no

Transition Model que sdo inseridas as Variaveis Drivers no modelo de mudanga, usadas para
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responder pelos processos de mudanga nas tipologias de uso/cobertura do solo. Essas
variaveis devem ter sido anteriormente selecionadas em processo robusto, como apresentado
no conjunto da tese a escolha baseada em analise fatorial, o0 método que melhor deu resultado
para este tipo de investigacdo, e infoma-se se estas apresentam comportamento estatico ou

dindmico.

Ao aplicar o modelo seleciona-se 0 método MLP (Multi-Layer Perceptron neural network
classifier), baseado em redes neurais para identificar as regras de transi¢cdo da paisagem

verificadas na area de estudo e entdo calcular o potencial de transigao.

Vale considerar que Redes Neurais Artificiais (RNA) ¢ um método de aprendizagem
(Learning Machine) e processamento automatico inspirado no modelo bioldgico do cérebro, o
qual tenta reproduzir seu comportamento no processo de aprendizagem. Os processos entre
variaveis acontecem de forma ponderada por um algoritmo que se ajusta iterativamente. De
uma forma geral, pode-se afirmar que as Redes Neurais Artificiais buscam identificar e
reprojetar as conexdes existentes entre as camadas de informagdo a serem avaliadas, e que
este aprendizado por rede € usado para definir as regras de transicdo para se projetar o cenario
futuro. (ATKINSON e TATNALL, 1997; CHAN et al., 2001; CIVCO, 1993; HSIEH, 2009;
KARUL e SOYUPAK, 2006; GENARO et al., 2010; GEOGRAPHICAL SCIENCES
COMMITTEE, 2014).

Como resultado do Transition Model sao produzidos os mapas de potencial de transformagao

por categoria de analise.
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Change Analysis, Model Training, and Validation
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Figura 5: Fluxograma do processo de Analise de Mudancgas, Modelos de treinamento e Validacdo no LCM. Adaptado de
(Eastman, J. R. 2012b)

A etapa seguinte no processo de modelagem da paisagem ¢ a projecdo do mapa T3 projetado.
Enquanto as regras de transicdo foram definidas por Redes Neurais, a quantidade de pixels
que sofrerdo transformagdes ¢ definido por Cadeia de Markov. O mapa T3 projetado foi
comparado com o mapa T3 real e verificado o percentual de acerto superior a 94%, o que

validou o modelo (PONTIUS JR, 2008; PONTIUS JR, 2002; PONTIUS JR, 2000).

A segunda rodada ou processo de simula¢do do mapa futuro segue o fluxograma da figura 06.
Os procedimentos do Change Analysis, Transition Model e Change Prediction com 0s novos
mapas de uso do solo (2011 e 2013) foram refeitos na segunda rodada, projetanto entdo o
mapa de potencial de mudanga da cobertura do solo para o ano de 2020 sem a nova via (Fig.
07) e com a nova via (Fig. 08). A taxa de acerto dos mapas projetados refere-se a taxa de

valida¢do do modelo.
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Land Cover Prediction

Variables
__________________________ i
scenario | | Demand for |
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Figura 6: Fluxograma do processo de modelagem futura do uso do solo no LCM. Adaptado de (Eastman, J. R. 2012b).

3 - RESULTADOS E DISCUSSAO

O cendrio elaborado considerando os métodos de Cadeia de Markov e Automata Celular
mostrou que hd uma tendéncia ao aumento da mancha urbana através da perda de vegetagdo
rasteira, predominantemente na por¢do noroeste do mapa. A maior concentracdo das
mudangas apresenta um kot spot nas proximidades dos bairros Xangrild, Trevo, Nova
Pampulha, Gargas e Braunas. Esta area ¢ classificada pelo zoneamento como Zona de
Protecdo 1 e 2 (ZP-1 e ZP-2) e se destina a protecdo ambiental e preservagcdo do patrimdénio

historico, cultural, arqueoldgico ou paisagistico.

Como o método de Automato Cellular considera que as mudangas ocorrerdo junto aos
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vizinhos mais proximos (filtro de 5x5), o método concentrou tais possiveis mudangas nas
areas mais proximas de onde ocorrerdo as intervengdes das obras. Soma-se a isto o fato de se
ter uma maior concentracdo da tipologia de vegetacdo rasteira também nesta area, a qual
apresenta maior probabilidade de se tornar urbano (classe 2) segundo a matriz markoviana de
probabilidade condicional, quando comparado as outras tipologias. A tipologia dgua presenta
probabilidade zero de se tornar urbano, representado no mapa pela cor preto. E o que ja ¢

urbano € representado no mapa através da cor rosa.

Probabilidade de se tornar/manter urbano em 2020 Cubic Trend : Vegetacgéo Rasteira to Urbano 7

Figura 7: Probabilidade de se tornar urbano - Cenario CA-Markov

Os cendrios elaborados pelo LCM, considerando as técnicas de Redes Neurais e Cadeia de
Markov, sdo apresentados na Figura 7, com destaque para as areas com maior probabilidade
de mudancas, sem considerar a implantagdo da nova via, a borda noroeste da Lagoa da
Pampulha. A Figura 08 mostra que, com a implantacdo da via, as transformagdes irdo
extrapolar a borda noroeste da Lagoa, e atingirdo todo o entorno da lagoa. A diferenca se da
pelo emprego da metodologia de redes neurais que, ao contrario dos automatas celulares que
consideram o vizinho mais préximo, as as redes neurais consideram as conexdes e interagdes

entre as variaveis drivers e, portanto, extrapola o filtro de vizinhanga.
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Figura 8: Potencial de transformagédo das tipologias de cobertura do solo para urbano no ano 2020
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Figura 9: Potencial de transformacdo das tipologias de cobertura do solo para urbano no ano 2020 considerando a
implantagdo de uma via de fluxo rapido na Regional Pampulha
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CONSIDERACOES FINAIS

A escolha do método na elaborag@o de rotinas de planejamento estratégico para ambientes
urbanos deve considerar a aplicacdo de modelos espacialmente explicitos, ou seja, que o fator
localizagdo das mudangas seja algo relevante no desenvolvimento do modelo. Neste artigo
foram comparados dois modelos espacialmente explicitos: Redes Neurais e Automatos

Celulares.

Como a logica empregada na localizagdo das mudancas em Autdomatos Celulares (vizinho
mais proximo) ¢ diferente da loégica empregada por Redes Neurais (redes), o resultado do
cendrio simulado para a Regional Pampulha considerando a implantacdo de uma via de fluxo

répido ¢ diferente.

Ambos os cendrios identificam possiveis alteragdes na cobertura do solo na borda noroeste da
Lagoa da Pampulha. Entretanto, o método baseado em Redes Neurais, propde que a
implanta¢do da nova via na regional ndo ficara restrita a esta area, pelo contrario, abarcara
toda o entorno da lagoa, preservando entretanto os fragmentos de vegetacdo densa que ha na
regional (parques). Desta forma, a escolha do método empregado pode influenciar o processo
de tomada de decisdo. Cabe entdo conhecer plenamente o objeto de estudo e seu territorio, de
modo a ter condi¢des de verificar como este se comporta, para que o método mais adequado

seja escolhido.
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CONSIDERACOES FINAIS

O processo de simulagdo e proje¢do de cenarios futuros para uso/cobertura do solo urbano ¢
um processo complexo e exige um conhecimento aprofundado das relagdes que levam das
mudancas, assim como de um banco de dados com informagdes que atendam os critérios
técnicos (sistema de projecdo, escala, metadados, qualidade dos dados) assim como critérios
da pesquisa (acesso 4s informagdes necessarias para compor o Modelo de Simulag@o sobre o

objeto de estudo).

Em geral, o Modelo de Simulag@o usa de técnicas estatisticas para calcular a probabilidade
das mudangas e de métodos espacialmente explicitos para alocar no espago geografico as
mudancas verificadas. Para calcular as probabilidades de transi¢do, apresentamos neste
trabalho alguns dos métodos mais usuais, tais como a Regressao e a Cadeia de Markov. Para a
locac¢do das mudancgas no espaco geografico, apresentamos os métodos de Automatos Celular,
Redes Neurais e citamos a Modelagem baseada em Agentes. O modelo baseado em
Exogenous Quantity ndo considera o fator espacial na locacdo das mudancgas, apenas a
probabilidade estatistica da mudancga. Desta forma, aconselhamos o uso deste ultimo modelo

apenas para estudos cuja localidade das mudangas ndo seja um fator determinante.

Uma das caracteristicas principais do Modelo de Simulagdo espacialmente explicitos ¢ que
este pode ou ndo apresentar variaveis drivers ou explicativas do processo dependendo do
método escolhido. Ao incorporar as varidveis drivers, deve-se ater para o fato destas serem
variaveis continuas ou indices numéricos, com escala normalizada para facilitar a
interpretacdo e comparagdo entre variaveis. O processo de selecdo das variaveis para compor
o0 Modelo de Simulacgdo € outro ponto determinante na metodologia. Para auxiliar na selecdo
das variaveis, comparamos quatro métodos estatisticos de analise multivariada: Analise
Fatorial, Monte Carlo, Crémer-Von-Mises e Regressdo Logistica. Dentre os métodos
analisados, o que indicou as varidveis para compor o modelo com maior indice de validacdo
foi a Andlise Fatorial, seguida pelo método de Monte Carlo. O Método de Regressdo
Logistica foi calculado considerando a varidvel dependente de cobertura do solo (varidvel
categdrica binaria) e apresentou indices mais modestos quando comparados com as demais
que foram usadas para validar um modelo cujo mapa de cobertura do solo apresentava quatro

tipologias e ndo duas.
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Observamos que o modelo que desconsiderou a presencga das variaveis drives (CA-Markov)
obteve validacdo de 95,02% e o que apresentou as varidveis drivers (LCM) obteve validagéo

de 95,46%, o que nos mostra que ambos sdo aplicaveis nos estudos urbanos.

A diferenga maior entre o0 modelo baseado em Cadeia de Markov e Autdomatos Celulares (CA-
Markov) e o modelo basecado em Cadeia de Markov e Redes Neurais (LCM) ¢é que as
mudancas no primeiro modelo sdo feitas considerando as imagens de probabilidade de
mudanc¢a do moédulo Markov e nestas imagens a probabilidade de mudanga é a mesma para
todos os pixels que compdem o mesmo estrato de tipologia de cobertura. A variagdo da
mudanga se dard com a aplicagdo do filtro de vizinhanga do Autdmato Celular, o qual
adicionard no modelo um efeito de borda nos fragmentos. No modelo de Redes Neurais, do
método de Cadeia de Markov € aproveitado apenas a matriz de transi¢do de area, que informa
quantos pixels sofrerdo mudangas na tipologia. Com a informa¢do do numero de pixels,
aplica-se o método de redes neurais para identificar quais pixels mudardo baseado no
comportamento das varidveis drivers. Tal processo mostra-se, na Pampulha, ligeiramente
mais eficiente. Entretanto, aplicado a é4reas maiores ¢ possivel que esta diferenca seja

escalonada.

No Planejamento urbano, os Modelos de Simulagdo apresentam-se como ferramentas de
apoio ao processo de decisdo ja que estes podem auxiliar na compreensdo das dindmicas que
envolvem determinado territorio, assim como a simulacdo de cenarios de acordo com os
interesses dos grupos que detém o poder da decisdo no setor de planejamento estratégico. Tais
modelos permitem simular e verificar com antecedéncia a vida util de determinadas politicas

publicas e projetos assim como embasar tecnicamente tais decisoes.

No que se refere aos mapas projetados para 2020, considerando que o padrio das
transformagdes na paisagem se mantera o mesmo observado de 2009 a 2013, observamos que
o método LCM (baseado em Redes Neurais, Cadeia de Markov e variaveis explicativas)
projetou mudangas mais intensas do que o modelo CA-Markov (baseado em Cadeia de
Markov, Automato Celular e sem as variaveis explicativas) e o Modelo GEOMOD (baseado
em Exogenous Quantity e varidveis explicativas), sendo este ultimo o que projetou menos

mudancas para a Pampulha até o ano de 2020, como pode ser visualizado nas figuras abaixo.
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Observa-se ainda que os métodos LCM e CA-Markov identificam um vetor de mudangas que
direciona-se da por¢do noroeste 4 sudeste, passando pela por¢do sul da Lagoa da Pampulha,

enquanto que o GEOMOD identificou algumas areas desconectas que sofrerdo mudancas.

Tornou-se Urbano em 2020 Densidade das Mudancas —— — T
N Mapas do Cobertura do solo.
DENS'DADE DAS MUDANGAS Bairros Pampuiha [ 0.001707058 - 0.002845097 [l 0.010688378 - 0.01484497 + ::,’_.n:,w
Modelo de Simu|agﬁo Kernel Density [ 0.002845097 - 0.006367838 [l 0.01484497 - 0.017813964 ::,::M_M
LCM [ ]o-000170705s [ 0.006367838 - 0.010688378 T wnsas :n::‘:‘.'.'“."a".“.':n."'"""‘

Figura 1:Densidade das mudangas projetadas na Regional Pampulha — Modelo de Simulagdo LCM

Tornou-se Urbano em 2020 Densidade das Mudangas o—‘i’Km
N Mapas de Cotertirs 6o solo
DENSIDADE DAS MUDANQAS Bairros Pampuiha [ 0.001707058 - 0.002845097 [l 0.010688378 - 0.01484497 + w1
ruwos s
Modelo de Simulaqéo Kernel Density I 0.002845007 - 0.006367838 [ 0.01484497 - 0.017813964 N
CA-MARKOV 0-0001707056 [l 0.006367838 - 0010688378 Lt e

Figura 2:Densidade das mudangas projetadas na Regional Pampulha — Modelo de Simulagdo CA-MARKOV



145

i Céu Azul Santa Monica
Nova PampuihaConjunto 80 Francisco de Assis
= Unwerso
fhas iz i Santa Branca
i 2 Unidas Nbox |
opacabana l
Xangrida JardimAlantico CRRiMAMSIS
BE 4 £ Jardim Atlantico
o 80 Tomaz

Braunas Vila Agroporto i

Jardim Atintico
Lagoa da Pampulha Aeroporto

i = Vila Aeroporto Jaragua"a RIC8 50005 i
£ 4 % s : . 80 Luz 1
: - s ol . Dona Clara
Vila Santo Anténiotiberdade

Bandeirantes
o Santa Rosa  Syuzana

Vila Paquetd Indai

< Confisco
Natiaia Conjunto Lagoa

Universitario
Uca
‘ s 4 Santa Terezinha Campos UFNG Vila Santa Rosa

¥ - Stio FranciscoVita Real 2° Secio !
Serrano Vita Real 1* Segdo

s Vila S30 Francisco
stelo

Novo Ouro Pretogngenho Nogueira H
Paguetd

Vita Engenho Nogueira

Engenho Nogueira
[ || Vila Jardim Aivorada H
Manacas

Vila Jardim Sao José.

Tornou-se Urbano em 2020 Densidade das Mudangas — — )

DE N Sl DADE DAS M U DAN CAS Bairros Pampulha 0.001707058 - 0.002845097 - 0.010688378 - 001484497 +

MOdelo de Simulagéo Kernel Density 0.002845097 - 0.006367838 - 0.01484497 - 0.017813964 - wc‘su»
G EOMOD 0-0.001707058 - 0.006367838 - 0.010688378 FUS‘O 238 e
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As areas de muita vegetagdo rasteira (Bairros da por¢do sul da lagoa e noroeste da regional)
que aparecem com alto indice de transformag@o pode parecer estranho hoje pois, nos casos de
existéncia de um grande lote a e muita superficie livre ndo significa que construirdo nestes
espacos outras edificagdes. Contudo, considerando a vinda de outras geragdes que serdo
espblio dos primeiros, ha o risco de mudang¢a de padrio de uso e consequentemente do

zoneamento, permitindo assim as potenciais mudangas aqui simuladas.

O maior desafio para que os Modelos de Simulacdo se tornem uma ferramenta acessivel aos
gestores ¢ o banco de dados: Imagens de satélites em resolucdo espacial (de detalhe) e

temporal para compor o modelo.

Os modelos que apresentaram melhores indices de validagdo necessitam de no minimo 3
mapas de uso/cobertura do solo de tempos distintos, em escala compativel com a dindmica
urbana (muito detalhe), entretanto ainda nio existe investimentos na organizag¢do e coletas

destas informagdes na grande maioria das prefeituras brasileiras.

E preciso também a presenca de um profissional que seja capaz de entender as dindmicas
espaciais no territorio estudado para que este estruture e identifique com maior agilidade as

regras de transi¢do que compdem o modelo de mudancga.
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