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Introdugiio

e A densidade populacional permite
avaliar como a populacao se distribui
em determinado territorio;

e F'omento para tomada de decisdes que
beneficiem a sociedade, no contexto do
planejamento territorial

(ACHEAMPONG, 2019);

e Métodos de desagregacao populacional
para estimar valores populacionais de
areas malores para areas menores.

Fonte: Google imagens
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Dados utilizados
T

Dados utilizados Tipos
rmvpln esaccile dst011 100m 2015 Distancia dazs;' :;EI_:EE?; Z: Elil 111;;3{13 UELELE
Distancia ate a borda de arvores lenhosas de uso e
cobertura ESA (2015)
Distancia ate a reserva natural restrita da IUCN e
bordas da area de largura (2015)

rmvpln esaccile dst040 100m 2015

rmvpln wdpa dst catl 100m 2015

rmvpln srtm topo 100m SRTM elevacdo 2000
rmvpln osm dst roadintersec 100m 2016 Distancia ate a IMETEE{;;E flﬁﬂ estrada principal OSM
rmvpln osm dst waterway 100m 2016 Distdncia para as principais hidrovias da OSM 2016
rmvpln virs 100m 2015 Dados de luzes noturnas 2015
: Dnstancia ate as bordas de superficies artificiais de uso
rmvpln esaccile dst190 100m 2015 e cobertura ESA (2015)

Informacio de Cartorios Civis e coleta eventos vitais e
registros

Projecdo da populagdo SEADE (2015)




Perguntas

o Dentre as variaveis explicativas utilizadas, quais
demonstram ser boas para o modelo de predicao?

Utilizando as métricas de analise espacial do Moran

@ Global e Local, quais padroes foram encontrados na
RMVPLN ?



Random Forest??

Técnica de machine learning proposta por
Breiman (2001), composta por um
conjunto determinado de drvores de

decisao;

Constréi um conjunto de treinamento para

cada arvore;

Selecao de subconjuntos de atributos para

cada preditor;

Lida com a classificacao (varidveis
categodricas) e modelos de regressao
(variaveis continuas).

Folhas
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Leasure et al, 2020

Random Forest

Index Moran

Fonte: autor.



Argumentos do RF

popfit <- tuneRFx=x_data,
y=y_data,
plot=TRUE,
mtryStart = length(x_data)/2, # valor inicial de mtry*
ntreeTry=901, # numero de arvores determinada par o modelo
improve=0.0001,
stepFactor=1.5,
trace=TRUE,
doBest=TRUE,
nodesize=length(y_data)/150, # quantidade minima de nos
na.action=na.omit,
importance=TRUE,

sampsize=length(y_data), # tamanho da amostra para calculo do OOB
replace=TRUE)

mtry: n° de variaveis
aleatorias como
candidatas em cada
divisao do no.

OOB (out-of-bag):
previsao de erro do
modelo.



Desagregacao do RF

y_data = populacao total / area (m?) Calculo dos pesos:
Distribuigdo da densidade populacional para municipios
, exp(predicted;)
® 7 weight; = —— .
® > .., exp(predicted;)

Frequency

onde:

predicted; é a predicao para os setores censitarios;
44 42 40 38 36 34 s2 @ I, é ototal de setores no municipioj.

Redistribuicao para o nivel dos setores:

population; = total; x weight;

em que:

total; € o total para cada municipio j;
weight; é a propor¢do da populagdo que vive no
setor i.




Resultados

Call:
randomForest(x = x, y = y, mtry = res[which.min(res[, 2]), 1],
replace = TRUE, sampsize = ..4, nodesize =
na.action = ..2)
Type of random forest: regression
Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 6

Mean of squared Pesiduals:[e.ﬁzﬂgdezl J
% Var explained:[?@.QE ]
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Fonte: autor.



Resultados
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Indicadores de regimes espaciais
Moran Global n-VE S s

(=
i 1 i 7
Z ani] Z:{
i=l j=Il i=l
Sub-regiao Sao José dos Campos Sub-regiao Cruzeiro
Moran I test under randomisation Moran I test under randomisation
data: OA.Censusipredicted_pop data: OA.CensusSpredicted_pop

weights: listw weights: Tistw

Moran I statistic standard deviate = 54.494, p-value < 2.2e-16 Moran I statistic standard deviate = 24.395, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: greater alternative hypothesis: greater

sample estimates: sample estimates: . .
Moran I statistic Expectation Variance Moran I statistic Expectation Variance

0.0822347546 -0.00040006410 0.0001569221 0.889076695 -0.003278689 0.001338055

Indice de Moran: 0.6822 Indice de Moran: 0.8391

p-valor: ~ 0 p-valor: 9.66064 e-132



Dispersﬁo de Moran

Sub-regiao Sao José dos Campos

Diagrama de disperséo
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Dispersﬁo de Moran

Sub-regiao Cruzeiro

Diagrama de disperséao
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Densidade sub—regiées

Sub-regiao Sao José dos Campos

Sub-regiao Cruzeiro

Densidade Populacional

[100.3 te 185.1
185.1 to 269.8
269.3 to 3546
354.6to 439.4
439.4 tp 5241

Densidade Populacioral
140.1 to 208.5

208.5 to 276.9
276.9 to 345.3
H42.3t0 413.7
&13.7 to 482.1




Moran Local

Sub-regiao Sao José dos Campos

Estatistica Moran Local

<1.71 bo D63

ez
0240 025

el
03310 1952

Sub-regiao Cruzeiro

Estatistica Moran Local
-0.298 to 0.328

0.328 to 0.

0,610 to 0.729
I 0.739 t0 1.213

1.213 to 4,691




Moran Local

Sub-regiao Sao José dos Campos

Sub-regiao Cruzeiro

Insignificant
low-low

ECOmO

W) O insigni

i gnificant

high-low W low-low

high-high B low-high
O high-low
B high-high



Considerag()es

e O Random Forest lida consegue lidar com conjunto de dados grandes e com valores
grandes de atributos e devido o carater aleatdrio, o RF minimiza os efeitos de
sobreajuste;

e Uma das suas principais desvantagens e o custo de tempo de trabalho para o ajuste
do modelo a depender da quantidade de dados utilizados;

e O metodo de desagregacao do Random Forest se mostrou Util em lidar com a
distribuicdao da densidade populacional, no entanto, como afirma Leasure et al
(2020), é necessario analisar os métodos de entrada e compreender as relacdes
entre as variaveis explicativas e a variavel resposta;

e Como perspectiva futura, utilizar outros algoritmos modelos de regressao espacial,
como o spatialRF, pode configurar em uma melhora dos resultados;

e Adotar outras variaveis explicativas para a RMVPLN.
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