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RESUMO

A identificacdo de padrdoes e processos de movimentos pendulares nas cidades
contemporaneas tem sido bastante estudadas e tem sido um grande desafio para a gestdo
urbana. Dessa forma, este trabalho permitiu a utilizagdo de um banco de dados censitario e
de entrevista de levantamentos a respeito de origem e destino da populacdo residente no
municipio de Sao José dos Campos em relagdo a municipios vizinhos, para fins de trabalho,
estudo, comércio, servicos e lazer. Assim, foi desenvolvido um diagnostico de caracterizagao
da dindmica intra-regional. Para tal, foram utilizadas redes neurais ndo supervisionadas para
analisar conjuntamente aspectos socioecondémicos, natureza, tipologia e frequéncia
(intensidade) dos deslocamentos, com fins a identificagdo de "clusters”, ou seja,
agrupamentos de ocorréncia de deslocamentos. O aumento do poder de mobilidade conduz a
nucleagcdo de assentamentos urbanos, seja na forma de loteamentos isolados, tipologias
condominiais diversificadas ou empreendimentos imobiliarios de usos multiplos, e a
consequente fragmentacgéo do tecido urbano, podendo causar impactos ambientais diversos.



1. INTRODUCAO

O crescimento continuo das cidades brasileiras e o avango desordenado da
ocupacdo urbana exerce pressdo sobre areas que deveriam ser desenvolvidas
adequadamente.

Segundo OJIMA (2007), o processo de crescimento urbano decorre de dois
fatores. O primeiro é referente a populacéo, ja o segundo é relativo a expansdo fisica das
ocupacdes urbanas. O fator populacional desempenha e vem desempenhando grande peso
na expansao da estrutura urbana.

No que diz respeito a expanséo fisica das ocupacgdes urbanas, 0 seu crescimento
depende do padrdo de ocupacdo territorial, sendo necessario identificar se esse
crescimento ocorreu com maior ou menor custo social, refletindo assim, impactos sobre
a configuracdo de reproducdo social e sustentabilidade ambiental (UNFPA, 2007).

O crescimento urbano vem causando movimentos pendulares que séo decorrentes
de melhoria de condic¢des de vida. Eles podem ser entre regides — intra-regional - ou
dentro de uma regido — inter-regional, e estudos da origem e destino da populacdo vém
permitindo analisar a direcdo dos movimentos da populacgéo e a sua relacdo com padrdes
de urbanizacdo (QUEIROZ et al., 2015).

Ante ao exposto, é necessario utilizar ferramentas computacionais que contribuam
para 0 desenvolvimento de analises comportamentais de cenarios espaciais sob as
condicdes do crescimento urbano. Assim, técnicas de inferéncia espacial sdo
indispensaveis para a elaboracdo de sistemas geogréficos de apoio a monitoramento e
decisdo (SILVA et al., 2002).

Os Sistemas de Informacdes Geograficas (SIGs) sdo constituidos de instrumentos
significativamente importantes para o desenvolvimento de estudos urbanos,
principalmente de areas metropolitanas, que subsidiam o planejamento territorial.
Atributos urbanos espaciais podem ser tratados algebricamente, analisados, combinados
e visualizados através de mapas tematicos (LOMBARDO et.al, 2001)

Assim, o presente trabalho utiliza redes neurais, as quais segundo Camara et. al.,
2001 sdo consideradas “modelos empiricos baseados em dados e se utilizam de amostras
disponiveis para desenvolver as inferéncias”, para a geracdo de mapas auto-organizaveis,
a fim de verificar a mobilidade intra-regional da cidade de Séo José dos Campos, S&o

Paulo, em relagcdo a municipios vizinhos.



2. REVISAO DE LITERATURA
2.1 URBANIZACAO DISPERSA

Segundo Reis (2006), a urbanizacdo dispersa se materializa no espago intra-
urbano e metropolitano ou regional no formato de novas areas de expansdo e renovacao
do tecido urbano, apresentando descontinuidades. Buchell et al. (1998) definem a
disperséo como “intrusdo de baixa densidade de residéncias e outros usos nao residenciais
na zona rural, bem como em é&reas ndo desenvolvidas, constituindo-se em uma
modalidade de consumo da terra de forma espraiada, imprevisivel e, por vezes,
segregadora”. Dessa forma, definicGes precisas dos padrbes de dispersdao no cenario
urbano podem ser caracterizadas utilizando medidas espaciais.

O fendbmeno da dispersdo urbana reporta-se a duas escalas espaciais, ou seja, dois
contextos distintos, porém, interrelacionados entre si. A primeira diz respeito as areas
metropolitanas, que se dispersam em crescentes nucleos ou polos, intervalados de vazios,
com reducéo de densidades de ocupacdo, formando o que alguns autores chamam de
nebulosa urbana (REIS, 2006).

A segunda escala é referente ao tecido urbano, onde se definem relacdes fisicas e
juridicas entre o publico e o privado do espaco urbano, sua producdo material, bem como
sua apropriacao, uso e transformacéo. Nela, a disperséo se evidencia pelo esgar¢camento
crescente do tecido dos principais ndcleos urbanos, em suas areas periféricas, bem como
pela formacao de constelacdo ou nebulosas de ndcleos urbanos e bairros isolados em meio
ao campo, de diferentes dimensdes, integrados em uma area metropolitana ou em um
conjunto ou sistema de &reas metropolitanas (REIS, 2006).

A dispersdo urbana é caracterizada na literatura internacional como uma forma
distinta de crescimento urbano, que possui carater difuso, polinucleado e ineficiente.
Alguns estudos tém defendido os beneficios do estilo disperso de desenvolvimento
urbano e argumentam, particularmente com relagdo aos moldes do modelo americano de
dispersdo, que os padrdes de “suburbanizagao” sao resultados das for¢as de mercado livre,
escolha do consumidor e o reflexo do sistema democratico de controle da terra
(CARLINER, 1999; EASTERBROOK, 1999).

Segundo Hodge (1992), ha um crescente consenso em meio a comunidade
cientifica de que o processo de globalizagéo ndo somente influencia a estrutura econémica
de grandes cidades, mas também a sua estrutura espacial de modo geral. De acordo com

investigagOes nesta linha, estruturas urbanas emergentes apontam para uma transic¢ao do



modelo monocéntrico do pds-guerra para o que se denomina de “regido urbana dispersa
ou policéntrica” (CLARK et al., 1994).

2.2 MOBILIDADE INTRA-REGIONAL

Movimentos pendulares podem ser entre regides — intra-regional - ou dentro de
uma regido — inter-regional. Em paises subdesenvolvidos, a mobilidade interna se
encontra muito bem caracterizada (FERREIRA, 1986).

Assim, estudos da origem e destino da populacdo vém permitindo analisar a
direcdo dos movimentos da populacdo e a sua relagdo com padrdes de urbanizagéo
(QUEIROZ et al., 2015). Conforme Baeninger (2012), a temaética envolvendo o0s
movimentos pendulares entre os centros urbanos passaram a sofrer especificidades dadas
as dinamicas regionais.

A evidéncia de desigualdades sociais entre segmentos populacionais do espaco
intra-urbano esta presente no processo de desenvolvimento nacional. A configuracdo
socioespacial que é resultante desse processo de estruturacdo da cidade € caraterizada pela
formacdo de periferias. Essas desigualdades sdo atenuadas pela intensificacdo dos
deslocamentos populacionais intra-urbanos, que sdo representados por fluxos de
migracdo intrametropolitanos em direcdo a periferia regional. A intensificacdo da
frequéncia desse deslocamento revela a existéncia de movimentos pendulares (CAIADO,
2005).

Os dados dos censos demograficos sdo uma forma de verificar as informacGes da
dindmica intra-regional. Os estudos relacionados a esses movimentos migratorios
utilizam parametros de periodicidade, comparacdo e capacidade de identificacdo de
diversos aspectos, como frequéncia e local de moradia e trabalho (AVILA, 2007).

De uma forma mais objetiva, a urbanizacdo dispersa se materializa no espaco,
intra-urbano, sob a forma de novas areas de expansdo e renovacdo do tecido urbano,
apresentando descontinuidades, nucleos isolados, empreendimentos de grande porte
ocupando vazios urbanos de &reas consolidadas, renovacdo urbana e reconstru¢do em
areas degradadas (REIS, 2006).

2.3 REDES NEURAIS E MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS
2.3.1 CONCEITUACAO



Modelos de inferéncia espacial sdo desenvolvidos por ferramentas operacionais
para tomada de decisdo através de modelos estatisticos. As aplicaces das redes neurais
para anélise espacial sdo consideradas modelos propostos concebidos empiricamente, que
permite autonomia em inUmeras areas da analise espacial (SILVA, et al.,2002).

Assim, métodos de analise espacial estatistica através das analises neurais e
expilarias de maneira ndosupervisionada e semiautomatica oferece boas perspectivas no
ambito da neurocomputacdo e SIG no suporte ao planejamento urbano (SILVA et al.,
2004).

Redes neurais artificiais (RNA) podem ser basicamente definidas como uma
estrutura computacional de processamento paralelo macicamente distribuido, a qual
consiste de unidades de processamento, também chamadas de neurbnios ou nos,
organizadas em uma sequéncia de camadas. Os neurbnios sdo responsaveis pelo
armazenamento do conhecimento adquirido pelo sistema, o qual deve ser disponibilizado
para usos futuros (HAYKIN, 1999).

Segundo Fischer et al. (2000), as redes neurais sdo capazes de aprender e tomar
decisbes, baseando-se em informacdo incompleta, ruidosa ou nebulosa, e esta €
precisamente a razao pela qual as mesmas podem ser facilmente adequadas para lidar com
problemas espaciais.

Embora RNA sejam comumente consideradas como pertencentes ao amplo ramo
de inteligéncia artificial (Al), Fischer et al. (2000) postulam que implementacdes de redes
neurais para analise e modelagem de dados geograficos deveriam ser preferencialmente
atribuidas ao dominio de inteligéncia computacional (IC). Estes autores argumentam que
as implementacdes de RNA sob a forma de aproximadores de fungdes e classificadores
de padrdes por anteropropaga¢do conseguem apenas processar dados numéricos (baixo
nivel), ao passo que sistemas de IA constituem-se em sofisticadas plataformas de IC,
dotadas de ferramentas especiais para incorporar conhecimento na forma de informacdes
ndo-numeéricas ou regras e restricdes operacionais.

Mapas auto-organizaveis (ou “Self-Organizing Maps” — SOM) constituem uma
classe especial de redes neurais (ou grades neurais), que se baseiam em aprendizagem
competitiva. Os neurbnios de saida da grade competem entre si para serem ativados ou
disparados, com o resultado que apenas um neurdnio de saida, ou um neurdnio por grupo,
estd ligado em um instante de tempo. Um neurdnio de saida que vence a competicéo €

chamado de neurdnio vencedor. Uma forma de induzir esta competigéo entre os neur6nios



de saida € usar conexdes laterais inibitdrias, como, por exemplo caminhos de
realimentacdo negativa (HAYKIN, 1999).

Segundo este mesmo autor, em um mapa auto-organizavel, os neurdnios estdo
colocados em nos de uma grade, que € normalmente uni ou bidimensional. Mapas de
dimensionalidade mais alta sdo também possiveis, mas ndo sao tdo comuns. Os neurdnios
se tornam seletivamente sintonizados a varios padrdes de entrada (estimulos) ou classes
de padrdes de entrada no decorrer de um processo de aprendizagem. As localizagdes dos
neurdnios assim sintonizados (neurdnios vencedores) se tornam desordenadas entre si, de
forma que um sistema de coordenadas significativo para diferentes caracteristicas de
entrada é criado sobre a grade (modelo de Kohonen).

Um mapa auto-organizavel é, portanto, caracterizado pela formacao de um mapa
topografico dos padrdes de entrada, no qual as “localizagdes espaciais (coordenadas) dos
neurdnios na grade sdo indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas contidas nos

padrdes de entrada”, como apresentado na (Figura 1) (SANTOS et al., 2006).

Figura 1: Grades neurais no modelo de Kohonen.
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Fonte: HAYKIN (1999).

Uma vez que a grade tenha sido apropriadamente inicializada, ha trés processos
topoldgicos essenciais envolvidos na formagdo do mapa auto-organizavel e serdo
matematicamente abordados na Secéo 2.3.2:

1) Competicdo - Para cada padrdo de entrada, os neurdnios de grade calculam
seus respectivos valores de uma funcdo discriminante, a qual fornece a base para a
competicdo entre 0os neurbnios. O neurdnio particular com o maior valor da fungéo

discriminante é declarado vencedor da competicao.



2) Cooperacédo - O neurdnio vencedor determina a localizacdo espacial de uma
vizinhanca topoldgica de neur6nios excitados, fornecendo assim a base para a cooperacao
entre 0s neurdnios vizinhos.

3) Adaptacdo Sinaptica - Este ultimo mecanismo permite que os neurdénios
excitados aumentem seus valores individuais da fungdo discriminante em relagdo ao
padrdo de entrada, através de ajustes adequados aplicados a seus pesos sinépticos. Os
ajustes sdo feitos de modo que a resposta do neurénio vencedor a aplicagdo subsequente
de um padrdo de entrada similar seja melhorada” (HAYKIN, 1999).

Em outras palavras, o algoritmo SOM envolve trés passos basicos — amostragem,
casamento por similaridade e atualiza¢do — que sao repetidos até que a formacgao do mapa
de caracteristicas esteja completa. O algoritmo pode ser resumido como segue:

1. Inicializacdo: Refere-se a escolha de valores aleatorios para os vetores de pesos
iniciais w; (0). A Unica restrigdo e que os wj (0) sejam diferentes paraj =1, 2,..., |, em que
| € o nUmero de neurdnios na grade. Pode ser desejavel manter a magnitude dos pesos
pequena. Um outro modo de inicializar o algoritmo é selecionar os vetores de peso {wj
(0)} j=1 a partir do conjunto disponivel dos vetores de entrada {xi}" i1 de uma maneira
aleatoria.

2. Amostragem: Retirada de uma amostra x do espago de entrada com uma certa
probabilidade; o vetor x representa o padrdo de ativacdo que é aplicado a grade. A
dimensao do vetor x é igual a m.

3. Casamento por Similaridade: Encontro do neurénio com o melhor casamento

(vencedor) i(x) no passo de tempo n usando o critério da minima distancia euclidiana:

i(x) = arg min; ||x(n) - wijl|, j=1,2,...,I . (1)

4. Atualizacao: Ajuste os vetores de peso sinaptico de todos os neurbnios usando

a formula de atualizacdo
wj (n + 1) =wj(n) + 7 (n) hj.i (x) (n) (x (1) —w; (n)), (2)

em que 7 (n) é o parametro da taxa de aprendizagem e h j.i () (n) é a fungdo de
vizinhanca centrada em torno do neurdnio vencedor i(x); ambos h (n) e h j.i (x) (n) séo
variados dinamicamente durante a aprendizagem para obter melhores resultados.

5. Continuagdo: Continua-se com 0 passo 2, até que ndo sejam observadas

modificages significativas no mapa de caracteristicas.



Em suma, o mapa auto-organizavel proposto por Kohonen é uma rede neural
engenhosa construida em torno de uma grade uni ou bidimensional de neurénios para
capturar as caracteristicas importantes contidas em um espaco de entrada (dados) de
interesse. Dessa forma, ele fornece uma representacdo estrutural dos dados de entrada
pelos vetores de peso dos neurbnios como prototipos, como apresentado no Figura 2
(LOHNINGER, 1992).

Figura 2: Mapa de recurso auto-organizavel bidimensional.

neurons Ny oo Ny

input vector

Fonte: LOHNINGER (1992).

O algoritmo SOM ¢ inspirado na neurobiologia, incorporando todos o0s
mecanismos que sdo basicos para a auto-organizacdo: competicdo, cooperacao e auto-
amplificacdo, como abordado anteriormente. Ele pode servir como modelo genérico para
descrever a emergéncia dos fenémenos de ordenacdo coletiva em sistemas complexos

apos iniciar a partir de uma desordem total (HAYKIN, 1999).

2.3.2 TOPOLOGIA

Na rede SOM, os dados sdo redimensionados segundo a topologia e dimens@es de
rede. A topologia permite preservar a estrutura dos dados de entrada e padrdes proximos
no conjunto de dados de amostra que estdo associados a determinados neurénios da grade.
Existem diferentes topologias para a arquitetura de mapas auto-organizaveis, sendo a
mais comum a topologia bidimensional, a qual é subdividida em unidimensional (a) e

toroidal (b), como apresentado na Figura 3.



Figura 3: a) SOM unidimensional. b) SOM toroidal.

(b)

Fonte: SILVA et al. (2011).

Ha trés processos topoldgicos (trés fases) essenciais envolvidos na formacédo do
mapa auto-organizavel como explicados na sec¢do 3.2.1. Na primeira fase (competitiva),
cada xk é apresentado a todos os neurénios em busca do melhor Math Unit (BMU),
usando a distancia euclidiana como uma referéncia de medicdo do recurso de distancia
(SILVA et al., 2011).

Na segunda fase (cooperativa), uma relacdo entre 0o BMU e 0s outros neurdnios é
definida para uma atualizacdo suavizada de cada wj. Finalmente, na Gltima fase
(adaptativa), todos os covetores wj serdo atualizados usando algum tipo de regra de
adaptacdo, em geral sequencial ou em lote, conforme as EquacOes 3 e 4 para a regra de
atualizacdo em lote usada neste trabalho (VESANTO, 1999)

H[f} = ZI (3)

| Z:h_._, (£)s () @
w(t+1)=-—2—

Z n, h(t)

em que si representa uma soma de padrdo de entrada para a i-ésima regido de
Voronoi, Vi; e nVi é o numero de amostras para o conjunto de dados do i-ésimo neurénio
de Voronoi.

Na terceira fase (adaptagdo sinéptica), € necessario realizar a adaptacdo dos pesos
em relacdo a entrada, de forma iterativa. A Equagdo 5 corresponde a equacéo utilizada

para realizar a adaptacéo.



w,(t+ 1) =w. () +aft) h, 1) [x, 1) —w,(1)] (5)

em que a(t), a (0) <1, representa a funcdo de taxa de aprendizagem. As funcdes
de taxa de aprendizagem a(t), hij (t) e o (t) integram a categoria de funcdes
monotonicamente decrescentes (SILVA, 2011).

O SOM cria um espaco de saida discreto, onde relagdes topoldgicas dentro das
vizinhancgas do espago de entrada sdo preservadas. A selecdo dos parametros de entrada
é fundamental para preservar a topologia, e para a ordenacdo dessa topologia existem dois
métodos de analise. O primeiro corresponde a andlise através da definicdo de vizinhanca
— fase ordenacdo topoldgica por pesos; e a segunda ocorre de acordo com a distribuicao
de entrada — fase de convergéncia (HAYKLIN, 2001).

A fase de ordenacdo, segundo Hayklin (2001), realiza interse¢cfes com a
vizinhanca em que o numero de iteracBes (T) decresce com o raio (d), em que No

corresponde ao valor inicial definido por:

T) (3)

Na equacdo supracitada, é possivel verificar que o tamanho da vizinhanca decai
linearmente de um valor inicial até chegar a 1, uma vez que t < T. De maneira similar, a
taxa de aprendizagem #(t) também decai linearmente de um valor inicial (y0) até um final

(nr) para permitir que a rede se autoajuste, de acordo com a Equacéo 4.

n(t) =nr+(mo—nr)(1 "}) (4)

A fase de convergéncia corresponde a escolha de nimeros de neurénios de forma
experimental. O nimero de saidas afeta a precisdo do mapeamento, aumentando o0 nimero
de neurdnios, sua resolucdo e, consequentemente, o tempo de treinamento. Em sua
maioria, sdo geradas a partir de uma rede para representar uma grade de pontos
(HAYKLIN, 2001).

3. METODOLOGIA
O OMT-G da metodologia desenvolvida para o trabalho estd apresentado na

Figura 4.



Figura 4: Fluxograma OMT-G.
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Fonte: Autor.

3.1 AMOSTRAGEM ESTRATIFICADA POR SETORES CENSITARIOS DE SAO
JOSE DOS CAMPOS

Todos os dados sobre mobilidade intra-regional relativos ao municipio de S&o
José dos Campos foram obtidos por pesquisa de campo em formato de questionarios.
Foram coletados um total de 4.260 questionarios no periodo de agosto de 2005 até abril
de 2006, com uma media de duas entrevistas por quadra de tamanho pequeno ou médio,
e de trés a seis no caso de quadras de grandes extensdes (SANTOS et al., 2006) e
repassados para o desenvolvimento do presente trabalho.

Optou-se pela aplicagdo de questionarios origem-destino (O-D) junto & populagéo
de S&o José dos Campos. Como um dos interesses da pesquisa era cruzar as informacdes

de mobilidade regional com dados socioecondémicos obtidos do censo de 2000, toda a



coleta de dados foi feita por amostragem estratificada com base na delimitacéo dos setores
censitarios definidos para a cidade (area urbanizada do municipio) em 2000.

Os questionarios O-D regionais foram estruturados em trés secgdes:

I) Dados Pessoais — contendo informac@es de cunho pessoal, bem como

dados de escolaridade e nivel de ocupacéo;

I1) Dados sobre Percurso de Vida — contendo informacdes sobre local de

nascimento, migragao intra e inter-urbana e respectivas razoes;

I11) Dados sobre Deslocamentos Regionais — compreendendo

informacdes sobre deslocamentos em funcdo da finalidade (estudo, trabalho,

comércio, servicos, lazer e segunda residéncia ou residéncia de veraneio), da

frequéncia (diaria ou pendular, até 3 vezes/semana, semanal em dia Gtil ou em
fim-de-semana, quinzenal, mensal, bimestral etc.) e da modalidade de transporte

(veiculo particular, 6nibus interurbano ou de turismo, van, veiculo de empresa,

Onibus fretado, aeronave etc.).

Na conducdo dos questionarios, o procedimento era selecionar de forma aleatoria,
em cada quadra, uma pessoa residente (ou que trabalhasse) com padrdo socioeconémico
semelhante a média da quadra. Dentro de um mesmo setor, procurava-se variar a gama
de sexo, idade e nivel de ocupacao dos entrevistados, visando-se evitar enviesamento dos
dados (SANTOS et al., 2006).

3.2 MOBILIDADE REGIONAL
3.2.1 GERACAO DO INDICE DE MOBILIDADE REGIONAL

O Indice de Mobilidade Regional (IMR), em uma tentativa de simplificacio
conceitual, e consequentemente matematica, se utiliza apenas de dois parametros:
finalidade e frequéncia dos deslocamentos. Era preciso que o indice exprimisse o padrao
subliminar do agente do deslocamento, reconhecendo que algumas finalidades implicam
maior sofisticagdo que outras, e sobretudo, que a maior frequéncia do deslocamento era
indicativa de um maior poder de mobilidade (SANTOS et al., 2006).

A analise de padrdes de mobilidade regional foi conduzida em associagdo com
padrdes socioecondmicos através do uso de redes neurais nao-supervisionadas (SOM).
Para tanto, foi necessario que toda a informagdo levantada sobre o perfil dos
deslocamentos fosse condensada em Unico ndmero. Neste sentido, foi concebido o

“Indice de Mobilidade Regional — IMR”, calculado de forma agregada para cada setor



censitario, uma vez que os proprios dados socioecondmicos utilizados na pesquisa sdo 0s

produzidos pelo IBGE por setor censitéario.

O IMR foi desenvolvido, obedecendo a uma tabela de frequéncia e finalidades de

deslocamento.

Tabela 1: Finalidade do descolamento.

FINALIDADE DO VALOR

DESLOCAMENTO CORRESPONDENTE

Estudo 4

Trabalho 4

Comércio 5

Servicos 4.5

Lazer/Recreacio 3

Veraneio (Segunda Residéncia) 2

Auséncia de Deslocamento 0

Fonte: SANTOS et al. (2006).

Tabela 2: Frequéncia do descolamento.

FREQUENCIA DO VALOR
DESLOCAMENTO CORRESPONDENTE
Diaria ou Pendular 100
Até 3 vezes por semana 80
Semanal em Dia Util 70
Semanal em Fim-de-Semana 50
Quinzenal 35
Mensal 25
Bimestral 15
Outros 10
Auséncia de Deslocamento 1

Fonte: SANTOS et al. (2006).

Sendo assim, o indice confere maior peso a deslocamentos para fins de comercio,
porque a pessoa que se desloca a partir de Séo José dos Campos para compras via de regra
o faz para fins de comércio especializado, comumente em Sdo Paulo. As demais
finalidades, contudo, recebem um peso apenas ligeiramente inferior, porque néo
expressam menor poder de mobilidade. Por outro lado, a frequéncia dos deslocamentos é
de fato um fator preponderante na qualificacdo do maior ou menor poder de mobilidade

regional e, por este motivo, os valores numéricos que foram associados aos tipos de



frequéncia situam-se em um intervalo maior, [1, 100], e deste modo, procuram diferenciar

sobremaneira os valores do IMR.

3.2.2 IDENTIFICACAO DE CLUSTERS DO IMR EM ASSOCIACAO COM
DADOS SOCIOECONOMICOS

Os clusters do IMR e dos dados socioeconémicos foram identificados a partir da
selecdo de 11 variaveis obtidas a partir do censo do IBGE 2000 para Sao José dos

Campos, como apresentado na Tabela 3.

Tabela 3: Variaveis socioeconémicas simples e agregadas para a analise de clusters.

COMBINACAO DE VARIAVEIS ISOLADAS VARIAVEL AGREGADA CORRESPONDENTE

(Rendimenta mensal de mulheres chefes de familia) / . . .
) ‘ ‘ o ! Renda Média Mensal de Mulheres Chefes de Familia

(N” de mulheres chefes de familia*)

(Rendimento mensal de homens chefes de familia) / L . .
o ' Renda Média Mensal de Homens Chefes de Familia
(N” de homens chefes de familia*)

(Rendimento mensal de chefes de familia) / L .
. Renda Média Mensal de Moradores no Setor
(N” de chefes de familia*®)

(N” de chefes de familia com rendimento até 0,5 SM*%) / Percentual de Chefes de Familia com Renda Média
(N” de chefes de familia*) Mensal até 0,5 SM

(N” de chefes de familia com rendimento de 0,5 a 1 SM*%) /(N” de Percentual de Chefes de Familia com Renda Média
chefes de familia*) Mensal de 0.5 a 1 SM

(N* de chefes de familia com rendimento de 1 a 2 SM#%) / Percentual de Chefes de Familia com Renda Média
(N* de chefes de familia®) Mensal de 1 a 2 SM

(N” de chefes de familia com rendimento > 20 SM*#)/ Percentual de Chefes de Familia com Renda Média
(N” de chefes de familia®) Mensal > 20 SM

(N” de chefes de familia sem rendimento) / X . X
B Percentual de Chefes de Familia sem Rendimento
(N” de chefes de familia*®)

(N* de chefes de familia sem instrugcdo ou com menos de 1 Percentual de Chefes de Familia sem Instrucio ou
ano de estudo /(N de chefes de familia*) com Menos de Um Ano de Estudo

(N” de chefes de familia com 17 anos de estudo ou mais) / Percentual de Chefes de Familia com Dezessete Anos
(N” de chefes de familia®) de Estudo ou Mais

% com e sem rendimento.

#% SM = saldrio minimo.

Fonte: SANTOS et al. (2006).

Essas variaveis, juntamente com o IMR, foram normalizadas através da subtragéo
de cada indice da média geral (obtida em relagdo aos 729 setores censitarios) e da

subsequente divisao pelo respectivo desvio padrdo, como apresentado na Figura 5.



Figura 5: Variareis normalizadas.

| 1"
| 1.042058 1.09115 0918509 -0.43078 -0.17804 -072158 -0.56798 0915119 -095836 0.326349 -0.50648852 354990405000001

| 0235162 0.158407 0106081 -0.43076 -0.1151 067229 -0.47868 -0.03186 -0.74347 -0.19174 -0.70157614 354990405000002
| -0.29147 021068 -0.29164 -0.43078 0.345162 0.350655 1.065373 -0.20494 -0.43707 -0.4351 -0,23181069 354990405000003
| 065346 -058258 -0.61565 3.384569 2585046 0.712039 0756309 -0.43307 1.173211 -0.28576 2.31727044 "354990405000005
| 009804 -012135 -0.18681 -0.43078 0481889 -0.79006 0990731 -0.14885 -0.25716 -0.52113 -0.68007300 "354990405000008
| 0079288 0.018684 -0.05492 .0.43078 0245155 -0.31145 0.1659 0.190926 .0.42461 -0.01612 -0.22336696 "354990405000007
| 0012702 -0.19123 .0.18962 -0.43078 0587448 -060487 -0.04287 -0.08081 -1.12315 0.40843 -0.94875705 "354990405000008
| 0386996 0.27191 0.170521 -0.43078 -0.4034 -0.7147 0521127 0.177599 -0.58051 -0.05037 -1.03953221 "354990405000009
| 0.178363 0.252601 0.151437 -0.43078 -0.60305 -0.22876 -0.52597 0.216138 0.251143 -0.38366 1.59189741 354990405000010
| 0.508035 0.227096 0.236481 -0.43078 -0B5576 -1.00078 -0.48892 0.06697 -0.98267 -0.03353 -0.52210888 "354990405000011
| 0.123256 -0.10696 -0.11107 -0.43078 0538619 -0.37183 -0.47293 -0.18467 -0.2886 -0.34013 -1.01516245 "354990405000012
-0.0455 -0.37473 -0.34439 -043078 -05227 0629645 0023664 -0.40978 -0.60919 -0.07525 -0.39938118 '354990405000013
029132 -0.37608 -0.38964 0729444 086504 0178645 -0.49889 -0.36143 0507 -041423 -0.74993756 '354990405000014

| 0.37582 -0.43605 -0.43123 -0.43076 0.391299 0443668 0618391 -0.34889 0260397 -0.4288 -1.01516245 "354990405000015
| -0.4494 -055478 -0.54077 -0.43078 1.011271 225732 -0.09251 -0.47757 -0.06953 -0.40638 -1.01516245 "354990405000016
| 075953 -0.78296 -0.77839 -0.43078 1947307 0.803341 2651784 -051989 2.802117 -0.52113 -0.97326316 '354990405000017
-0.49576 -0.62863 -062322 0786353 0.411584 1400443 1.105892 -051989 1333152 -0.40898 -1.01863623 '354990405000018
059134 -0.47482 -0.49187 -0.43078 0.839516 0581782 1.215078 -0.39951 1.311893 .0.52113 -0.46653984 "354990405000019
-0.47909 -0.44819 -0.51064 2857587 3.359857 1.18368 -0.30482 -0.40765 2136682 -0.31913 -0.94862822 "354990405000020
-0.2476 0021623 -0.02596 1.397775 -0.17248 0332948 -0.59188 -0.05182 -0.24918 0.068589 -0.67473242"354990405000021

| 022446 -0.3836 -0.38898 -D.43078 125608 0255631 -0.37241 -0.41571 0605874 -0.52113 0.85245621 354990405000022
| 0.023141 -0.01655 -0.05196 -0.43078 0.832168 -0.70729 1.077381 0.177775 0.026258 0.697628 -0.68598467 "354990405000023
-0.3964 -0.45705 -0.47053 -0.43078 0366524 1086785 -D.0B058 -0.41882 -0.17961 -0.52113 -0.44596511 '354990405000024
030062 -0.351 -0.36561 0248667 073101 -0.0584 0.115389 -0.35756 0753167 -0.14549 0.24592820 '354990405000025
2004221 1658675 1.704801 -0.43078 -1.09039 -15705 -1.11229 2418662 -1.12315 1.720929 -0.49735167 '354990405000027
1.451636 1.816116 1.747623 -0.43076 -1.07826 -15705 -095939 2489641 -1.12315 1.140815 -0.74993272 "354990405000028
2043496 2.312402 2183802 -0.43078 -0.32454 083632 -0.95347 2272459 -066867 1.36355 0.86304774 354990405000029
1.004845 0780828 0.708093 -0.43078 -05625 -0.84009  -0.336 0652092 -1.12315 0.650753 0.86304774 354990405000030
| 0.390378 0.288574 0.255565 0.25572 .038098 -0.53554 -0.90231 0.229891 -0.53983 0.048183 -0.67504447 '354990405000035
| 1.401356 1.811272 1669768 -0.43078 0099548 -0.80884 -0.56283 2232141 -0.55971 1.238576 -0.89137642 "354990405000035
| 0.47775 0.103477 0.138736 0.203081 -056474 -056939 -0.88332 0.020962 -0.92118 0.121344 1.79266881 354990405000037
| 0.011269 -0.09812 -0.12144 043078 022694 -0.15453 -0.49889 -0.2031 -0.26053 -0.41423 -0.44309133 '354990405000038
I -0.27032 -0.22189 -0.25955 -0.43078 0433827 0078212  -0.744 -0.30216 0.028722 0.066693 -0.69489457 "354990405000039
L_N253R3._N28NARA. N 2NAAAA N AAN7R. N 21151 N 33645 -NRAR7A1. N 1RAN3S. -0 43848 N 4NOR37 N A4151530 BR409N4NANNNN41

Fonte: SANTOS et al. (2006).

3.2.3 MANIPULACAO DOS NEURONIOS A PARTIR DO SOMPAK

No trabalho de Santos (2006), o software SOMPAK foi alimentado com as 11
variaveis em formato texto. Inicialmente, foi solicitado ao programa que produzisse um
resultado preliminar, agrupando os mais de 700 setores censitarios de Sdo José dos
Campos em 25 clusters ou neuronios, de acordo com afinidades em termos de padrdes
socioecondmicos e de mobilidade regional.

Esses neurdnios foram reagrupados visualmente, de modo a se obter apenas seis
grandes grupos ou clusters de setores censitarios. O reagrupamento obedeceu a critérios
de proximidade (ou similaridade) entre os neur6nios, correspondente a tons de cinza mais
claros. Apds esse reagrupamento, por meio da identificacdo dos neurénios por cédigos de
coluna-linha e de rotinas no programa Excel, os seis grupos finais foram mapeados no
aplicativo TerraView?7 sobre o mapa de setores censitarios de Sao José enquanto “classes
de padrdes socioecondmicos e de mobilidade regional” (SANTOS et al., 2006).



Neste trabalho, foi utilizado o software R para melhor visualizacéo e validacdo da

escolha dos valores de clusters para a analise.

3.2.4 MANIPULACAO DOS NEURONIOS A PARTIR DO R STUDIO

7

Para iniciar o desenvolvimento do SOM no software R Studio, € necessario
instalar o software R. Foi utilizado o RStudio Desktop 1.4.1717. Primeiramente, foram
instalados os pacotes necessarios para o desenvolvimento do SOM, sendo eles: o pacote
kohonen para o desenvolvimento da metodologia utilizada, pacote para a manipulacao
dos dados, pacote estatistico de distancia, pacote de algarismo hierarquico, pacote para
plotar os vetores de pesos do SOM e pacote de paleta de cores.

Importou-se a planilha de dados do IMR das 11 variaveis normalizadas com a
verificacdo do delimitador double, e se iniciou a execu¢do do somgrid com duas matrizes
(x e y) (Figura 6) de valor 5 cada uma, para criacdo de 25 neurénios, definindo também a

forma da matriz como “retangular” e analise de vizinhanga bubble.

Figura 6: Dados de entrada para elaboracdo do SOM no R Studio.

11 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X3 X9 X10 X11 X1z
1.042058151 1091149882 0918508935 -04307786 -017803503 -072157812 -0587976935 0915119272 -0983597349 0326349329 021124152 35499%e+14
0.235162401 0.158406777 0.106081405 -04307786 -0.11510445 -0.67229124 -0478687521 -0.031856342 -0.743465768 -0.191739477 0.15674793 3.5499e+14
-0.291471604 -0.210652033 -0.291642079 -0.4307786 0.34516158 035065461 1065372711 -0.204537385 -0437069216 -0436104508% 028796715 3.5499e+14
-0.653455538 -0.582552667 -0.615647564 3.3845602 258504591 071203931 0.756308525 -0433074794 1173210737 -0.286757383 1.00000000 3.54992+14
-0.098037021 -0.121347715 -0.186807710 -04307756 048185554 -0.79006055 0990731111 -0.148850267 -0.257157553 -0.521134586 016275430 3.5499ez+14
0.0792566430 0.0166G63508 -0.054923146 -04307766 024515463 -0.31144724 0165899563 0.180926130 -0424614706 -0.016122587 0.29032573 3.5499e+14
0.012702260 -0.191235724 -0.169616659 -04307766 058744534 -060457105 -0.042865266 -0.060807361 -1.123150257 0408430125 008770306 3.5499%e+14
0.366995933 0.271910056 0.170521364 -04307766 -040340035 -0.7146%605 0521126616 0.177599366 -0.580511052 -0.05036G056 0.06234692 3.5499%e+14
0178363295 0.252601016 0151436956 -04307766 -060305211 -022876474 -0525965230 0216135078 0.251142512 -0 388660645 079735212 35499%=+14
0506035420 0227096011 0236481143 -04307786 -065576470 -100077980 -0488921755 0066970097 -0982666996 -0 033629680 0206878358 35499%=+14
0123255757 -0.106958476 -0.111072657 -04307786 053861909 -0 37182889 -0472987762 -0184668280 -0.288596232 -0340130478 006915411 35499%e+14
-0.045497201 -0.374731679 -0344387368 -04307786 -052269755 062964513 0023663576 -0409783408 -0609187107 -0075245978 024115981 35499%e+14
-0.291315892 -0.376082957 -0.389643745 07294441 086503977 017864541 -04598886666 -0 361491857 -0.506995604 -0414225849 014323917 35499e+14
-0.375820712 -0436046847 -0.431234025 -04307786 0.35129903 044366777 0.618391300 -0.348852153 0.260397009 -0428804354 0.06915411 3.5499%e+14
-0.445401180 -0.554776252 -0.540770396 -0.4307786 101127097 225731985 -0.092505115 -0477566636 -0.069525501 -0.406875853 0.06915411 3.549%9e+14
-0.759527583 -0.782964186 -0.778385612 -04307786 194730705 080334097 2651783910 -0519885144 2802117324 -0.521134586 0.08085751 3.5499e2+14
-0495760842 -0.628634039 -0.62322341 0.7863576 041153441 140044262 1105892041 -0519885144 1333152156 -0.408978780 0.06818378 3.5499z+14
-0.59133676% -0474523172 -0491673815 -04307766 083951576 058175226 1215076127 -0.388506966 1311892930 -0.521134666 0.22230267 3.549%e+14
-0479066050 -04461566666 -0.51063%412 2.6575675 335965715 1168365045 -0.304818637 -0407654311 2136682314 -0.319129%966 0.08773907 3.5499%e+14
-0.247596%53 0.021622879 -0.025956036 1.3977752 -0.17245496 0.3329480% -0.591877201 -0.051816166 -0.245176054 0.068589153 0.16424617 3.549%e+14
-0.224461772 -0.353604633 -0 385962588 -04307766 125608041 025553102 -0.372408942 -0415712124 0605874492 -05211348566 0590834556 35499%e+14
0023140938 -0.016549428 -0.051962582 -04307786 083216797 -070728647 1077381167 0177775499 0026258241 0697628128 016110308 35499%=+14
-0.396396953 -0457045429 -0470531183 -04307786 036662353 108678493 -0080583474 -0418821856 -0.179605968 -0521134886 022786823 35499%e+14

-0.300617995 -0.351003732 -0.365612255 02486669 0731009658 -005839660 0115388706 -0357559073 0.753167268 -0 145488751 042141355 35499%e+14

Fonte: Autor.
Os dados de entrada foram transformados em matriz (.asmatrix) por causa do tipo
de dado que é aceito no pacote kohonen. Com a finalidade de manter estaticamente a
entrada dos dados no programa, ou seja, de forma nédo aleatdria, utilizou-se a funcéo

set.seed(x).



Para realizar o plot principal para visualizar os padrGes dos neurbnios, que
mostrasse a quantidade de amostras associadas a cada neurdnio, utilizou-se o som_cluster
em formato de linha.

Para a entrada do pacote com a fungédo de parametrizacao, o qual é uma extensao
de mapas auto-organizaveis para multiplas camadas de dados, que possuem diferentes
tipos de varidveis (com mesmo numero de objetos), foi calculada a distancia para se
determinar as unidades vencedoras, utilizando-se o nimero de vezes em que 0 conjunto

de dados completo seria apresentado a rede, como apresentado na Figura 7.

Figura 7: Codigo para iniciar treinamento do SOM.

som_cluster <- supersom(

LR,

data = input_data,
grid = somgrid,
rlen = 1000
keep.data = TRUE

Fonte: Autor.

Utilizou-se o codeRendering para realizar a renderizagdo dos neuronios e plotar
0s subgrupos separados por agrupamento padrdo (25). Dessa forma, foi permitida a
visualizacao dos conjuntos de neurdnio interligados.

Para visualizacéo do plot dos vetores de peso e das configuragdes internas de cada
neurdnio, foi realizada a operacao .plot.zoo.

A representacdo diagramatica dos neurdnios foi realizada através do diagrama que
representa uma arvore: o dendrograma, através da operacdo .asdendrogram.

Foi realizada a separacdo dos neurdnios por cores, a fim de se visualizar 0s grupos
separados por agrupamento hierarquico, através da funcdo codeRendering associada ao
tipo de retorno (linha), arvore e paleta de cor; e utilizado o modo de separacdo de
subgrupos através da funcao kohonen.

Através da funcgéo cbind, foi realizada a visualizac¢éo da saida como um tibble com
o ID do neur6nio associado a alocagéo do respectivo neurénio.

Criou-se também um set dos neurdnios associados a cada cluster, através do
data.frame. Para exploragéo por cluster individual, foi desenvolvido o cddigo por grupo

de cluster, o qual retorna os neurénios inseridos nele.



4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 ANALISE DO IMR ATRAVES DO ALGORITMO SOM (SOMPAK)

O processamento dos dados socioeconémicos e de mobilidade regional através do
algoritmo SOM no ambiente SOMPAK produziu como saida uma matriz com 25
neuronios. A reclassificacdo destes neur6nios em seis grupos ndo foi imediata. A
principio, delinearam-se sete grupos, e foi verificado que haveria trés possiveis jungdes

entre o cluster central, o superior direito e o inferior direito (Figura 8).

Figura 8: Matriz de saida SOM.

® Cluster®
Superior
Esquerdo

. . .

.
Cluster
Superior
P2 Direito A ° ° ~

Cluster
’ : Central
e Cluster o . ° .
- Esqugia Cluster
Inferior
S Direito o

Uma das possibilidades (cluster central e cluster inferior direito) foi descartada
inicialmente, visto que os hexagonos de fronteira entre esses dois agrupamentos possuiam
tons de cinza demasiado escuros. Assim sendo, para se escolher entre (i) a juncdo do
cluster central com o superior direito, ou (ii) a jun¢do do cluster superior direito com o
inferior direito, recorreu-se a uma analise de gréficos, nos quais se plotaram o
comportamento da média de cada neurénio do cluster considerado em relacdo a média de
cada um dos neurénios de fronteira do cluster a ser agregado.

A Figura 9 apresenta quatro desses gréaficos e indica que a juncao mais conflituosa
seria entre o cluster superior direito e o neurdnio 2-1 (coluna-linha), visto que a curva
referente & média deste neurdnio, em cor azul claro, para as onze variaveis utilizadas,
apresenta um comportamento por demais anémalo em relagdo as demais curvas. Em vista

disso, a solucéo foi a juncao entre o cluster superior direito e o inferior direito.



Figura 9: Graficos de analises de clusters com neur6nios fronteiricos.
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Fonte: SANTOS et al. (2006).

4.2 ANALISE DO IMR ATRAVES DO ALGORITMO SOM (R STUDIO)

A padronizacdo das 11 variaveis normalizadas permitiu a visualizacdo padrdo

dos neurdnios de acordo com os dados do IMR como apresentado na Figura 10.

Figura 10: Visualizacdo dos neurdnios no R Studio.

Fonte: Autor.

E possivel visualizar que os dados de entrada foram agrupados por similaridade,
ou seja, agrupamento dos setores censitarios que possuem caracteristicas semelhantes.
Pelo fato de 0 SOM ser um algoritmo de reducdo de dimensionalidade, os parametros

séo representados por grupos semelhantes vizinhos.



Para verificar a convergéncia dos neurdnios, a Figura 11 apresentou a interacao
entre 0s neuronios.

Figura 11: Distancia média para as unidades proximas.
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Fonte: Autor.

Calculando-se o valor de 1.000 iteragdes para o rlen, 0 mesmo correspondeu ao
erro da distancia, ou seja, quanto maior o valor, os dados sdo continuamente realocados,
a fim de se obter mais similaridade e homogeneidade internamente aos neurdnios.

No que diz respeito ao peso e as configuragdes internas de cada neurénio na
visualizacdo de forma gréfica, observou-se que o neurdnio 21 est4 separado dos demais,
como apresentado na Figura 12.

Figura 12: Configurac6es neuronais.
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Para melhor visualizacdo, a arvore de neurdnios elaborada atraves do

dendrograma encontra-se disposta na Figura 13.

Figura 13: Dendrograma para 7 clusters.

Fonte: Autor.
Dessa forma, € possivel verificar que, apesar de estarem proximos, o neurénio 21
possui alguma variavel que o separa dos demais neurdnios, ou seja, possui alguma
caracteristica que ndo permite que esteja nas arvores 12, 17, 11 e 22, pois possui uma
representacdo semelhante em seu peso e formato como observado na Figura 12.
Como observado por Santos (2006), esse neurdnio apresenta um comportamento
diverso, sendo necessario 0 desenvolvimento e a analise com 6 subgrupos. Assim, a

Figura 14 apresenta o dendrograma dos subgrupos supracitados.

Figura 14: Dendrograma para 6 clusters.

11

Fonte: Autor.

Com isso, € possivel verificar que o neurdnio 21 possui 0s parametros corretos,
permanecendo na mesma posi¢cdo e sem integrar-se a outro subgrupo. Observou-se

também que os neurdnios 9, 14 e 15 passaram a fazer parte do subgrupo de coloragao



roxa — primeiro subgrupo do lado direito. Dessa forma, optou-se por continuar as analises
com um total de 7 subgrupos.
A subdiviséo dos clusters possibilitou a visualizacdo padréo dos neurdnios Figura

15 (a) e em funcéo dos limites de Kohonen (b).

Figura 15: Subdivis&o dos clusters.

Fonte: Autor.

A criacdo dos neurdnios em seus subgrupos como mostrado anteriormente permite
a obtencdo da saida dos neurdnios e seus respectivos clusters. Na Figura 16, observa-se
que os neurdnios 1, 2 e 3 estdo associados ao cluster 1, da mesma forma que 0 4 e 5 estdo

associados ao cluster 2, e, assim, sucessivamente.

Figura 16: Clusters com neurdnios associados.
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Fonte: Autor.

A saida final e principal da realizacdo do SOM corresponde a uma tabela com as

variaveis do ID do setor censitario e 1D do neurdnio, como apresentado na Figura 17.



Figura 17: Saida da Rede SOM.

id_data id_setorcensitario  id_neuron
1 3,55E+18 17
2 3,55E+18 18
3 3,55E+18 13
4 3,55E+18 4
5 3,55E+18 13
3] 3,55E+18 24
7 3,55E+18 18
8 3,55E+18 18
9 3,55E+18 1
10 3,55E+18 23
11 3,55E+18 24
12 3,55E+18 24
13 3,55E+18 25
14 3,55E+18 19
15 3,55E+18 20
16 3,55E+18 15

Fonte: Autor.

Essa saida final resultou no agrupamento dos 730 setores censitarios de Sdo José
dos Campos em 25 neurbnios, de acordo com afinidades em termos de padrdes
socioecondmicos e de mobilidade regional.

Assim, os parametros foram inseridos na tabela de atributos desses setores

censitarios para geracao e espacializacdo dos mesmaos.
4.1 ANALISE DA ESPACIALIZAQAO DOS SETORES CENSITARIOS

A espacializacdo destes seis grupos supracitados no mapa de setores censitarios
de S&o José dos Campos, feita através do aplicativo TerraView, esta apresentada na

Figura 18.

Figura 18: Espacializacdo das classes de padrdo socioecondmico e de mobilidade
regional nos setores censitarios de Séo José dos Campos.
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Fonte: Adaptado de Santos (2006), Almeida et al. (2007).




A cor amarelo-clara, referente ao padrdo muito baixo ou baixo, corresponde aos
bairros periféricos e zonas rurais do municipio, incluindo bairros como o Campo dos
Alemdes, a Chacara Arauljo, Sol Nascente, entre outros, bem como as favelas do Banhado
e da margem direita da Dutra, sentido S&o Paulo — Rio.

As areas relativas ao padrdo medio-baixo, em tom laranja, se referem aos bairros
também periféricos de classe média-baixa, tais como Santana e Alto da Ponte ao norte;
Vila Industrial, Jardim Diamante e Novo Horizonte a leste; Jardim Portugal, Jardim
Madeira e Jardim Estoril ao sul; e Jardim das Industrias e Jd. Por do Sol a oeste.

O padrédo alto, em cor salmao, abrange setores localizados em bairros como
Aquarius, Jardim Esplanada, Jardim Nova América, bem como setores da ala residencial
de oficiais do CTA. A cor vermelha, referente ao padrdo muito alto, corresponde a setores
como o Condominio Floresta, os Condominios Urbanova I, Il a VII, Condominio
Residencial Planalto, além de setores localizados nos bairros Floradas de S&o José, Jardim
Residencial (vizinho ao Condominio Quinta das Flores), Anchieta-Esplanada, Jardim
Oswaldo Cruz, entre outros.

Por fim, o padréo extremamente alto, indicado com a cor marrom escuro, refere-
se a setores como os Condominios Urbanova Il, Quinta das Flores, Chacara dos
Eucaliptos, Esplanada do Sol, Bosque Imperial, Altos do Esplanada, Parque Residencial
Aquarius, o bairro Serimbura, partes do Jd. Esplanada 11, do Jd. Apolo I e Il e da Vila
Adyana, além da ala residencial de brigadeiros do CTA.

A Figura 19, apresenta Espacializacdo das classes de padrdo socioeconémico e de

mobilidade regional nos setores censitarios de Sdo José dos Campos.

Figura 19: Bairros e classes de padréo.
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Fonte: Adaptado de Santos (2006), Almeida et al. (2007).



Foram conduzidas consultas espaciais no TerraView, a fim de se verificar os
setores censitarios geradores de deslocamentos regionais especificos, indicativos de
padrdes socioecondmicos (Figura 20).

Figura 20: Consultas espaciais de deslocamento regional.
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Fonte: Santos (2006).

Na consulta espacial referente aos deslocamentos para o sul de Minas, grande
parte dos setores geradores (em cor laranja) correspondem quase que exclusivamente aos
setores com padréo baixo/muito baixo e médio-baixo. Por sua vez, os deslocamentos a
Sdo Paulo referem-se majoritariamente aos setores com padrdao médio, alto, muito alto e

extremamente alto.



4. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho objetivou descrever e analisar quantitativamente os fenémenos
correlatos de mobilidade intra-regional e urbanizacdo dispersa, baseando-se em
formulacGes e postulados tedricos acerca destes fenbmenos encontrados na literatura
cientifica no &mbito de urbanismo.

A metodologia se utilizou de ferramentas técnicas e metodoldgicas aportadas pelo
Sensoriamento Remoto e pela Geoinformacao.

A analise espacial da mobilidade regional juntamente com indicadores de renda e
educacionais foi realizada através do método de mapas auto-organizaveis, que se constitui
em uma modalidade de redes neurais ndo supervisionadas, revelando padrdes coerentes

de mobilidade e socioecondmicos da cidade de Sao José dos Campos.
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