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Estimacao de populacdo de pequenas areas por @
Sensoriamento Remoto




Estimacao de populacdo de pequenas areas por @
Sensoriamento Remoto

Il > Populacio ?




Estimacao de populacdo de pequenas areas por

| Sensoriamento Remoto
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Avanco tecnoldgico =2 novos sensores =2 resolucdo espacial, temporal, radiométrica
e espectral dos dados

Novas possibilidades de uso de imagens orbitais para estudos urbanos.

Landsat-TM Spot-XS Spot-Pan Ikonos




Espectros obtidos em laboratério
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comprimento de onda (nm)
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Pinho (2009)




—  Espectros reamostrados — —
para as bandas do sensor
Quickbird e1cm-pP/2.4m - xs)
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Posicionamento de bandas do sensor Quickbird em relacao e
- aos espectros medidos em laboratorio.
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Comprimento de Onda (nm) Pinho (2009)
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Espectros de Telhas Ceramicas obtidos em Laboratorio e @
simulados para as bandas do Quickbird
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Extracao de Telhas Ceramicas @
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Composicao colorida cor

Razao de bandas Banda 3 :
verdadeira

Pinho (2009)




Extracao de Telhas Ceramicas @

Pinho (2009)
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File Overlay Enhance Tools

Composicao colorida cor

Razao de bandas Banda 3 :
verdadeira

Deteccdo de classes de cobertura em imagens de alta resolucéao
espacial pode ser obtida a partir da analise de medidas em laboratorio.
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Do comportamento espectral para a imagem classificada ?

5 #2 Band 3:Quickbird_area_c F (=] 3]

File Overlay Enhance Tools Window
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E Limite da area de estudo

. Area urbana e de expanséo
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Classificacao por objetos

Segmentacao

|dentificar formas ?... ... ou informacao espectral ?7?

\ ~ 400.000 objetos para
classificar




Classificacao por objetos
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Classificacao por objetos

Classificacao
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Exatidao - Kappa por classe
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Influéncia do padréo de ocupacao

N

Bairros selecionados .
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Exatidao de mapeamento
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Exatidao

Complexidade

Quickbird
Bairros Kabpa | Exatidao
PP Global
Jardim Renata 0,76 0,79
Cidade Jardim 0,74 0,76
Jardim Apolo 0,63 0,68
Vila Acacias 0,58 0,62
Vila Letbnia 0,50 0,55
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Da classificacéo a estimativa...

@)

Por meio de dados de Sensoriamento Remoto

Métodos de inferéncia de populacao
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Liu e Clark (2002)




Estimativas GLOBAIS @

Superficies de populacéo para diferentes aplicacoes
« GPW and GRUMP - Comecou com Tobler...

Gridded Population of the World e Global Rural - Urban Mapping Project

GPWv4: Population Density - 2020

http://sedac.ciesin.columbia.edu/gpw-v2/GPWdocumentation.pdf




Estimativas GLOBAIS

GPW and GRUMP /

Santiago Rodriguez
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Table 6. Areal weighting scheme to allocation population whose houndaries cross grid cells

Administrative Administrative unit density Area of overlap Population estimate for
unit name (persons [ sq km) (sq km) grid cell
Santiago Rodriguez 64.2 5.3 340
Santiago 246.5 2.2 542
San Juan 759 12.8 u72
Total for cell 91.3 20.3 1854

http://sedac.ciesin.columbia.edu/gpw/




POPULATION AT RISK
[2lo]s[s[o[1]

Estimativas GLOBAIS

LANDSCAN 2016

e Roads, weighted by distance from major roads.

e FElevation, weighted by favourability of slope categories.
e Land cover, weighted by type with exclusions for certain types.
* Nighttime Lights of the World, weighted by frequency.

The resulting coefficients are weighted values, independent of census data, which can then be used to apportion shares of actual population counts
within any particular area of interest. Coefficients vary considerably from country to country even within different regions of the same country.

MAP 3.2
LandScan Global Population Database, adjusted to UN figure year 2000




Estimativas GLOBAIS

LandScan

Alocacéo espacial de censo e modelos de desagregacao de dados
— Populacdo ambiente — média de 24h

Técnica “Smart Interpolation”

Abordagem: Multi-layered, dasimétrica, modelagem espacial
— Unidades de contagem Sub-nacionais do Censo dos diferentes paises
— Dados geoespaciais como entrada, dados auxiliares = indicativos de distribuicdo da populagéo:
Cobertura da terra, declividade, areas urbanas, vilas, imagens de alta resolucéo espacial

- Ponderacao — ocorréncia provavel de populagcédo ao longo do dia

Modelo de distribuicdo — calcula um coeficiente de probabilidade (“likelihood”) para cada célula e
aplica este coeficiente para as unidades de censo.

Populacéo da localidade é realocada para cada célula, proporcionalmente ao coeficiente de
populacao calculado.

O n de pop (count) resultante é a contagem de populacdo ambiente OU média de contagem
populacional dia/noite.




Estimativas GLOBAIS

Elvidge et al. A global poverty map derived from satellite data.
Computers & Geosciences 35 (2009) 1652-1660

— Mapa de pobreza baseado em estimativas populacionais globais

— LANDSCAN 2004 x Luzes Noturnas 2003
— Resolucao — 30 arsec ~1km

> 7 b
Percent of Population Ne Data
Living on $2 Per Day .42
"Source: World b1
Development 220
Indicators 2006" - EX
B o

Fig. 1. Map of poverty levels for countries reporting international poverty line data (percent of population living on $2 per day or less) from World Development Indicators

2006. Note that a number of countries have no data reported and that $2 per day poverty line is not applicable to developed countries.




Estimativas GLOBAIS &

indice de Pobreza:
IP = count POP LandScan 2004

Maiores valores de IP ocorrem em areas
com muita populacéo e pouca ou

DN médio das luzes nenhuma luz detectada pelo DMSP !

Fig. 2. Poverty index caloulated by dividing LandScan 2004 population count by average digital number of DMSP zatellite F15 nighttime lights from 2003




Estimativas GLOBAIS
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Fig. 3. Calibration of normalized poverty index (NPI) for estimation of poverty
levels.
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Table 2

Decadal classes of natlonal poverty level estimates for 81 countries having
populations in excess of 10 M,

Poverty level Countries

[k 4}

=10 Taiwan, 5 Korea, Egypt, Sawdi Arabia, Japan, Belgium, Netherlands,
Italy, United Kingdom, USA, Canada, Czech Republic, Germary,
Creece, Spain, Humgary, France

11-20 Venezuela, Portugal. Iran, Poland. Australia, Mexico, Syria.
Uzheklsran, Irag, Serbla, Malaysia, Argenri bblidiamnania, Bussia

21-30 Algeria, Pakistan, Colombia, Ukraine, Turll:dnr. Sri
Lanka

3 =40 Byelarus, Indonesia, Kazakhstan, Cuba, South Alrica, Guatemala,
Vietnam, Morocco, Peru, Thailand, Philippines

41 =50 Inclia, China

51-60 Bangladesh, Cote d'lvoire, Chana, Senegal, Yemen, Migeria

&1-70 Morth Korea, Zimbabwe, Zambda, Cameroon, Sudan

F1-80 Mepal, Kenya, Angola, Myanmar, Congo DRC, Mali. Mozambigque,
Afghanistan

#1-90 Malawi, Miger, Tanzania, Uganda, Cambadia, Madagascar, Burkina

Faso, Ethiopia

Fig. 4. Map of poverty levels tor 2543 sub-national administrative units estimated based on satellite data-denved poverty index,

I
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METODO GLOBAL @
Urbanizacao Dispersa e Novas Formas de Tecido Urbano

Estudo de caso: Estado de Sao Paulo Mapeamento das Areas Urbanizadas

Landsat TM — 30 m para 0s anos de 1985, 1991 e 2000
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v'Levantamento das areas das Manchas urbanas

v'Determinacaog da correlacao e%Populagéo e area

Correlacéo dos Correlacédo de todos os
municipios por Regido de Municipios
Estudo
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Correlacao a partir do Mapeamento das
Areas Urbanizadas Indices de Correlado Populacio x Area
1985 1991 2000
r equacio | equacio |/ equagio
Bauru 09997 [y=36756x [0,9998 |y=37594x |1 y=3826,8x
Campinas 09787 |y=4673,3x |09819 [y=42004x |0,9747 |y=4244 5x
S0 José dos Campos 10,9901 |y=45809x 10,9923 |y=47174x |[0,9902 |y=5019,8x
Todos os Municipios [0,9564 [y=43392x 0,961 |y=41413x [0,965 |y=42039x
Correlagdo Todos os Municipios o 1985
1.200.000
Anos de 1985, 1991 e 2000
1.000.000
~ 800.000 2000
E=}
£
C d d C Y A b= 600.000 Linear (2000)
om 0S dados Censitarios g
IBGE E 400.000 —Linear (1985)
200.000
—Lingar (1991)
Djn ‘., T T T T
0,00 50,00 10000 15000 20000 25000
area (km2)




Comparacgao das
classificacoes a partir de
dados de SR com
diferentes resolucoes

espaciais
Goncalves et al (2003)

Municipio de Sao José dos Campos

" L o ﬁ\‘ uibara raaEah:i_al__ d
Imagem IRS (20m)

IKONOS 2 - referéncia terrestre (4m)




METODO SEMIDETALHADO a

Clossificagdo Automético
dos imagens CBERS 2
B234-BRG

Sdo José dos Campos
Limite : Perimetro Urbano

LEGENDA
M residencial unifamiliar denso 1
M residencial unifomilior densg 2
W residencial multifamilior
residencial uni em consolidagdo
M industrial=comercial=institucicn
“ vazio urbono
M orbérea
M postogem
M pasto sujo
agricola

Gongcalves et al (2003)




Texturas encontradas nas imagens de Alta resolucéo Espacial - Delimitacdo de Zonas
Residenciais Homogéneas quanto ao espaco residencial construido

Municipio de Sao José dos Campos
SR p . . ,;J; \ ' i _’ ;j“, :; ’..";. P
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Contextualizacao

« Objetivo: avaliar a inferéncia de populacao a partir de dados
de sensoriamento remoto orbital de alta resolucao

« S&0 José dos Campos — 539.313 habitantes, 532.717
urbana, 6.596 rural (Censo 2000)

— Crescimento populacional em fungao do crescimento
econdmico industrial

« Base de Dados:

— Imagem IKONOS-2 (2000), fusédo multi-espectral (4 m) e
pancromatica (1 m), fotos aéreas para correcao geometrica

— Base de informacgao dos setores censitarios + atributos para
77% da area urbana (cobertura imagens)

— Estratificacdo em zonas residenciais unifamiliares homogéneas
(ZRUFS)

Goncgalves et al. (2004)
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Contextualizacao

« Estratificacao em zonas residenciais unifamiliares
homogéneas (ZRUFs)

— relac&o entre uso residencial unifamiliar e padrao construtivo —
condicOes sdcio-econdmicas e padrdes de textura nas imagens

— Interpretacéao visual, escala 1:10.000, chaves de interpretacao
— ZRUFs associadas as classes socio-economicas
— para area urbana consolidada: alta, média, baixa e favela,

— para area urbana nao consolidada: expansao




Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas

Tamanho do lote 125m?
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Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas

Arborizacao das ruas e lotes
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Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas

Densidade residencial
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Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homog

ao e subdivisoes:
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METODO DETALHADO -

.........................................................................................................

Estimativa populacional por meio de Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas

» Classificacao e subdivisoes - exemplos:

Alta 1 - Proxima do centro / lotes e quadras bem definidos / arborizacao urbana de grande porte /
presenca de areas verdes intralotes / lotes inteiros (12x30m ou maiores) / um domicilio por lote com
construcdes secundarias, incluindo piscinas / recuos laterais e de fundos identificaveis na imagem /
predominio de cobertura ceramica.

Média 1 - Localizacao especifica em uma regido da cidade / lotes e quadras padronizados /
arborizacao urbana de pequeno porte / predominancia de lotes inteiros (10x25m) / taxa de ocupacao
alta, sendo os lotes quase totalmente construidos, mas com predominio de uma unica unidade por lote
/ predominancia de telhados ceramicos (ocupacao nova).

BAIXA 1-Lotes e quadras padronizados/em areas de ocupacao antiga ha arborizacédo urbana; nas
mais recentes, ha areas criadas para tal;vegetacéao intralote ausente/porcentagens equivalentes de
lotes inteiros (10x25m) e meios lotes (5x25m)/alta taxa de ocupacao e auséncia de recuos obrigatorios
devido a presenca de coabitacdo/coberturas predominantemente ceramicas.

Expanséo 1 -Area urbana ndo-consolidada, com caracteristicas de ocupaco tipo classe média alta.
Lotes (jY 12x30m) e quadras padronizados/vegetac&o urbana de pequeno porte ou inexistente
(loteamentos novos)/um domicilio por lote com constru¢des secundarias, incluindo piscinas/coberturas
bastante variadas (grande diferenga na resposta espectral)/classe presente em Unica localizacdo da
cidade (distante do centro e com relevo pouco acidentado).
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Procedimentos

« Base de dados amostrais:

— Setores censitarios pertencentes a uma unica ZRUFs (sobreposicéo
de mapas)
— 328 setores homogéneos (classe socioecondmica) de referéncia

« Selecao das amostras:
— para inferéncia da populacao foram escolhidos 24 setores
representativos do universo amostral,

— centro de massa das ZRUFs e atributos dos setores — num. med.
moradores/dom; renda média responsavel; med. anos estudo
responsavel e num. méd.banheiros/dom.

« Chaves de interpretacao unidades domiciliares

— definidas por critérios de localizacao, organizacao, areas verdes,
caracteristicas de construcao, etc.
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Setores censitarios utilizados, sobrepostos as imagens e Zonas Homogéneas
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Base de dados amostrais: Setores censitarios pertencentes a uma Unica ZRUFs (sobreposi¢ao) —
328 setores homogéneos (classe socioecondmica) de referéncia
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Distribuicao espacial dos dados socioecondmicos a fim de se realizar a selecdo das
amostras (Setores censitarios a serem utilizados na inferéncia populacional)
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T .
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Distribuicdo espacial dos dados socioecondmicos a fim de se realizar a selecao das
amostras (Setores censitarios a serem utilizados na inferéncia populacional)
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METODO DETALHADO
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Distribuicdo espacial dos dados socioecondmicos a fim de se realizar a selecao das
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Distribuicdo espacial dos dados socioecondmicos a fim de se realizar a selecao das
amostras (Setores censitarios a serem utilizados na inferéncia populacional)

wWADFO T g Wl 207A WA BT AR WwARSDTAg™ 43749 B AT AR

T
B2F09°EIT a2 0851
Leganda
[renda media 2mM reqis )
classe AMER)
B0 e 207,00 (E)
s2F I8 =23 s M207.00 ~ 42400 (D0
W24 01 ~ 92700 ()
WE27.01 ~ 689,00 (B2}
166501 ~ Zanod.an (B}
EZE04.01 ~ 464500 (A2}
P ear13e1 MAB4E01 ~ G568.06 (41}
b2F IS =25 1551
Distribuiciio da variavel renda média do responsdvel, por ¢lasse socio-econdémica
z
£ s10000 Pd
::' 5.100,00 //
2
410000 |35 5E alta
BN ECAL L =L = % ' / a—Cclasse mddia
Wl B g vl B wilB B34S wdBFE 1 dat é 3.100,00 - classe baia
& 210000 e
-
2 /
1.100,00
I -
& 100,00

(?.nnr;al\/nc et_al (700’2)



o~

Selecao das amostras: para inferéncia da populacdo foram escolhidos 24 setores representativos do
universo amostral, centro de massa das ZRUFs e atributos dos setores — nim. méd. moradores/dom; renda
meédia responsavel; méd. anos estudo responsavel e num. méd.banheiros/dom.
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Inferéncia e Analise

|dentificacao das unidades domiciliares:

— para todos os 24 setores selecionados — contagem de domicilios
ocupados

Inferéncia de populacao:

— Populacéo setor = n. de domicilios * n. médio de residentes por
domicilio

Precisao da estimativa de populacao: correlagdo entre
populacao IBGE 2000 e a estimativa IKONOS. Erros de
Omissao e inclusao:

— Erro de Estimativa = (Populacao IBGE — Populacdo IKONOS 2)
Populacao IBGE




Resultados

Distribuicio da variivel renda média do responsdvel, por classe socio-economica

)

2 6100,00 i o

3 & 10000 » Correlacao entre média

=13 - i Y ~

2 — de salarios e padréo de
4100,00 asse alta ~

% =—=classe media OCUpaQaO (SR)

2 3.100,00 classe baixa

£ 2.100,00 /

- :

s

E
1.100,00

ﬁ 1

€ 100,00

Distribui¢iio da variavel n” médio de moradores por domicilio, por classe socio-economic:

5,00
g
_ . s 450
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classes - nUmero médio g g 400 dasse alta
de moradores por 8 E - ~==classe média
. 2 8 3,50 classe baixa
domicilio 2 s :
S 300
E
=
£ 250
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METODO DETALHADO -

Inferéncia de populacéo:

Populacao setor = n. de domicilios * n. médio de residentes por
domicilio

Correlacio linear entre a populacio inferida e a populacio real (IBGL)

1.400

1.200

RZ = 0,9277
1.000

800

400 /

200

DADOS OBSERVADOS (IKONOS)

I:I T T T T T T
0 200 400 600 2800 1000 1200 1400

DADOS ANALISADOS (IBGE)

Erro médio de inferéncia da populacéo: intervalo de 0,41 + 4,51 %, com 99% de confianca

24 setores censitarios, erro médio de inferéncia populacional de +0,41%, e desvio padréo de 8,58

Dados populacionais inferidos semelhantes aos dados populacionais do Censo Demografico (“t” de Student, 99% d.f.)




.........................................................................................................

METODO DETALHADO -

.........................................................................................................

Relac&o entre a populacao inferida e a referéncia (IBGE)

2.500
$  2.000
o
£
S g 1.500
; = @ Pop.Real(IBGE)
©
Q9 = B Pop.Inferida(IKONOS
> < 1.000 P ( )
w
On
©
E
o 500 -
(@)
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setores censitarios (amostras)




Resultados

Variacao de erros na estimativa da populacio associada aos setores censitarios

0% amostra [| 0%
15% | =
Classe Alta

2 10% | O
E - Classe Média
'E % o= - Classe Baixa
E
S Expansio
2 0% [ m
- J_ H Favela
=
B -5y
&

-10%

-15%

Setores Censitarios - Amostras




Resultados — Erros/amostra

Variacio de erros na estimativa da populacio associada a Classe Alta

18%

126105
16%

14%

12%

10%
2%

B%

Porcentagem de erro

4%
2%

0%

Amostras - Setores Censitarios

Variacio de erros na estimativa da populacio associada a Classe Média

4% 1B5/05 264/05

3%

2%
1%

Percentagem de erro
&

55 | 012008 452105

Amostras - Setores Censitirios




Resultados — Erros/amostra

Variaciao de erros na estimativa da populacio associada a Classe Baixa
0% -

-2%

4%

B

-B8%

-10%

Porcentagem de emo

-12%

-14%

£34/05
Amaostras - Setores Censitirios

Variacio de erros de estimativa da populacio associada a dreas niao consolidadas
18% B45/05
16%

14%

12%

10%
8%

6%

50705

Porcentagem de erro

4%
2%
0%

Amostras - Setores Censitirios
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Consideracoes

« Erro médio de inferéncia da populacéo - intervalo de 0,41 + 4,51
%, com 99% de confianca

« 24 setores censitarios, erro médio de inferéncia populacional de
+0,41%, e desvio padrao de 8,58

« Dados populacionais inferidos semelhantes aos dados
populacionais do Censo Demografico (teste “t” de Student, 99%
d.f.)

« Viabilidade do uso de imagens orbitais de alta resolucao espacial
para a estimativa de dados populacionais a partir do metodo
detalhado, em periodos intercensitarios.

« Dados uteis para auxiliar a delimitacéo e definicdo dos setores
censitarios para a realizacao dos censos demograficos decenais,
0 que aumentaria a precisao dos dados levantados pelos
recenseadores.

Goncgalves et al. (2004)
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Delimitacdo de Zonas Residenciais Homogéneas

&4 Level 4 of 7: Classificotion

Automatizado - regras de classificacao

Classes de uso nas quadras

LEGENDA

- @ Quadras
@ néo residendal
= residencial
- @ alta
@tz 1
@ alta 2

média 2
@ rmulti 1
@ multi 2

, Ruas

Souza et. al, 2009
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Inferéncia Populacional - Estimativas

Regressao lterada
Regressao Estatistica Espacial




Estimando Populacoes @

Estimacao da populacao dos setores
censitarios de Belo Horizonte usando

Imagens de satelite

* Censo Demografico (IBGE)
- acada 10 anos.

TR P

* Contagem Populacional :
- entre dois censos.

A 1741741117031411

* Projecdes demograficas.

— Afonso (2005)




Estimando Populacoes -

* Modelo de regressao linear

Reflectancias nas bandas do sensor
N ~.
P =p0g+BR+pLRo+...+ B8R +&

\

Populacgao

Setores Censitarios (Harvey, 2002a)
* Duas abordagens

Pixels (Harvey, 2002b)




Modelo de Regressao por Pixels &

* Problema: nao existem dados de populagao
associados aos pixels e sim aos setores censitarios.

* Solucdo (Harvey, 2002b): regressao iterada

* Idéia da regressdo iterada : redistribuir a
populagao do setor em seus pixels atraves de
sucessivas regressoes.




Regressao lterada -

Populagao redistribuida igualmente no setor censitario:
— Populagao pixel i = Pop setor / n. pixels

* Modelo de regressao ajustado e as estimativas de
populagdo sao calculadas (Pi — estimado);

* Para cada setor, as estimativas sao corrigidas de
modo que a populagdo total do setor se mantenha

igual ao valor conhecido p 4r

Z(pl B pi(estim))

-~ B
r=":1

n I' é a média dos residuos em
cada setor.

i (ajust) pi(estim)




Regressao lterada inee

* Ou seja, a populagao ajustada para o pixel i €:

- Populagao ajustada pixel i = Pop est pixel i + meédia dos residuos do
setor.

* Na prOxima iteragao, os valores ajustados substituem as
estimativas iniciais de populagao, e a regressao roda
novamente

* O procedimento para quando o incremento no valor de
coeficiente de determinagao (R? passa a ser muito pequeno;

* A ultima equagao € utilizada para fazer as estimativas de
populagao.




Regressao lterada
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Regressao lterada

INPE

P;

A;

Linha de regressag

inicial

A4




Regressao Iterada @

o1
Paestim) A

P; ? :
| Linha de regressag
: L inicial
: } residuo nicl
pl(estim) B
2
o
I

A4
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Regressao Iterada

o | .
P2 (estim) A Al
P

Linha de regressag

inicial

P1(estim) |

A4
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Regressao Iterada

o | .
P2 (estim) A Al
P

Linha de regressag

inicial

P1(estim) |

A4



Regressao lterada

INPE

P;

Linha de regressag

inicial

A4




Aplicacao (=

Regressao por
pixels para
estimacao da
populacao dos
setores censitarios
de Belo Horizonte
(MG) com imagens
TM/LANDSAT

- Landsat5-TM 218/74,
31/01/1996

-Bandas1abe?7

- Setores censitarios
Contagem IBGE 1996

TM3 (R) TM4 (G) TMS5 (B)




Procedimento .

1. Transformagao das imagens ND para reflectancia de

superficie
2. Classificagao dos pixels em urbanos e nao-urbanos ;
3. Associagdo dos pixels urbanos aos setores censitarios ;

4. Regressdo iterada (amostra de pixels = 25% dos pixels dos

setores) ;
5. Aplica¢dao do modelo estimado a todos os pixels ;

6. Combinagao das estimativas de populagado para os setores
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Avaliacao dos Modelos

* Nivel micro: erro na estimagao da populagao do setor

observado - estimado
observado

Erro relativo =

* Nivel macro: erro na estimagao da populagao total

total observado - total estimado
total observado

Erro relativo total =
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Resultados (modelo completo)

Afonso (2005) Harvey (2002b)*
0.257 R? Iterada (amostra) 0.855
0.193 R? “back” (total) 0.822
30.43 Erro Relativo Mediano (%) 14.0

(pop. Setor)

0.47 Erro Relativo Total (%) 4.8
Negativo Sinal do coeficiente da Negativo
banda 4
Negativo Sinal do coeficiente da Negativo
banda 4
Positivo Sinal do coeficiente da Positivo
banda 4

* Area urbana




Resultados &

+ Modelo escolhido :
;) =13.243 +0.011 I, —0.020 1-4—0.102 r- + 0.132 I-

- Erro relativo total : -0.06% (Harvey, -4.8%)
— Erro relativo mediano : 31.57% (Harvey, 14.0%)

* Tendéncias: (também observadas por Harvey)
— Superestimac¢ao em setores pouco densos

— Subestimac¢ao em setores muito densos
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Consideracoes

 Os modelos de estimacao de populacao usando
Imagens de satélite via modelos de regresséao
conseguem a bons resultados no nivel macro,
mas o0s resultados no nivel micro s&o pobres.

« A densidade populacional do setor parece ter
grande influéncia na super ou subestimacao de
sua populacao.

* O modelo foi validado apenas internamente.

Afonso (2005)




Consideragoes = '

Alternativas para melhoria dos resultados no nivel
micro:

 |ncorporar indicadores indiretos de densidade
populacional, como zonas de ocupacao e uso do
solo ;

« Agrupar as estimativas de populacao em um
nivel superior ao dos setores (agrupamentos
deles). Ex: UP (Unidade de Planejamento) no
caso de Belo Horizonte.

Afonso (2005)
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Estimativa baseada em regresséao espacial

Estimar a densidade populacional agregada por setor censitario
utilizando técnicas de regressao espacial multivariada e
metricas espaciais obtidas sobre imagem de alta resolucao

espacial (QuickBird II).

Célculo da densidade populacional
observada;

Classificacao supervisionada da
imagem;
Obtencao das variaveis;

Construcao de modelos de regresséao
linear;
Analise da dependéncia espacial dos
residuos;
Construcéo de modelos de regresséao
espacial;
Analise dos resultados e escolha do
modelo final.

Pinho (2009) / Novack etal. (2008)




lassificacao

/’

Telhado de ceramica
Telhado escuro

Rua

Sombra

Vegetacao

Nao-classificado

N
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Ificacao

Class




1 I 1tAri INPE
Estatistica/setor censitario
- Variaveis por paisagem e . oENS - 210 romat 446001 149
classe 0 _ DENS_Ln
" /\ \I;’%ne;hle | e
0 NP2 075
- COHESION 2 057
8 Al 3 0.56
2 o PLAND 5 057
P _—

Lilliefors-p < 0.200000003

| DENS_Ln: SW-W = 0.990803506, p = 0.1879; D = 0.0513990626, p < n.s., 9

Modelo com 4 variaveis:

1.no de poligonos de telhado de
ceramica;

2. porcentagem de telhado escuro;
3. agregation index de rua; e

4. patch density de vegetacéao.
R2:0.7516

Modelo com 2 variaveis:

1.n2 de poligonos de telhado de
ceramica e

2. porcentagem de telhado escuro
R2:0.6524




Modelos

@

Modelo com 4 variaveis:

Matriz de Distancia - OLS

R-squared 0.7434
Akaike 366
Moran 0.042
Breusch-Pagan 11.75

Matriz de Distancia - Spatial Lag

R-squared 0.7551
Akaike 359
Moran -0.017

Breusch-Pagan NI B39

Modelo com 2 variaveis:

Matriz de Distancia - OLS

Matriz de Distancia - OLS - Regimes Locais

R-squared 0.6583
Akaike 423
Moran 0.0825
Breusch-Pagan 14.13

R-squared

Moran 0.01

srousch Pagen G




Varigvel Descricéo
N_VIZINHOS NUmero de setores vizinhos ao setor em questéo
S5 Area em m? da classe Sombra de Vegetacao

- n
E St I I ' l at I Va S_1/10000 Area em m? dividida por 10.000 da classe Area Construida
NUM_2 Ndmero de Poligonos da Classe Asfalto dentro das quadras

S 3 Area em m? da classe Solo Exposto

MQ_4 Area Média dos poligono da Classe Sombra de Prédio dentro das Quadras
NDVIM_1 NDVI médio dos Poligonos da classe Area Construida

REL_6 Porcentagem da area da classe Vegetaco sobre a Area do setor

|

Depois de concluida a validacéo, construiu-se um modelo final com todos os parametros

re-estimados baseados no conjunto total de dados.

Regression Summary for Dependent VVaria

R= .87607515 R2= 76750766 Adjusted R?

F(3,77)=84.731 p<0.0000 Std.Error of estil

Beta Std.Err. B Std.Err.

N=81 of Beta of B
Intercept 10.1687=z 0.08200Z%
REL 6 -0.37541€| 0.061054| -1.8160¢< 0.29535C
S 1/10.000| -0.523374 0.08232E -0.1266C 0.019914
NUM 2 -0.194631| 0.07627E5| -0.0019E 0.00076E

Resultado do modelo da regressao final.

LnY = 10.16872 + (-0.37X,) + (-0.53X,) + (-0.19X.,)

X, =REL_6
X, = S_1/10.000
X5 = NUM_2




)
Resultados

observados Preditos residuos ‘

Indice de Moran Global = 0.0550556
| pcritico = 0.05 e pvalue = 0.31 (n&o correlacionado) Novack etal. (2008) J




Guiying Li and Qihao Weng . Fine-scale population estimation: how
Landsat ETM+ imagery can improve population distribution mapping. INPE
Can. J. Remote Sensing, Vol. 36, No. 3, pp. 155-165, 2010

3 Objectives:

(i) examine the utility of land surface temperature and fraction images derived from a
subpixel classifier for population estimation;

(i) (i) compare the effectiveness of the spectral response based and the land use based
methods for population estimation of US census block groups;

(i) (iii) produce a more accurate presentation of population distribution by combining
dasymetric mapping with the land use based method.

L=
/j /| T % Marion County:

- total area of 1044 km2
- population of 860,454

e -density of 838 people/km?,and 387
183 housing units.

L,
|
En

Rl

[

|

A

i
IS

||

CEm

__—/f—lk ’d_\g_

L - Indianapolis ranked as the twelfth
all 7 = largest city in the US in 2000 (US
7 = Census Bureau, Census 2000
:\iﬁ [ summary file)

N -Marion County has 658 block groups,
I il SUNHREL A A with an average area of 1.59 km2 and
Kem an average population density of 1587

people/km?

Figure 1. Study arca of Marion County, Indiana.
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Methods:

(1)
(i)

the combination of spectral bands, land surface temperature, vegetation abundance,
and impervious surface; and

residential land use and dasymetric mapping based on land use.

K Spectral response b H.'H"ll\

Four steps were involved in

(i)

(ii)

(iii)

(iv)

population estimation:

extraction of population
from the census data,

development of remote
sensing variables

development of
population estimation
models by the integration
of population and remote
sensing derived variables,
and

accuracy assessment

-~

L amnd use hased

~

ETM+ ETM+ . 2000 ETM+ thermial

2000 ce spectralbands thermal hand LULC CERSUS hand
Papulation ETM+ Fracton Liand surface Residential Population Land surface
density f hands images temperature e Coumnis temperaturs

N

Imegration o fpopulation
density and remote sensing
vatiablesathlock group

level

/

Figure 2. Procedures for population estimation.

Integration ofpepulation
and residential athlock
group level

; \
Sampling
) Map
W algehra
Correlation
analysis
i Dasymeiric
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Landsat ETM+ imagery can improve population distribution mapping.
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- Two population parameters were: total
population and population density.

- Linear spectral mixture analysis (LSMA) —
ETM+

- Land surface temperature (LST) from
Landsat ETM+ thermal band (TIR)

- Urban LULC classification - Maximum
likelihood classifier

- high-density residential areas = units > 1300 people/km?;
low-density < 400 people/km?; in between = medium-
density

- a decision tree based on housing density at the block level.

- Fifty samples for each LULC type were randomly selected
and compared to references collected from high spatial
resolution aerial photographs.

Table 1. Accuracy assessment of land use and land cover classifica-

tion results,
LULC Types

Producer’s User’s A : )
o e L,
Water 97.9 95.9
Urban 86.6 80.6 [ low residential - vater
High-density residential 5.6 127 N
Medium-density residential #l.4 4.5 0 7 14 21 km
Low-density residential 76.3 63.0 L 1 | J
Vegetation 91.9 97.0
Owverall accuracy (%) a0 X ]
Overall kappa 0.41 Figure 3. LULC map developed from Landsat ETM+ imagery

with the maximum hkelihood classifier,
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Data integration and model development

Remote sensing derived variables (e.g., spectral bands, fraction images, and land surface
temperature) were aggregated to the block group level, and the mean values of
these variables for the block group were then computed

LULC types were summarized as the count of pixels falling within a block group.
In addition, the sum of temperature values for residential land use types within a block group was also calculated.

Stepwise regression _analysis_(identify suitable variables for development of population estimation models).

1) ??7? the relationship between average population density in each census unit and scale-invariant
indicators derived from remote sensing imagery:

- independent variable: spectral response based population estimation for six Landsat ETM+ spectral bands,
fraction images, and land surface temperature.

- dependent variable: Population density

2) ??7? relationship between population counts in each census unit and a number of scale-dependent
indicators (e.g., pixel counts) fromremote sensing data for the corresponding census unit.

- independent variable: the areas of each type of residential land
- dependent variable: Population count

Mean relative error (RE) all block groups were used to assess population estimation
models.
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Table 2. Correlation between population density and the mean of Landsat ETM+ spectral bands and derived variables,

Results - - -
Bl B2 B3 B4 B3 B GV IMP TEMP
PI 0.144 (.05 (LOER —(1.253% —(.2E1* (.00 —iL 178 (.458* .513%
Naote: B1-B5 and B7, Landsat ETM+ bands 1-5 and 7; GV, vegetation fraction; IMP, impervious fraction; PD, population density; TEMP, land swrface
lemperature,
*Significant at the 0,01 level (two-tailed test),
Table 3. Best models based on spectral data.
M owdel Potennial variables Explanatory variables e RE (%)
I Landsat ETM+ bands Bl mean; B5 mean 0.1%
2 Landsat ETM+ bands; fractions: land surface temperature TEMP mean; BT mean (.48 237
Mote: For madel 1, PD = 4083082 — 61LATS RS mean) + Y. 6TTB1 meank: lor model 2, PD = — 112 5382 438 + 3B 1T TEMP mean) — 6151 1{B7T mean).
+
3000— #* *
. + + 1‘ +*
Best equation RS
+ + 4
2000~ . ’ o bt
- F + t‘t +
P = 112 582 438 + 38B.17T9(TEMP) 6l.5311(B7) Wt v

The block groups with extremely high population
density (especially greater than 3000 people/km?)
were highly underestimated, and those with
extremely low density (less than 400 people/km?)
were largely overestimated, leading to

Residual

-3000—

high relative error. 0 m  : om0 o 6o

Population Density

Figure 4. Residual disiribuiion with population density (number of people per square kilo-

metre) based on model 2.
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Table 4. Correlation between population counts and residential area and temperature.

Results - Analysis of population
; ; ; Low-density Medium-density High-density TEMP
estimation Wlth the Iand use based residential residential residential sum

method Population 0,392 0,758* 0,824 0.905*

*Significant at the 0.01 level (two-taled test).

Table 5. Models developed based on land use data.

the land use based method provided

better eSti matiO n than the Made] Explanatory varahles R RE (%)
i Low-, medium-, and high-density residential 0.98 214
S p ectr al res p onse b as ed met h 0) d 4 High-density residential; land surface temperature 0,98 21.4
in terms of RE. Note: For model 3, P = 0.654445(residential low) + 0,71 1886(residential medium) + 2.319887(res-
wlential high): for model 4, F = 00023534 TEMP sum) + 1524954 residential hagh), where TEMP sum is
H the sum ol temperatures of residential pisels within a block group. For regression through the origin (the
MO d el 3’ w h IC h was b as ed on tul:-i!:lll:n:l.:pl_|||U-|Ju||. K- measures the proportion of the variability in the dependent varable about the
residential land uses, provided the rieneslined fe5 )

best result forthis study.

Therefore, it was chosen to estimate
population for the study area.

Population /km?

Residual T _100-100
B <300 B 100-300 N | >400 I 1500-3000
-300—-100 Bl -2 ‘IL | 400-1500 I -:000
0 10 20 30 40 km
|

Figure 5. (a) Residuals resulting from population estimation based on model 3. (b) Population density from census,
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Results - Analysis of
population estimation
with the land use based
method

Model 3
estimated population
for the study area.

The estimated population
based on model 3 for
each block group was
redistributed within
residential classes using
the dasymetric method.

a

Model Explanatory variables R RE (")
3 Low-, medium-, and high-density residential 0.9 214
4 High-density residential; land surface temperature 098 21.4
|
(a) (b)

I -100-100 Population /km?
B 100-300 h | >400 I 15003000
B -2 1L [ 400-1500 B -:o000

0 10 20 30 40 km

L | 1 | |

Figure 5. (a) Residuals resulting from population estimation based on model 3. (b) Population density from census,
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Results - Analysis of

. . . Maoddel Explanatory variahles R RE (%)
population estimation . . :

] 3 Low-, medium-, and high-density residential .98 214
with the land use based 4 High-density residential; land surface temperature .98 21.4
method '

(a) (b)
.‘..:.:A : ' . ““(‘n" :
The dasymetric map shows i b~ SRR AR ¢

. - . - . ”
the real population ¥ BB
distribution pattern, on Tl i }3., i e Y
which LULC types suchas |~ &% 84° ST, Ty e
agriculture, forest, and Py ,,:P«% el ;‘ i
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Figure 6. (a) Dasymetric distribution of population based on residential land uses. (b) Estimated population density
based on model 3.
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Remarks

- the direct use of mean values of spectral radiance could produce significant errors in population and
population density.
- variables may be highly correlated, thus multicollinearity may exist in multiple regression

- It appears that the residential impervious surface image fraction is an excellent population indicator
because of its stability and underlying relationship with population

- high-quality impervious surface data and the differentiation of nonresidential from residential impervious surfaces warrant
further studies.

- the same amounts of impervious surface may have significantly different population densities because of different patterns of
residential use.
- LULC data, especially those with high categorical resolution, have irreplaceable advantages for
population estimation.
This procedure has been demonstrated to be capable of providing a good estimation result.
They are more stable predictors compared with spectral responses and can be obtained from different remote sensing data
sources.
- low-density residential areas scattered in forest and agricultural areas can have very similar spectral
responses, making them difficult to separate

- One major uncertainty with population estimation comes from low-density residential areas with
overestimation and from high-density residential areas with underestimation.

- This study has shown that the use of residential impervious surface, different densities of residential
LULC classes, and land surface temperature can partially solve this problem.

- The incorporation of building height information seems to be another useful approach - LIDAR
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International Jowrnal of Remote S{’J'J.S'.f':‘!g Taylor & Francis
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Evaluation of small-area population estimation using LiDAR, Landsat
TM and parcel data

PINLIANG DONG*, SATHYA RAMESH and ANJEEV NEPALI

Department of Geography, University of North Texas / 1155 Union Circle #305279,
Denton, TX 76203, USA

the total population count in the study area is
underestimated, with a minimum estimation error of
about -23%. Possible reasons for the inadequate low
accuracies are (1) lack of high-resolution LIiDAR data and
image data and (2) difficulty in separating trees and
buildings using Landsat TM images and LiDAR data with
3-5 m point spacing. It would be interesting to compare
the results with those derived from high-resolution LIiDAR
data and image data (such as IKONOS), which would
help evaluate the application of LIDAR and remotely
sensed image data for small-area population estimation.

Taylor & Francis

Trdor & Franch Crovp

Irternational Jowrnal of Remote Sensing e
Yol 31, Mo, 21, 10 November 2000, 55873604

Population estimation based on multi-sensor data fusion

ZHENY U LU, JUNGHO IM*7, LINDI QUACKENBUSH®T
and KERRY HALLIGAN}

The area-based approach is slightly better
than the volume-based approach because the
residential areas of the study sites are generally
homogeneous (i.e. single houses), and the
volume-based approach is more sensitive to
classification errors. The LIDAR-derived shape
information such as height greatly improves
population estimation compared to population

Taylor & Francis

Tror & franch Croup

International Journal of Remote Sensing e
Vol. 31, No. 21, 10 November 2000, 5605-3634

Assessing fine-spatial-resolution remote sensing for small-area
population estimation

JOSE L. SILVAN-CARDENASY, LE WANG*f, PETER ROGERSON+,
CHANGSHAN WUZL, TIANTIAN FENGT and BENJAMIN D, KAMPHALSS

estimation using only spectral data.

Results show that, while building volume fits
more naturally the population figures, it also
represents the most challenging variable to
measure by automated means. Because of
this, a simple model expressed in terms of
residential-building counts results in more
reliable population estimates.
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Spatial Autoregressive Model for Population
Estimation at the Census Block Level Using
LIDAR-derived Building Volume Information

Fang Qiu, Harini Sridharan,
and Yongwan Chun

a spatial autoregressive model is emploved to account for the spatial autocorrelation in the regression
residuals. By incorporating the spatial pattern, the volume-based spatial error model achieves a good-
ness of fit (R2) of 85 percent, with a significant improvement in model performance and estimation
accuracies in comparison with its OLS counterpart. The study confirms building volume as a more
valuable indicator and estimator for block level population distribution, especially if an appropriate
spatial autoregressive model is adopted.




Spatial Autoregressive Model for Population
Estimation at the Census Block Level Using

L i d a.r 4 PO p eStI m atl O n " LIDAR-derived Building Volume Information

Texas Team... !

The purpose of this research is to test if the
volume of residential buildings facilitated by the
latest LIDAR remote sensing techniques can serve

as an effective indicator variable to estimate popu-

lation at the block level. The effectiveness of this
3-D volume based population estimation will be
assessed using comparisons with traditional 2-D
and 1-D approaches based on the area of residential

This paper proposes the
use of spatial autoregressive regression to address
the spatial autocorrelation problem of traditional
OLS models when applied in fine-scale population
estimation. This study will examine the possible
presence of spatial autocorrelation in block level
population and develop appropriate spatial models
according to its type. The accuracy and robustness
of these spatial models will be compared with
those of the OLS models.

Fang Qiu, Harini Sridharan,
and Yongwan Chun
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Figure 1. Census block population density of the study area.
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Spatial Autoregressive Model for Population
Estimation at the Census Block Level Using
LIDAR-derived Building Volume Information

Fang Qiu, Harini Sridharan,
and Yongwan Chun

Texas Team... !
- OLS

- Volume —Lidar X
residential buildongs,
residential land, road
network

- Divided area N /S

- Building volume x log
population at block
level

log(Population)

Figure 3. Rel

log(Residential Volume)

lation and volume of residential buildings.




Spatial Autoregressive Model for Population
Estimation at the Census Block Level Using
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Fang Qiu, Harini Sridharan,
and Yongwan Chun

- Error estimation

Measures Formula

- Population Estimation
Root Mean Square Error (RMSE) RMSE =1/:2 5 models

R2/ Moran's |
Adjusted Root Mean Square Error ‘ Models Pseudo- AIC RMSE AdjRMSE MAPE MedAPE PWMAE of residuals
(AG-AMSE) Adi_ RMSE = R2 (p value)
Buldingvolumebased 08361 13104 2842 04023 2834 1889 2010 006'07703‘3
I\;{'P‘I_P'l Buildi based 08153 13041 5358 07268 5608 3799 5718 01308
Mean Absolute Percentage Error =1 Pt dis ilding area bas - v a . . . . (0.0257)
(MAPE) MAPE =100 X ————
Ny landuseareabased 05087 20788 5362 04381 3972 4349  38.32 (00640%20(;
| Roadlengthbased 06433 18548 24450 09090 4885 3871 21513 0223
Median Absolute Percentage lPl ‘—Ptl } e b : ’ i ¥, S Ml ‘ R, T (0.0011)
Error (MedAPE) MedAPE = 100 x Median ————
e | Buldingvolume based 08498 12884 2817 02880 2374 1816  24.27 (00'3%2107::
| - 0.0160
\ el | ool Buidngoobased 0844 1339 3507 04BM0 N NN UL gy
Population Weighted Mean télptx tp . ‘ Error » -0.04463
Absolute Error (PWMAE) PWMAE = mox—"g—t Models (andusearcabased 06666 19961 5388 04400 3998 438 3855 o
P ' o
2t 0.0337
Roadlengthbased 07068 17855 7477 0560 5024 5240 6278 oo

Table 1. Error measures based on the difference between the estimatec . e W = . R .
and the true population. Table 2. Comparison of different population estimation models.
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- Residuals - volume

OLS Residuals

-2 -1 0 1 2
norm Quantiles

Figure 4. Normal QQ-Plot of the regression residuals of the OLS volume based model.

Model Building Volume Based Building Area Based

Parameter  Intercept Slope (B ) Intercept

Estimate -4.8559 0.9627 -3.9148
(p value) (0.0000) {0.0000) {0.0000)

Table 3. Parémeters of tr;e spatial errof models.

< - Modelos espaciais

Landuse Area Based

Slope (B ) Intercept Slope (B )

0.7618 -5.4257 1.3318

(0.0000) {0.0000) {0.0000) . (0.0000) (0.0000)

Spatial Autoregressive Model for Population
Estimation at the Census Block Level Using
LIDAR-derived Building Volume Information

Fang Qiu, Harini Sridharan,

and Yongwan Chun

Road Network Based




Spatial Autoregressive Model for Population
Estimation at the Census Block Level Using
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Fang Qiu, Harini Sridharan,
and Yongwan Chun

- Building volume - strong population indicator (1)

were conducted. First, a scatterplot was drawn
between the observed population and the esti-
mated population derived by the volume based
spatial error model from 175 blocks in the study
area (Figure 5). This scatterplot reveals a general
good fit between the two, except for a few outli-
ers of overestimation and underestimation. 1o

3 ]
~

§_

Predicted Population

T T T T T T T
50 100 150 200 250 300 350

Observed Population

Figuro 5. Observed vs. estimated population from a volume-based spatial error model.
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" " 1 LIDAR-derived Building Volume Information
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and Yongwan Chun

- Building volume - strong population indicator (2)

- Coropleth map - predicted population = outliers located in the edge of
study area

- -Predicted population at any year:

- Applied model for 2006 -> Total pop estimated= 17245 - 44.62% pop
growth

- Compatible with
-  Census=> 40.96%

Figure 6. Observed and estimated 2000 block level population derived from the volume based spatial error model.




Spatial Autoregressive Model for Population
Estimation at the Census Block Level Using

L | d ar 4 PO p eStl m atl O n L LIDAR-derived Building Volume Information

Fang Qiu, Harini Sridharan,

Conclusions

from LIDAR data. The analysis showed that the
models based on volumetric information out-
performed those based on conventional areal
and linear indicators in both their goodness of
fit and estimation accuracy, due to the inclusion
of height information. This additional informa-
tion has made building volume a more valuable
population indicator at the residential unit level,
the finest scale that can be achieved by remote
sensing based population estimation.

previously. Spatial error models were selected as
the appropriate spatial autoregressive models to
account for the spatial autocorrelation among the
OLS model residuals. The accuracy assessment of
the results demonstrated that the performance of
the spatial error models consistently surpassed that
of their corresponding OLS models. Because of the

To address this issue, the study also examined

and Yongwan Chun
NN SR - ED@aasaiill ood RO AR DA NS 2 i

When the modeling of population moves to
a finer scale level, the impacts of neighboring
communities become more pronounced, a factor
that has not been previously fully investigated.

the potential influence of spatial autocorrelation,
the presence of which violates the independent
assumption of traditional OLS models widely used
previously. Spatial error models were selected as

incorporation of spatial patterns into the modeling
process, the volume-based spatial autoregressive
model achieved a significant improvement over
its traditional counterpart, demonstrating that
the spatial autoregressive model was not only the
correct model to use but also a more effective
approach to finer scale population estimation.
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Ferramentas de Geoinformacao para
Estimativas de Populacao

— Potencial de SR + metodologias

— Nao ha producao sistematica/ operacional
especifica para estimativa de populacéo

— Ha dados disponiveis, metodologia aplicavel, &
necessario competéncia e empenho...
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PEA - ABEP De 2004 a 2010

':MI'PE:

*  GT-PopEA-Grupo de Trabalho Populacao, Espaco e Ambiente (criado em 1990 como o GT
Populacdo e Meio Ambiente) no ambito da ABEP-Associacao Brasileira de Estudos Populacionais.
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G1. Geoprocessamento para explorar as relagcdes PEA a partir das condicdes INPE
observadas/medidas de uso e cobertura da terra e os dados populacionais

» Visualizagdo tomando os dados demograficos observados a

partir de sua unidade espacial referencial

Dagnino (2010) — malha censitaria + dados Censo - populacao

Populagdo residente nos setores
Municipios de Altamira e S30 Félix do Xingu, Estado do Para

i
(var237)
2 N
- o
.
- For 3
Bl

e

Po

pulacdo residente, por densidade (hab/km2) e quantidade total, segundo os setore:
Municipios de Altamira e S3o0 Félix do Xingu, Estado do Pard
B
&
Dena-dade
Benspopl
=

Populagso ressdents no setor
Ret Tab var2a?)

N 3 0 asomen oy
A

Representagbes cartograficas de dados censitarios. Populagao residente (2000) em Sao Félix do Xingu e Altamira em mapa coroplético de
populacdo total (a), mapa de pontos (b), e densidade demografica do setor no mapa coroplético com simbolos (c).

Fonte: Dagnino (2010)
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observadas/medidas de uso e cobertura da terra e os dados populacionais '

« Visualizacdo tomando os dados demograficos observados a
partir de sua unidade espacial referencial

Daanino (2010) — malha censitaria + dados Censao — variaveis censitaria

Rendimento nominal mensal p/ pessoa responsavel (per capita)

Comparagdo entre Taxa de Alfabetizacio,
segundo 3 resolugdo espacial dos dados estatisticos

Municipios de Altamira e S3o Félix do Xingu, Estado do Pard /|

Municipios de Altamira e S30 Félix do Xingu, Estado do Pard

N
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Dvnte Moreype
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e % - (Ref. Tabets: tax_sif_10)
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Elavoiache Ricarms 3 Dagmno (2009 Elatanaclo Resrdu & Degrwa (J309)

Mapas coropléticos de setores censitarios (IBGE, Censo 2000) de Sao Félix do Xingu e Altamira representando: (a) taxa de alfabetizagao
da populagdo com 10 anos ou mais; (b) rendimento nominal mensal por responsavel do domicilio

Fonte: Dagnino (2010)
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observadas/medidas de uso e cobertura da terra e os dados populacionais

» Visualizagdo tomando os dados demograficos observados a
partir de sua unidade espacial referencial

Daanino (2010) — malha censitaria + dados Censa — variaveis censitaria

Rendimento nominal mensal p/ pessoa responsavel (per capita)
Municipios de Altamira & S30 Félix do Xingu, Estado do Pard

Comparagao entre Taxa de Alfabetizacio,
segundo 3 resolugdo espacial dos dados estatisticos

Municipios de Altamira e S3o Félix do Xingu, Estado do Pard
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Mapas coropléticos de setores censitarios (IBGE, Censo 2000) de Sao Félix do Xingu e Altamira representando: (a) taxa de alfabetizacao
da populagao com 10 anos ou mais; (b) rendimento nominal mensal por responsavel do domicilio

Fonte: Dagnino (2010)




G1. Geoprocessamento para explorar as relagdes PEA a partir das condi¢cdes ’.
observadas/medidas de uso e cobertura da terra e os dados populacionais '

« Construcao de novas variaveis associadas as unidades
espaciais de referéncia

Alves (2004) — Vale do Ribeira (SP): SC como unidade de referéncia x

mudancas de cobertura SR - fatores demograficos e socioeconémicos
associados

1) espacializacdo dados demograficos e socioeconémicos dos censos 1991 e 2000
2) mapas de cobertura da terra (1981-1990 — 1999) e matriz de transicdo - alocados/SC >> novas

[ IMatha dos municipios da porcao
central do Vale do Ribeira

[ IMalha dos setores censitarios 1991-2000

Tl sen 60 cobamues do tmors (R S098)
ver
B ety

e

Classificagao de cobertura da terra para o Vale do Ribeira (1990-1999) e malhas censitaria € municipal sobrepostas (1991-2000) (a);
Unidades de Conservagao (b); mapa altimétrico (c) e sedes de municipio e malha viaria (d). Fonte: Alves (2004)
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observadas/medidas de uso e cobertura da terra e os dados populacionais

« Construcao de novas variaveis associadas as unidades
espaciais de referéncia

Alves (2004) — Vale do Ribeira (SP): SC como unidade de referéncia x
mudancas de cobertura SR - fatores demograficos e socioeconémicos
associados
3) Limites das Ucs, mapa de altimetria, declividade, infraestrutura viaria e urbana (buffers) / SC
4) Analise da correlacéo linear entre desmatamento e 0 hovo conjunto de variaveis /SC

[ maiha dos municipios da pore
central do Vale do Ribeira

(] Malha dos setores censitarios

Falxas de elevacao (em metros):
0-100m

o Sedes municipos
S00 m das estradas principas

> ) * :x : 114:& ?n ;:a::.. unkipios o
. de 1600 m alha setores censitirios 15912

<0 0 40 80 Kiometors - 0 & 8 Kiometer

Classificagao de cobertura da terra para o Vale do Ribeira (1990-1999) e malhas censitaria € municipal sobrepostas (1991-2000) (a);
Unidades de Conservagao (b); mapa altimétrico (c) e sedes de municipio e malha viaria (d). Fonte: Alves (2004)




G1. Geoprocessamento para explorar as relagcdes PEA a partir das condicdes
observadas/medidas de uso e cobertura da terra e os dados populacionais

Alves (2004) — Vale do Ribeira (SP): SC como unidade de referéncia x
mudancas de cobertura SR > fatores demograficos e socioeconémicos
associados

3) Limites das Ucs, mapa de altimetria, declividade, infraestrutura viaria e urbana (buffers) / SC
4) Analise da correlacéo linear entre desmatamento e 0 hovo conjunto de variaveis /SC

Malha Viaria
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-
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fatores com a literatura
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| socio- |
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i

E Renda
Densidade H
Demografica T
adaptada para o local. ! f »
« Modelo conceitual ’ — :
Pol?ulaq:ao } -I
residente ': : Desmatamento
MAS :"“"“"“"“--: ______ : E- recente
‘: :: ‘ ::. Pobreza
) o~ . . - B rural
Correlagao nao implica em v ° » €
causalidade. e g To _
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— Causalidades positivas T—— A ssociaches positivas
.................. Causalidades negativas samsssssssssssse @ Agsociagdes negativas

Fonte: IBGE. Censo Demogrdifico 2000 e Imagens Landsat TM de 1990 e 1999 {cena 220/77)
"Modelo qualitativo de correlacéo e causalidade entre fatores socio-demograficos, topografia, acesso a infra-estrutura, unidades de
conservagao e o desmatamento recente da porgéo central do Vale do Ribeira" (Alves, 2004))




G3. Sensoriamento remoto para estimativas de volume populacional @

* Inferéncia espacial/estimacao de parametros

Umbelino e Macedo (2008) — fotografias aéreas — BH — inconsisténcias CS
1991-2000

- setores an6malos — adensamento do n de domicilios

Exemplo de setor censitario de Belo Horizonte cujos domicilios foram identificados nas fotografias aéreas de 1989 (a) e 1999 (b); e mapa
final (c) indicando setores que sofreram adensamento pontual (verde) e adensamento em grandes areas (vermelho).

Fonte: Umbelino e Macedo (2008)




G3. Sensoriamento remoto para estimativas de volume populacional

* Inferéncia espacial/estimacao de parametros

Umbelino e Macedo (2008) — fotografias aéreas — BH — inconsisténcias CS
1991-2000

Minas Gerss

Belo Horizonte

setores anémalos — adensamento do n de domicilios — Comparacdo com dados PRODABEL

4 Km

[ Belo Horizonte
Situagdo observada na fotointerpretagao
& Adensamento pontual
f Adensamento em grandes areas

Principais avenidas
Campus UFMG
Lagoa

Projegio UTM fuso 23 Sul

Datum SAD 1969

Base Geo: Prodabel. 1999
Elaborado pelos autores

I e

Exemplo de setor censitario de Belo Horizonte cujos domicilios foram identificados nas fotografias aéreas de 1989 (a) e 1999 (b); e mapa

-Teste de hipdtese/analise variancia

Confirmacao erros de tabulacao no
Censo 1991

- a analise integrada de dados
espaciais de referéncia, dos
dados resultantes de
inferéncia por sensoriamento
remoto e do uso de métodos
estatisticos = atestou a
anomalia dos dados
analisados

final (c) indicando setores que sofreram adensamento pontual (verde) e adensamento em grandes areas (vermelho).
Fonte: Umbelino e Macedo (2008)

INPE




G4. Caracterizar vulnerabilidade

« Indices sintéticos, Reducéo de dimensionalidade & Tipologias

Macedo e Bassani (2010) - vulnerabilidade socioecondmica (RM POA) - Unidades de
Desenvolvimento Humano (UDHS)

Tabela 2 - Descrigﬁb das variaveis selecionadas e as respectivas correlagcbes para a primeira (CP1) e

& segunda (CP2) componente principal
D Descricdo da variavel cr1 cp2

17 % de pobres 0,9517

%29 % de ocupados com rendimento do trabalho inferior a 1 SM 0,8941

o2 maortalidade até 5 anos {por mil nascidos vivos) 0,8791

o3 razap de dependéncia 0,8652

%28 % de ocupados com fundamental incompleto 0,8608

2l % das pessoas ocupadas com rendimento do trabalho de 1232 5M 0,8409

x0g % de pessoas com mais de 25 anos analfabetas 0,8348

03 % de mulheres de 25 anos ou mais analfabetas 0,8336

xiq 1axg de desemprego da populacdo de 25 a29 anos 0,7984

x10 % de pessoas entre 18 e 24 anos analfabetas 0,7939

%25 taxg de desemprego da populacdo de 15 anos e mais 07791

%12 % de mulheres responsaveis pelo domincilip com renda até 1 SM 0,7698

314 % de homens responsaveis pelo domincilio sem rendimento 0.7661

313 % de mulheres responsdveis pelo domincilio sem rendimento 07425

»08 indice de envelhecimento -0,7119

%19 meédia de anos de estudos dos homens responsdveis pelo domicilio -0,7203

%20 média de anos de estudos das mulheres responsaveis pelo domicilio -0,7300

=07 média de anos de estudos das pessoas de 25 anos de idade ou mais -0,7481

504 % dos alunos de ensino médio em relacdo 3 populacdo de 15 a 17 anos -0,9072

01 % de pessoas em domicilios com banheiro e dgua encanada -0,9408

327 taxa de participacdo da PEA na PIA de 18 a 24 anos 08775
09 % dos que frequentam fundamental em relacdo a populacio de 7 a 14 anos 08012
K23 % das pessoas ocupadas com rendimente do trabalho de 2 a3 5M 0,7364
%18 % de pessoas que vivemn em domicilios com computador -0,7388
%15 renda média das mulheres responsaveis pelo domicilio -0,7752
522 rendimento médio mensal das pessoas ocupadas -0,8018
315 renda média dos homens responsaveis pelo domicilio -0,8035
311 renda per capita -0,8060
526 taxa de participacdo da PEA na PIA de 15 anos e mais




G4. Caracterizar vulnerabilidade

- Indices sintéticos, Reducéo de dimensionalidade & Tipologias

Macedo e Bassani (2010) - vulnerabilidade socioecondmica (RM POA) — 163 Unidades de
Desenvolvimento Humano (UDHS)

Propéem um indice que corresponde a média dos escores
das CPS ponderada pelos autovalores (variancia) das
componentes - [ndice de Vulnerabilidade Socioecondmica
(IVSE), que variade 0 a 1.

Analise de agrupamento

(a)
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Component 1

CLASSIFICACAD DOS AGRUPAMENTOS
[ wseaLo (55)

) wsesgtoaLto (43)
B e D08 (29)
B sEBaxD oan

Contribuicdes (cargas ou autovetores) das variaveis selecionadas, no espago rotacionado das componentes principais (a). Mapa do indice
de Vulnerabilidade Socioecondmica de Porto Alegre (2000) gerado a partir da analise de agrupamento do IVSE (b)

Fonte: Macedo e Bassani (2010)




G2. Caracterizar os municipios em tipologias baseadas em indicadores da INPE
estrutura social e de saude ambiental

 Indices sinteticos, Reducao de dimensionalidade & Tipologias
Maia e Quadros (2008) - desigualdade brasileira- municipios — analise de correspondéncia
Estratificacdo social: inser¢do no mercado de trabalho (classes ocupacionais) e os rendimentos familiares per capta
(estratos sociais)
2+
d 'T‘Fi " ”
Of— — — T T =S 5
o~ *Madio | v -
g- I e 1 T Ao T
| T L

‘g *A=2 l 51 > o | "

-2 * Supance | *u-2

: B ! - Muncipios de profissionas
§ | | W 2 - Murcipios de operinos
Bl | " B 3 - Munscipios agricolas urbarazados
g Yo B 4 - Muracipios agricolas de assalanados
A=t B 5 - Murccipios agricolas conta-prépna
— + 4 B ¢ - Murscipios agricolas astoconsumo 4
_g —i 0 1 2 3
Nirrarwiea 1 1N MR 4

(a) Analise de correspondéncia entre 0s municipios, classes ocupacionais (A-1, A-2, C, D, F, G, H-1, H-2, H-3, |, J-1, J-2, SO, SOF) e estratos sociais

(Superior, Médio, Baixo, Inferior e infimo). As tipologias das estruturas sociais resultantes est&o representadas pelos eixos ortogonais (grupos de 1 a

6) de cores diferenciadas, com a dispersao indicada pelos pontos cardeais (N, S, L e O). (b) Espacializagdo dos municipios de acordo com a tipologia
de perfil social obtida. Fonte: Maia e Quadros (2008)



G2. Caracterizar os municipios em tipologias baseadas em indicadores da INPE
estrutura social e de saude ambiental

- Indices sintéticos, Reducéo de dimensionalidade & Tipologias
Maia e Quadros (2008) - desigualdade brasileira- municipios — analise de correspondéncia

Estratificacdo social: inser¢do no mercado de trabalho (classes ocupacionais) e os rendimentos familiares per capta
(estratos sociais)

2 T
+
- 1 "
\', - -
) ? % * e
Bano* 5 %
OM— — — - —h T* 453
e ..| A» L .
o S0 - N

.E: + D v ’

» Discutem os perfis/grupo; usam indices de concentracao de renda (Gini) para
observar desigualdades

» Analises dos agrupamentos frente a outros aspectos das diferencas sociais € central
para legitimar a metodologia e tipologia proposta

J; 5 + MUNCIPLOS AZICOLAS WDAIIIAA0S
z = B 4 - Murccipios agricolas de assalanados
1
A=1 B 5 - Murccipios agricolas conta-prépna
4 B 6 - Murscipios agricolas autoconsumo

)

Nirvarwica 1 1N MR
(a) Analise de correspondéncia entre os municipios, classes ocupacionais (A-1, A-2, C, D, F, G, H-1, H-2, H-3, I, J-1, J-2, SO, SOF) e estratos sociais
(Superior, Médio, Baixo, Inferior e Infimo). As tipologias das estruturas sociais resultantes estédo representadas pelos eixos ortogonais (grupos de 1 a

6) de cores diferenciadas, com a dispersao indicada pelos pontos cardeais (N, S, L e O). (b) Espacializagdo dos municipios de acordo com a tipologia
de perfil social obtida. Fonte: Maia e Quadros (2008)



G2. Caracterizar os municipios em tipologias baseadas em indicadores da INPE
estrutura social e de saude ambiental

- Indices sintéticos, Reducéo de dimensionalidade & Tipologias

Torres et al (2010) — saude ambiental dos municipios — analise fatorial

Dimensdes analiticas: riqueza municipal, meio ambiente e condi¢des de saude
Andlise fatorial> estrutura de ponderacao dos indicadores

Indicadores sintéticos seus componentes Pesos*(%)

RIQUEZA MUMICIPAL (variabilidade explicada 76%)

PIE municipal per capita [2006) 25
% do valor adicionado da inddstria no valor adicionado total (2006) 25
% do valor adicionado da administracdo publica no valor adicionado total (2006) 25
Renda rnE~|:||a do Emprego formal [2008) 25
CDI"-.IDII;DES DE SAUDE (variahilidade explicada: 56%)

Taxa de mortalidade na infancia (2005-2007) 50
Taxa de mortalidade 15-35 (2005-2007) 25
Taxa de Mortalidade 50-69 ancs (2005-2007) 25
MEID AMBIENTE (variabilidade explicada: 51%)

% de domicilios em assentamentos precarios ou aglomerados subnormais [2000) 5
% de pessoas com acesso a abastecimento de agua (2000) 19
% de pessoas COM acesso a esgotamento sanitario (2000) 20
%o de pessoas com coleta de lixo (2000) 22
Mumero de veiculos automotivos [ 1.000 habitantes (Dez/2008) 19
Razdoentre os empregados na industria de transformacao (alto risco) e a populacdo de 15 anos e mais 15

Pesos obtidos a partir da analise fatorial dos componentes (variaveis) de cada indicador sintético (riqueza, saude e meio ambiente)
Fonte: Torres et al (2010)




G2. Caracterizar os municipios em tipologias baseadas em indicadores da ’.

estrutura social e de saude ambiental

Torres et al (2010)

Analise de clusters e caracterizagao
demografica, socioecondmica , de saude e meio
ambiente

Critério de Classificagao dos Municipios segundo o Indicador
de Vulnerabilidade Socioambiental

Meioc Ambiente
Riqueza Salde

De 0,002 0,25 | Mais de0,30a0,50 | Mais de 0,50 a 1,00

De 0,00 a 0,40
De 0,002 0,35
Mais de 0,40 a 1,00

De 0,00 a 0,40
Mais de 0,35 a 0,50
Mais de 0,40 a 1,00

De 0,00 a 0,40

Mais de 0,50 a 1,00
Mais de 0,40 a 1,00

Fonte: Cebrap PNUD/MS-SVS, Relatorio Brasil - Atlas Brasileiro de Vulnerabilidades de Socicambientais,

- Indices sintéticos, Redugéo de dimensionalidade & Tipologias ‘

|
Municipios brasileiros classificados quanto aos indicadores sintéticos de riqueza(a),
saude (b), meio ambiente (c) e o agrupamento final segundo a classificagao de
vulnerabilidade socioambiental proposta. Fonte: Torres et al (2010)



G2. Caracterizar os municipios em tipologias baseadas em indicadores da INPE
estrutura social e de saude ambiental

- Indices sintéticos, Reducéo de dimensionalidade & Tipologias ‘

Torres et al (2010)

Analise de clusters e caracterizagao
demografica, socioecondmica , de saude e meio
ambiente

Critério de Classificagao dos Municipios segundo o Indicador
de Vulnerabilidade Socioambiental

Meic Ambiente
Riqueza Salde

De 0,002 0,25 | Mais de0,30a0,50 | Mais de 0,50 a 1,00

De 0,00 a 0,40

De0,00a0,35
Mais de 0,40 a 1,00

De 0,00 a 0,40
Mais de 0,35 a 0,50 Grupo 3
Mais de 0,40 a 1,00

De 0,00 a 0,40 Grupo 2
Mais de 0,50 a 1,00 Grupo 4
Mais de 0,40 a 1,00

Fonte: ('uhmp"PNU[)-}iS-S‘\-".f-. Relatorio Brasil ~ Atlas Brasileiro de Vulnerabilidades de Socioambientais, i =
¥ (d) - . o . =
[N = el .- - - .

. padroes obtidos compativeis aos existentes na literatura quanto a regionalizagao do
Brasil,

. contribuem para diferenciar o espa¢o quanto a politica de saude ambiental, "revelando
ao mesmo temo a abrangéncia e complexidade de situagdes e algumas especificidades
apenas captadas com analises localizadas em termos espaciais e temporais".

vulniciaviiuauc suuiuallivicliidal prupusida. rulile. 1uUlics cudl \(cviv)




G2. Caracterizar os municipios em tipologias baseadas em indicadores da émpeo
estrutura social e de saude ambiental

Indices sintéticos, Reducdo de dimensionalidade & Tipologias

. A dimensao espacial nestes trabalhos foi considerada apenas nas interpretacoes
dos resultados sobre os mapas resultantes.

. O espaco € um suporte para as variaveis assentadas em suas unidades espaciais
de referéncia, fazendo com que a visualizacao/espacializagcao tenha sido o recurso
técnico mais utilizado para a apresentacao e exploracao visual dos resultados
analiticos.

. Nenhuma técnica que buscasse incluir o espago como uma variavel para os
métodos quantitativos estatisticos foi utilizada.

. Os algoritmos de agrupamento (clusters) nao trataram a localizagao das variaveis
como elemento para a analise de agregados.

. Os autores discutem a regionalizacdo que emergiu das operacoes de
simplificacao e agrupamento das variaveis pertinentes por municipio, mas nao
incluiram em sua abordagem espacial métodos de agrupamento espacial derivados
das metodologias da estatistica espacial.




G2. Caracterizar os municipios em tipologias baseadas em indicadores da émpeo
estrutura social e de saude ambiental

Indices sintéticos, Reducdo de dimensionalidade & Tipologias

. A dimensao espacial nestes trabalhos foi considerada apenas nas interpretacoes
dos resultados sobre os mapas resultantes.

. O espaco € um suporte para as variaveis assentadas em suas unidades espaciais
de referéncia, fazendo com que a visualizacao/espacializagcao tenha sido o recurso
técnico mais utilizado para a apresentacao e exploracao visual dos resultados
analiticos.

. Nenhuma técnica que buscasse incluir o espago como uma variavel para os
métodos quantitativos estatisticos foi utilizada.

. Os algoritmos de agrupamento (clusters) nao trataram a localizagao das variaveis
como elemento para a analise de agregados.

. Os autores discutem a regionalizacdo que emergiu das operacoes de
simplificacao e agrupamento das variaveis pertinentes por municipio, mas nao
incluiram em sua abordagem espacial métodos de agrupamento espacial derivados
das metodologias da estatistica espacial.




Analise do uso de técnicas g

« O espaco para além de um suporte

Jakob e Young (2008) — analise fatorial - RM Baixada Santista - segregacao socioespacial
urbana

- Analise de autocorrelacéo espacial — zonas de segregacéao para SC e areas de ponderacéao

Resultados da analise fatorial (pesos) por setores censitarios e areas de ponderagao,
para as variaveis selecionadas para o estudo de segregagao socioespacial da
Regido Metropolitana da Baixada Santista.  Fonte: Jakob e Young (2008)

Varidvel Setores  Areas Ponderaciio
% Criangas Analfabetas 7 a 14 anos 0.5972 0.8366
% Chefes de Domicilio Analfabetos 0.7870 0.9317
% Chefes de Domicilio com até 4 Anos de Estudo 0.8680 0.9820
Média de Anos de Fstudo dos Chefes de Domicilio -0.9180 -0.9876
Renda Média dos Chefes de Domicilio -0.8379 -0.9346

% da Varifincia explicada com este componente:  69.2 8.6

Fonte: FIBGE, Censo Demogrifico de 2000, Tabulagfies especias NEPOUNICAMP.




Analise do uso de técnicas

« O espaco para além de um suporte
Jakob e Young (2008) — analise fatorial - RM Baixada Santista - segregacao socioespacial
urbana

- Analise de autocorrelacéo espacial — zonas de segregacéao para SC e areas de ponderacéao
- O recorte por setor mostrou-se mais adequado para descrever a segregacdo da RMBS que as areas de ponderacao
( area de ponderacao extensas sdo mais heterogéneas e dificultam a identificacéo de areas de segregacao)

(b)

i PUECH Crmse: Dy aow e P08 T

L]
'
[
1}
|
Y
i
L]
1
1
5
1Y
i
i

L T

Zonas de segregacao espacial urbana obtidas para a Regidao Metropolitana da Baixada Santista por setor censitario (a) e por area de
ponderagao (b). Fonte: Jakob e Young (2008)




Analise do uso de técnicas .

« O espaco para além de um suporte

Jakob e Young (2008) — analise fatorial - RM Baixada Santista - segregacao socioespacial
urbana

- Analise de autocorrelacéo espacial — zonas de segregacéao para SC e areas de ponderacéao
- O recorte por setor mostrou-se mais adequado para descrever a segregacdo da RMBS que as areas de ponderacao
( area de ponderacao extensas sdo mais heterogéneas e dificultam a identificacéo de areas de segregacao)

— -Usaram, além da exploracao visual para a percepc¢ao de padroes espaciais, uma
(; medida estatistica de associacdo que contempla a variavel em seu suporte espacial
(limite geografico) e esta mesma variavel nos suportes de seus vizinhos.

- Ainda que nao se tenha adotado uma metodologia de agrupamento espacial,
apresentou-se uma possibilidade de identificacao de padrao espacial baseada em
meétricas e nao apenas na interpretacao visual.

Zonas de segregacao espacial urbana obtidas para a Regidao Metropolitana da Baixada Santista por setor censitario (a) e por area de
ponderagao (b). Fonte: Jakob e Young (2008)

-

e aa Y Ay
i il i SR




G5. Segregacédo socioambiental "

« O espaco para além de um suporte

Rosemback et al (2010) — segregacéo socioespacial urbana, indices Espaciais e Locais de
Segregacao Urbana — SJC/Jacarei e Litoral N SP

- medidas concebidas a partir das dimensdes relacionais de dispersao/agrupamento e exposigao/isolamento: explicitam
relacdes territoriais e revelam continuidades e descontinuidades no espaco urbano;

Variaveis: “renda de chefes de familia” e “anos de instrugcao de chefes de familia”, censo 2000

indices Globais de Dissimilaridade, Exposicdo e Isolamento obtidos os espacos urbanos conurbados dos municipios do Vale do
Paraiba (Sao José dos Campos e Jacarei) e do Litoral Norte (Sd0 Sebastido, Caraguatatuba e Ubatuba) de Sao Paulo.
Fonte: Rosemback et al (2010)

Dissimilaridade Exposicdo Isolamento Isolamento
(> renda) (< renda)
Vale do renda 0.25 0.1 0.36 0.33
Paraiba instrucdo 0.23 0.08 0.34 0.38
Litoral renda 0.6 0.07 01 0.4

Marte instrucdo 0.68 0.06 0.14 0.45
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G5. Segregacéao socioambiental .

O espaco para além de um suporte

Rosemback et al (2010) — segregacao socioespacial urbana

INDICE DE ISOLAMENTO

INDICE DE ISOLAMENTO

/ -do grupo de maior renda -
| Indce Gicoal - 0,8

../ +do grupo de menor renda -
|, indce Globat - 0.4

indice de Isolamento Local para o grupo de maior renda (a e c) e menor renda (b e d) na regido conurbada de S&o José dos Campos e
Jacarei, no Vale do Paraiba(a e b), e no Litoral Norte (c e d) compreendendo S&o Sebastido, Caraguatatuba e Ubatuba.




G5. Segregacao socioambiental

« O espaco para além de um suporte
Rosemback et al (2010) — segregacao socioespacial urbana

‘SsoJosedoxc.noos

‘\ / S80 José dos Campos

-Diferencial: a incorporagao da no¢ao de vizinhancga, ou seja, na utilizagao dos valores
das variaveis em sua unidade espacial e nas unidades vizinhas integrado ao calculo do
indicador.

- O espaco, através da localizacao da variavel estudada, passa a ser uma variavel
incorporada ao método.

- Os padroes de segregacao socioambiental discutidos anteriormente por Makinodan
e Costa (2004) para a bacia do Rio Cumprido, em S&o José dos Campos, ganhariam
expressao espacial se também se valessem de métricas como o indice espacial de
segregacao urbana para complementar aos aspectos tratados de maneira descritiva na
discussao de segregacao.
q e
b (d)

,w_

indice de Isolamento Local para o grupo de maior renda (a e c) e menor renda (b e d) na regido conurbada de Sdo0 José dos Campos e
Jacarei, no Vale do Paraiba(a e b), e no Litoral Norte (c e d) compreendendo Sdo Sebastido, Caraguatatuba e Ubatuba.




Analise do uso de técnicas

A importancia da escala de abordagem e a percepcéo do espaco

Marandola Jr e Santos (2010) — foco na percepcao dos perigos ambientais urbanos e da
vulnerabilidade nas RM de Campinas (RMC) e Baixada Santista (RMBS)

- construcao dos argumentos sobre a importancia do lugar a partir dos dados de percepcéo coletados: a condicéo
migrante e a escala (bairro, cidade e regiao)

- concluem que regido, cidade e lugar se mostraram escalas espaciais necessarias aos estudos de populacéo e
ambiente, para compreender e conectar as escalas de percepc¢ao, estruturacao e producéo do espaco.

20,0
w0 79 T 40,1 19,2 18,9
' _ 35,1 — B
B 30,7 0.0 30,7
20,0
200
13,5 13,4 13,7
10,0 -
0.0 1
anlen| elanfegn]l slaviev| slon|anl slan|en] slon|en]| =
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ze|=8 z2|° 2 =<2 2|2 ze|T 2 se|=d
Bam Cidade Regdo B.alrn Cidage Seglio
RMC RMBS

Percepcgao de Vantagem de Morar no Bairro, Cidade e RM por condi¢gao Migratéria (Tempo de residéncia) (%), para as RMs de Campinas
(RMC) e da Baixada Santista(RMBS) em 2007. Fonte: Marandola Jr e Santos (2010)




Analise do uso de técnicas .

A importancia da escala de abordagem e a percepcéo do espaco

Marandola Jr e Santos (2010) — foco na percepcao dos perigos ambientais urbanos e da
vulnerabilidade nas RM de Campinas (RMC) e Baixada Santista (RMBS)

- construcao dos argumentos sobre a importancia do lugar a partir dos dados de percepcéo coletados: a condicéo
migrante e a escala (bairro, cidade e regiao)

- concluem que regido, cidade e lugar se mostraram escalas espaciais necessarias aos estudos de populacéo e
ambiente, para compreender e conectar as escalas de percepc¢ao, estruturacao e producéo do espaco.

| Eﬂ_ﬂ-l

"Uma das virtudes dos estudos P-A no campo da Demografia tem sido a
incorporacdo do espaco como uma dimensao propriamente demografica dos
fenOmenos: os efeitos de lugar sdo uma especificacdo desta espacialidade,
manifesta em escalas diferentes e com processos de constituicao,
manutencao e difusao diferenciadas. Explora-los em par com as componentes
da dinamica demografica é uma necessidade para a consolidacao
metodolégica da consideracdo do espaco na relacdo P-A nos estudos
populacionais."
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Percepcgao de Vantagem de Morar no Bairro, Cidade e RM por condi¢gao Migratéria (Tempo de residéncia) (%), para as RMs de Campinas
(RMC) e da Baixada Santista(RMBS) em 2007. Fonte: Marandola Jr e Santos (2010)




G7. Qualidade ambiental - Curitiba

A importancia da escala de abordagem e a percepcéo do espaco

Hardt e Hardt (2008) — metodologia de avaliacao integrada da paisagem de Curitiba;
avaliar a qualidade usando a percepc¢édo humana na quantificacao da qualidade do ambiente
1) O método indireto analisa a qualidade da paisagem < 20 0 B 130 O peSEBEEEEN
do "ambiente total* = analise dos componentes fisicos- fotos aéreas : (a) ;igf. 1 U’W—‘ 2 ey

para medir propor¢cdo de componentes paisagisticos
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Classificagao da qualidade da paisagem de Curitiba. (a) Setores urbanisticos e compartimentos (zoneamento de uso e ocupagao, 2000) e
grade; (b) método indireto, ou classificagdo do ambiente total dos compartimentos; (c) método misto, classificagao a partir da experiéncia
humana. Fonte: Hardt e Hardt (2008)




G7. Qualidade ambiental - Curitiba @
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Hardt e Hardt (2008) — metodologia de avaliacao integrada da paisagem de Curitiba;
avaliar a qualidade usando a percepc¢édo humana na quantificacdo da qualidade do ambiente

1) O método indireto analisa a qualidade da paisagem
do "ambiente total* = andlise dos componentes fisicos- fotos aéreas
para medir propor¢cdo de componentes paisagisticos

2) O método direto avalia a qualidade da paisagem pela
experiéncia humana, a partir das preferéncias visuais
da populacédo de Curitiba e turistas das 27 unidades amostrais

Classificagao da qualidade da paisagem de Curitiba. (a) Setores urbanisticos e compartimentos (zoneamento de uso e ocupagao, 2000) e
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humana. Fonte: Hardt e Hardt (2008)
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Hardt e Hardt (2008) — metodologia de avaliacao integrada da paisagem de Curitiba;
avaliar a qualidade usando a percepc¢édo humana na quantificacdo da qualidade do ambiente
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1) O método indireto analisa a qualidade da paisagem
do "ambiente total* = andlise dos componentes fisicos- fotos aéreas
para medir propor¢cdo de componentes paisagisticos
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2) O método direto avalia a qualidade da paisagem pela
experiéncia humana, a partir das preferéncias visuais
da populacdo de Curitiba e turistas das 27 unidades amostrais

3) No método misto, um modelo de regressédo multipla stepwise
foi usado para avaliacao final da qualidade da paisagem pela
experiéncia humana, testando alternativas entre modelos gerais,
por categorias de avaliadores e seus estratos,

e incluindo dados de medicdo de campo.
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Classificagao da qualidade da paisagem de Curitiba. (a) Setores urbanisticos e compartimentos (zoneamento de uso e ocupagao, 2000) e
grade; (b) método indireto, ou classificagdo do ambiente total dos compartimentos; (c) método misto, classificagao a partir da experiéncia
humana. Fonte: Hardt e Hardt (2008)
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Hardt e Hardt (2008) — metodologia de avaliacao integrada da paisagem de Curitiba;
avaliar a qualidade usando a percepc¢édo humana na quantificacdo da qualidade do ambiente

AMBIENTE TOTAL

EXPERIENCIA HUMANA

i
!

Avaliacao integrada - compatibilizou os resultados das
classificacdes anteriores, obteve-se um mapa final de

gualidade da paisagem

Classificagao final da qualidade da paisagem de Curitiba por setores urbanisticos(a); Matriz de relacionamento entre as avaliagdes da
qualidade da paisagem do ambiente total e pela experiéncia humana e recomendacgdes de prioridades de conservagao ou de recuperagao
das condigbes paisagisticas especificas para compartimentos urbanisticos de Curitiba(b). Fonte: Hardt e Hardt (2008)
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Hardt e Hardt (2008) — metodologia de avaliacao integrada da paisagem de Curitiba;
avaliar a qualidade usando a percepc¢édo humana na quantificacdo da qualidade do ambiente
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- Resultados se destinariam a orientar a gestao urbana da qualidade ambiental, da
qualidade da paisagem e da vida da populacao.

- Faz recomendacgOes de prioridades para conservagao e recuperagao das condigoes
paisagisticas por zona, e por compartimentos, a partir das relagdes entre a avaliagao
pela experiéncia humana (direta) e pelo ambiente total (indireta) da qualidade da
paisagem.

- Recomendacgdes nao sao discutidas no texto, bem como pouco inferéncia se fez as
condicOes de vida da populacao

- Autores defendem esta metodologia "como um instrumento simplificado para analise
de qualidade de vida, considerando-se o grau de satisfacido do cidadao em relacao ao
seu local de vivéncia".

- Do ponto de vista das abordagens quantitativas da relagao espacgo-pop-ambiente o
trabalho traz pouca contribuicao.

Classificagao final da qualidade da paisagem de Curitiba por setores urbanisticos(a); Matriz de relacionamento entre as avaliagbes da
qualidade da paisagem do ambiente total e pela experiéncia humana e recomendacgdes de prioridades de conservagao ou de recuperagao
das condigbes paisagisticas especificas para compartimentos urbanisticos de Curitiba(b). Fonte: Hardt e Hardt (2008)
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 Métodos geograficos para representar a histdéria demografica

Bartela (2011) — histéria demografica de Curitiba e Campos Gerais entre 1765 e 1830 —
- GIS georreferenciar a histéria - evolucao da distribuicdo da populacéo - dois conjuntos de
mapas com 0s mesmos indices de kernel, mas com legendas diferentes:

- Legenda Sincronica: adotando uma parametrizacao diferente para cada ano baseado no
mapa de total de populacdo - 1806
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Exemplos dos mapas de distribuigdo populacional em Curitiba e Campos Gerais. Distribuigdo Populagao Total (a), Escrava (b) e livre (c) em
1806; e Evolugao da Populagao Total em 1765 (d), 1806(e) e 1830 (f) com escala diacronica. Fonte: Barleta (2011)
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Bartela (2011) — histéria demografica de Curitiba e Campos Gerais entre 1765 e 1830 —
- GIS georreferenciar a histéria - evolucao da distribuicdo da populacéo - dois conjuntos de
mapas com 0s mesmos indices de kernel, mas com legendas diferentes:

- Legenda Diacronia: para entender o movimento no tempo, 0s mapas adotaram uma escala
Unica de referéncia (1830)
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Exemplos dos mapas de distribuigdo populacional em Curitiba e Campos Gerais. Distribuigdo Populagao Total (a), Escrava (b) e livre (c) em
1806; e Evolugao da Populagao Total em 1765 (d), 1806(e) e 1830 (f) com escala diacronica. Fonte: Barleta (2011)
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Métodos geograficos para representar a historia demografica

Bartela (2011) — histéria demografica de Curitiba e Campos Gerais entre 1765 e 1830 —
- GIS georreferenciar a histéria - evolucao da distribuicdo da populacéo - dois conjuntos de
mapas com 0s mesmos indices de kernel, mas com legendas diferentes:

- Legenda Diacronia: para entender o movimento no tempo, 0s mapas adotaram uma escala
Unica de referéncia (1830)

- técnica de representacao de pontos em superficies de densidade (kernel) serviu tanto
para descrever a distribuicao da populacao pretérita, como para representar a
evolucao da distribuicido ao longo do processo historico.

- A apropriacao das técnicas de representacao de dados em suas unidades espaciais
de referéncia em sistema de informacao geografica, e das técnicas de manipulagao
destas representacoes, usando criatividade, com consisténcia técnica e dominio
conceitual para a formulacao das perguntas, € o uso dos novos instrumentos € uma
contribuicao importantissima deste trabalho.

- Demonstra as possibilidades da abordagem espacial para tratar questdes no campo
PEA e que “ousar € possivel”.

Exemplos dos mapas de distribuigdo populacional em Curitiba e Campos Gerais. Distribuigdo Populagao Total (a), Escrava (b) e livre (c) em

1806; e Evolugao da Populagao Total em 1765 (d), 1806(e) e 1830 (f) com escala diacronica. Fonte: Barleta (2011)
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