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1. Apresentacao

O presente relatério refere-se ao Produto 2 previsto no Plano de Trabalho da Pesquisa de
Nucleos Urbanos Informais no Brasil, compreendendo o desenvolvimento metodolégico
necessario para a elaboracdo de uma tipologia de nucleos urbanos informais (NUI), visando sua
identificacdo e classificacdo.

A elaboragdo deste relatério teve como ponto de partida referéncias presentes no Produto 1 da
Pesquisa, apresentado a SNH/MDR em abril de 2020, especialmente em seus itens (i) revisdo
das formas assumidas pelos nucleos urbanos informais e (ii) analise das técnicas para o registro
e a mensuragao dos nucleos urbanos informais, avaliando sua acuracia e viabilidade, bem como
a aplicabilidade ao caso em tela. Contudo, se no Produto 1 foram revisadas e analisadas
referéncias preexistentes, no presente relatério busca-se desenvolvimento metodolégico novo
e adequado as necessidades especificas da Pesquisa de Nucleos Urbanos Informais no Brasil.

O Plano de Trabalho, elaborado em setembro de 2019, previu, no escopo do Produto 2, a
construcdo de uma taxonomia das formas assumidas pelos nucleos urbanos informais, que
explicitasse sua vinculagdo a tipologias existentes de assentamentos urbanos e metropolitanos
no Brasil, por exemplo, os aglomerados subnormais dos censos demograficos do IBGE.
Adicionalmente, esperava-se incluir uma tipologia compreendida no processo de apoio do Ipea
a elaboracdo da Politica Nacional de Desenvolvimento Urbano (PNDU), sob responsabilidade da
Secretaria Nacional de Desenvolvimento Regional e Urbano do Ministério do Desenvolvimento
Regional (SNDRU/MDR). Essa tipologia, portanto, deveria ter sido elaborada previamente, de
modo a poder ser incorporada a Pesquisa de Nucleos Urbanos Informais no Brasil. Contudo, a
tramitagdo do TED cujo objeto é o apoio do Ipea a PNDU deu-se em momento posterior ao da
presente Pesquisa, inviabilizando, até o momento da apresentacdo deste Produto 2, a
incorporacdo de tipologias da PNDU, as quais sdo o objeto de notas técnicas que se encontram
em elabora¢do. Uma vez concluidas as notas técnicas das tipologias da PNDU, seus conteudos
deverdo ser levados em consideracdo e refletirdo em produtos subsequentes da presente
Pesquisa.

O processo de desenvolvimento metodoldgico aqui apresentado constitui-se de trés etapas: (i)
levantamento e analise de indices, indicadores e varidveis potencialmente relevantes para a
identificagdo de NUI; (ii) andlise de metodologias de classificagdo que se relacionam com os
objetivos da pesquisa, incluindo sua aplicacdo (com adaptacbes) aos dados dos polos de Belo

Horizonte, Brasilia, Juazeiro do Norte, Marabd, Porto Alegre e Recife!; e (iii) estabelecimento de
decisdes e encaminhamentos para a continuidade da construgao da metodologia da pesquisa, a

partir dos resultados obtidos nas etapas (i) e (ii).

A primeira etapa, apresentada no Capitulo 2 deste relatdrio, descreve, aplica e analisa trés
indices, bem como indicadores e variaveis que os comp&em: o indice de Vulnerabilidade Social

1 Os seis polos citados correspondem aos territdrios da pesquisa de campo, conforme estdo descritos no Produto 3
da Pesquisa de Nucleos Urbanos Informais no Brasil.



(IVS), o Indice de Moradia Adequada (IMA) e o indice de Moran. As andlises buscaram
compreender cada um desses indices, incluindo suas potencialidades e limitacdes para a
presente Pesquisa, e verificar se seus resultados estdo significativamente relacionados a
presenca de NUI de baixa renda.

A segunda etapa, descrita no Capitulo 3, apresenta e explora duas metodologias de identificacdo
de assentamentos precarios. A primeira delas, desenvolvida pelo Centro de Estudos da
Metrépole (CEM) a pedido do entdo Ministério das Cidades, consiste na aplicagdo de técnicas
estatisticas para a identificacdo de setores censitdrios que apresentam caracteristicas
compardveis com as dos aglomerados subnormais, mas que ndao foram originalmente
classificados como tal. A metodologia foi aplicada para os seis polos a partir dos dados do Censo
Demografico de 2000 e 2010. Com os dados de 2000, buscou-se validar os procedimentos
realizados, verificando se condizem com os originalmente propostos e realizados pelo CEM. J&
os dados de 2010 foram utilizados para a obtencdo de modelos mais atualizados, cujos
resultados de classificacdo puderam ser avaliados de forma mais detalhada.

A segunda metodologia analisada foi a Metodologia de Identificacdo e Classificacdo de
Assentamentos Precdrios em Regides Metropolitanas Paulistas (MAPPA), desenvolvida pela
Universidade Federal do ABC (UFABC) a pedido da Companhia de Desenvolvimento Habitacional
e Urbano (CDHU) para o Estado de Sdo Paulo. A metodologia integra variaveis de fontes diversas
para a construcdo de superficies de probabilidade da presenca de distintas tipologias de
assentamentos precarios. Essa metodologia foi adaptada, considerando dados disponiveis para
todo o Brasil, aplicada aos polos da presente Pesquisa e analisada.

Considerando o resultado das andlises dos indices e metodologias, o Capitulo 4 apresenta
decisdes metodoldgicas e propde encaminhamentos para a continuidade dessa frente de
pesquisa. Esses encaminhamentos incluem estratégias de integracdo e sele¢do das varidveis a
serem consideradas nos modelos de classificagdo, definicdo das técnicas estatisticas mais
adequadas para a metodologia e construcdo de mapas interativos para a comunicacdo dos
resultados da modelagem.

Por fim, as consideracgGes finais apresentam um balango sobre os resultados ja alcancados e os
esperados para as proximas etapas do desenvolvimento metodoldgico.



2. Levantamentos e andlises iniciais para identificacio remota de NUI: indices,
indicadores e varidveis

2.1 indice de Vulnerabilidade Social (IVS) e Unidades de Desenvolvimento Humano (UDH)

A vulnerabilidade social é uma das perspectivas consideradas para a analise dos territdrios
guanto a precariedade de assentamentos e, por conseguinte, suas formas de representacao
assumem papel relevante na construcao de uma metodologia de identificacdo de NUI. Buscando
fomentar o desenvolvimento metodolégico da pesquisa, uma andlise do Indice de
Vulnerabilidade Social (IVS), desenvolvido pelo Ipea (2015), foi conduzida para os polos de Belo
Horizonte, Brasilia, Juazeiro do Norte, Maraba, Porto Alegre e Recife.

O IVS, além de ampliar o nimero de indicadores em relagdo ao indice de Desenvolvimento
Humano Municipal®> (IDHM), também inova como método de andlise por utilizar dados
agregados em Unidades de Desenvolvimento Humano — UDH. As UDH sdo unidades espaciais de
area analogas as areas de ponderacgdo do IBGE, para as quais dados da amostra do censo
demografico podem ser agregados (PNUD; IPEA; FJP, 2016). Entretanto, as UDH s3o areas mais
homogéneas, constituidas a partir da agregacao de setores censitdrios com semelhancas
socioeconOomicas. As UDH estdo disponiveis para as regides metropolitanas contempladas pelo
Atlas de Desenvolvimento Humano (ADH), que foi desenvolvido em parceria pelo IPEA, PNUD e
FJP. Assim, além da analise do IVS, essa secdo apresenta também os resultados de uma andlise
exploratdria que busca avaliar o potencial de varidveis disponiveis por UDH para a identificacao
de NUL.

2.1.1 indice de Vulnerabilidade Social (IVS)

O Indice de Vulnerabilidade Social, construido a partir de indicadores do Atlas de
Desenvolvimento Social (ADH), objetiva destacar situa¢des de exclusdo e vulnerabilidade social
no Brasil.

“O IVS é um indice sintético que reune indicadores do bloco de
vulnerabilidade social do ADH, os quais, apresentados por meio de
cartogramas e estruturados em diferentes dimensdes, servem de suporte
para a identificacdo de porc¢Ges do territdrio onde hd a sobreposicdo
daquelas situagdes indicativas de exclusdao e vulnerabilidade social no
territério, de modo a orientar gestores publicos municipais, estaduais e
federais para o desenho de politicas publicas mais sintonizadas com as
caréncias e necessidades presentes nesses territorios” (IPEA, 2015, p. 12).

O IVS busca produzir de “forma mensuravel e ordenada as condi¢des de vida, as situacbes de
pobreza, as caréncias sociais, a qualidade de vida e outros aspectos que dizem respeito ao bem-
estar das populagdes numa perspectiva multidimensional”, explicam Costa et al. (2018, p. 19).
O IVS foi pensado para nortear politicas sociais, pesquisadores e académicos que buscam
compreender diferentes possibilidades da vulnerabilidade social no Brasil, sendo complementar
ao Indice de Desenvolvimento Humano Municipal (IDHM). O IVS utiliza dados do Censo

20 IDHM brasileiro segue as mesmas trés dimens&es do IDH global — saide, educagdo e renda, mas vai além: adequa
a metodologia global ao contexto brasileiro e a disponibilidade de indicadores nacionais (PNUD; IPEA; FJP, 2013).



Demogréfico 2010, provenientes dos questiondrios basico e da amostra, relacionados a
situacdes de vulnerabilidade social. Foi desenvolvido para ser aplicado em diversas escalas e
apresentado na forma de mapas que fossem facilmente interpretados.

O IVS se estrutura em trés dimensdes que correspondem a temas, cujo acesso, auséncia e/ou
insuficiéncia indicam alguma(s) vulnerabilidade(s). Para tanto, cada dimensdo é representada

por um conjunto de indicadores:

i) Infraestrutura urbana: representa as condi¢Ges de acesso aos servicos de saneamento bdsico

e mobilidade urbana. Compdem esta dimensao a presenca de rede de abastecimento de dgua,
de servico de esgotamento sanitario e coleta de lixo, bem como o indicador do tempo gasto no
deslocamento entre a moradia e o local de trabalho pela populagdo ocupada de baixa renda. A
dimensao se divide em trés indicadores:

a) Percentual da populacdo em domicilios com abastecimento de agua e esgotamento
sanitdrio inadequados;

b) Percentual da populagdo que vive em domicilios urbanos sem servico de coleta de
lixo;

¢) Percentual de pessoas que vivem em domicilios com renda per capita inferior a meio
salario minimo e que gastam mais de uma hora até o trabalho, considerando o total de
pessoas ocupadas de baixa renda que retornam diariamente do trabalho.

ii) Capital humano: apoia-se na inclusdo social dos individuos, incluindo aspectos como saude e

educacdo. Neste caso, consideram-se perspectivas de condi¢des atuais e futuras incluindo
informagdes sobre a infancia e adolescéncia. “Adotou-se, para isso, indicadores de mortalidade
infantil; da presenca, nos domicilios, de criangas e jovens que nao frequentam a escola; da
presenca, nos domicilios, de maes precoces, e de maes chefes de familia, com baixa escolaridade
e filhos menores; da ocorréncia de baixa escolaridade entre os adultos do domicilio; e da
presenca de jovens que nado trabalham e ndo estudam” (IPEA, 2015, p.14). A dimensao se divide
em oito indicadores:

a) Mortalidade até um ano de idade;

b) Percentual de criancas de 0 a 5 anos que nao frequentam a escola;

c¢) Percentual de pessoas de 6 a 14 anos que ndo frequentam a escola;

d) Percentual de mulheres de 10 a 17 anos de idade que tiveram filhos;

e) Percentual de maes chefes de familia, sem fundamental completo e com pelo menos
um filho menor de 15 anos de idade, no total de maes chefes de familia;

f) Taxa de analfabetismo da populagdo de 15 anos ou mais de idade;

g) Percentual de criangas que vivem em domicilios em que nenhum dos moradores tem
o ensino fundamental completo;

h) Percentual de pessoas de 15 a 24 anos que ndo estudam, ndo trabalham e possuem
renda domiciliar per capita igual ou inferior a meio salario minimo (2010), na populagado
total dessa faixa etaria.



iii) Renda e trabalho: agrupa indicadores referentes a insuficiéncia de renda e fluxo e

inseguranca de renda, portanto, incluindo renda familiar per capita, desocupacao de adultos,
ocupacado informal de adultos pouco escolarizados, dependéncia a renda de pessoa idosa, e
trabalho infantil. Para isso, os indicadores referentes a renda e trabalho s3o:

a) Proporgdo de pessoas com renda domiciliar per capita igual ou inferior a meio salario
minimo (2010);

b) Taxa de desocupacdo da populacdo de 18 anos ou mais de idade;

c¢) Percentual de pessoas de 18 anos ou mais sem fundamental completo e em ocupacado
informal;

d) Percentual de pessoas em domicilios com renda per capita inferior a meio salario
minimo (2010) e dependentes de idosos;

e) Taxa de atividade das pessoas de 10 a 14 anos de idade.

O IVS resulta da média aritmética dessas trés dimensdes. Cada indicador tem seu valor
normalizado numa escala que varia entre 0 a 1, em que 0 corresponde a situacao ideal, ou
desejdvel, e 1 corresponde a pior situacdo. Cinco faixas de vulnerabilidade social foram geradas
a partir dessa escala (Figura 1): Muito baixa (entre 0 e 0,200), Baixa (entre 0,201 e 0,300), Média
(entre 0,301 e 0,400), Alta (entre 0,401 e 0,500) e Muito alta (entre 0,501 e 1).

Figura 1 - Escala do Indice de Vulnerabilidade Social — IVS.

FAIXAS DE VULNERABILIDADE SOCIAL
Como ler o IVS:

ALTA

MUITO BAIXA BAIXA MEDIA

£

MUITO ALTA
Fonte: IPEA, 2020.

O IVS é aplicdvel em duas escalas: municipal, contemplando 5.570 municipios brasileiros, e a
partir das Unidades de Desenvolvimento Humano (UDH), que foram disponibilizadas para
regides metropolitanas.

As UDH foram criadas para representar com maior homogeneidade as condigGes
socioeconOmicas e ocupagao territorial. Produzidas para o Atlas do Desenvolvimento Humano
(ADH), as UDH foram geradas a partir do acesso aos dados do questionario da amostra para
recortes espaciais que se diferenciam das areas de ponderacdo dos Censos do IBGE. Esse acesso
foi aprovado por uma comissdo técnica, apds a submissdao de um projeto que respeitou as
exigéncias de confiabilidade estatistica. Tal processo buscou gerar dreas mais homogéneas do
que as areas de ponderacdo do IBGE, ja que essas baseiam-se em quesitos técnicos relacionados
ao processo de coleta e amostragem. Essa construgao e delimitagao das UDH contou com apoio
e conhecimento técnico de instituicdes e pesquisadores das regides metropolitanas. A seguir



(Figura 2) sdo apresentados mapas do IVS em escala municipal e por UDH ilustrando, assim, o
detalhamento espacial das UDH.

Figura 2 - Comparativo da escala do IVS por municipio e por UDH — Polo Brasilia

Por municipio Por UDH

CIDADE OCIDENTAL

~

LUZIANIA

SANTO ANTONIO DO DESCC G& e
A

Vs
Domicilios urbanos

B uito bata
] saa
| Média

Caa
- Muito alta 22500000 A

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados do IPEA (2020).

Com o intuito de verificar as potencialidades das Unidades de Desenvolvimento Humano, suas
variaveis e dimensGes na identificacdo de nucleos urbanos informais, foram realizadas duas
analises distintas. A primeira, apresentada no Apéndice A, consiste em uma analise exploratdria
do IVS e suas dimensdes, por municipio e UDH, para os 6 polos da pesquisa. Ja a segunda explora
as variaveis disponiveis para as UDH e seu poder explicativo em relacdo a presenca de NUI nos
municipios do polo de Brasilia.

Na segunda analise testou-se a correlagdo de Pearson dos indicadores disponiveis por UDH com
a presenca de Aglomerados Subnormais® (Censo Demogréfico, 2010) e Areas de Regularizacdo
de Interesse Social (ARIS), disponiveis no Geoportal do Distrito Federal®. O experimento se
restringiu aos municipios do polo de Brasilia devido a disponibilidade e confiabilidade dos dados.

Para a andlise de correlagdo, foram criadas duas varidveis: a) Porcentagem da UDH coberta por
Aglomerados Subnormais e; b) Porcentagem da UDH coberta por Areas de Regularizacdo de
Interesse Social. Nesse processo, foram selecionadas apenas as dreas ocupadas das UDH,

8 Os Aglomerados Subnormais sdo uma forma de ocupagdo irregular de terrenos de propriedade alheia para fins de
habitagdo em areas urbanas e sdo, em geral, caracterizados por um padrdo urbanistico irregular, caréncia de servigos
publicos essenciais e localizagdo em areas com restri¢do a ocupagdo (IBGE, 2010).

4 https://www.geoportal.seduh.df.gov.br/mapa/



considerando as informagdes das camadas de areas urbanizadas IBGE e Embrapa (2015) (Figura
3 e Figura 4).

Figura 3 - Areas urbanizadas da UDH.
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Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.

Figura 4 - Porcentagem da UDH coberta por Aglomerados Subnormais/ARIS.
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Fonte: Elaboragao prépria, 2020.
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Em seguida, foi gerada uma matriz de correlacdo de Pearson entre as varidveis disponiveis para
as UDH e a porcentagem das UDH coberta por Aglomerados Subnormais/ARIS (Quadro 1). O
coeficiente de correlagdo de Pearson (r) assume valores entre -1 e 1, com r = 0 correspondendo
a auséncia de associagdo entre varidveis. O coeficiente assume valores positivos em caso de
associacdo positiva, ou seja, a medida que a varidvel x aumenta, também aumenta a varidvel y.
De forma oposta, assume valores negativos em caso de associagdo negativa, ou seja, a medida
gue x aumenta, y diminui (HIRSCH, 2016).

Quanto maior o valor do médulo de r, mais forte é a associacdo. Embora a interpretacdo da
magnitude do valor de r possa variar dependendo do contexto, um coeficiente de correlagdo de
0,10 até 0,30 é considerado uma correlacao fraca, de 0,40 até 0,60, moderada, e de 0,70 até 1,
uma correlagao forte (HIRSCH, 2016).

Quadro 1 - Matriz de correlagdo de Pearson entre a porcentagem de Aglomerados Subnormais
(ASmean) e Area de Regularizagdo de Interesse Social (ARISmean) com os indicadores
disponiveis para as UDH".

Matriz de Correlagao
ASmean | ARISmean

Descri¢do das variaveis

ASmean 1 0,283 Porcentagem da UDH coberta por Aglomerados Subnormais
ARISmean 0,283 1 Porcentagem da UDH coberta por Areas de Regularizacdo de Interesse Social (ARIS)

FECTOT 0,219 0,244 Taxa .de fecunc{lidade total: Numero médio de filhos que uma mulher devera ter ao
terminar o periodo reprodutivo (15 a 49 anos de idade).

MORT1 0,284 0,338 Mortjalide'lde até um jcmo de idade: Nume'ro de crianc';as qu'e ndo deverdo sobreviver
ao primeiro ano de vida em cada 1000 criangas nascidas vivas.
Mortalidade até cinco anos de idade: Probabilidade de morrer entre o nascimento e

MORT5 0276 | 0,324 ' ' ' ! '

a idade exata de 5 anos, por 1000 criangas nascidas vivas.

Probabilidade de sobrevivéncia até 40 anos: Probabilidade de uma crianga recém-
SOBRE40 -0,223 -0,242 nascida viver até os 40 anos, se permanecerem constantes ao longo da vida o nivel
e o padrdo de mortalidade por idade prevalecentes no ano do Censo.

Probabilidade de sobrevivéncia até 60 anos: Probabilidade de uma crianga recém-
SOBRE60 -0,197 -0,205 nascida viver até os 60 anos, se permanecerem constantes ao longo da vida o nivel
e 0 padrdo de mortalidade por idade prevalecentes no ano do Censo.

Taxa de envelhecimento: Razdo entre a populagdo de 65 anos ou mais de idade e a
populagdo total multiplicado por 100.

T_AGUA -0,149 -0,114 Percentual da populagdo que vive em domicilios com agua encanada.

Percentual da populagdo que vive em domicilios com densidade superior a 2 pessoas
por dormitdrio: Razdo entre a populagdo que vive em domicilios particulares
permanentes com densidade superior a 2 e a populagdo total residente em
domicilios particulares permanentes, multiplicada por 100. A densidade do domicilio
é dada pela razdo entre o total de moradores do domicilio e o nimero total de
comodos usados como dormitdrio.

Percentual de pessoas em domicilios com paredes que ndo sejam de alvenaria ou
madeira aparelhada.

Percentual de mades chefes de familia, sem fundamental completo e com pelo menos
T_VULNER_1 | 0,152 0,2 um filho menor de 15 anos de idade, no total de maes chefes de familia e com filho
menor.

T_ENV -0,202 -0,233

T_DENS 0,216 0,259

PAREDE 0,165 0,175

Correlagdo positiva e significante ao nivel de 5%

Correlagdo negativa e significante ao nivel de 5%

*foram mantidas na tabela apenas as variaveis que apresentaram coeficientes com maior magnitude.
Uma lista que inclui essas e outras variaveis disponiveis por UDH que poderdo serdo consideradas em
etapas futuras da pesquisa encontra-se no Apéndice B.

Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.

Legenda

Os resultados apresentados no Quadro 1 revelam correlacdes com significancia estatistica (p-
valor < 0,05), embora consideradas fracas. Conclui-se, assim, que as UDH podem fornecer
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variaveis e indicadores relacionadas a presenca de NUI, aumentando a probabilidade da sua
identificacdo. E o caso das varidveis T_DENS e PAREDE, que indicam, respectivamente, o
percentual da populacdo que vive em domicilios com densidade superior a 2 pessoas por
dormitdrio e percentual de pessoas em domicilios com paredes que ndo sejam de alvenaria ou
madeira aparelhada. Essas duas varidveis sdao também utilizadas na metodologia para a
estimativa do déficit habitacional e inadequacdo de domicilios no Brasil desenvolvida pela
Fundacdo Jodo Pinheiro (FIP, 2018). A disponibilidade dessas varidveis por UDH, ou seja,
unidades de analise mais refinadas e homogéneas que as originais dreas de ponderacao, pode
auxiliar na construcdo dos modelos de classificagdo de NUI. Pretende-se, portanto, incluir as
varidveis disponibilizadas por UDH nos modelos estatisticos a serem desenvolvidos nas préximas
etapas da pesquisa.

2.2 indice de Moradia Adequada (IMA)

O indice de Moradia Adequada (IMA), desenvolvido por Frizzi (2019), também foi analisado com
o intuito de avaliar seu potencial para subsidiar a constru¢do da metodologia para a identificacdo
de NUI. A partir da hipétese de que as dreas com um menor indice de Moradia Adequada tém
uma maior probabilidade de serem NUI, foram gerados testes estatisticos entre os resultados
dos IMA e a presenga de Assentamentos Precarios mapeados pelo Diagnéstico Habitacional do
Grande ABC (CIGABC/UFABC; DENALDI, 2016). A escolha da Regido do Grande ABC como area
teste para analise da correlacdo do IMA com a presenca de assentamentos precdrios se deu em
decorréncia da preexisténcia de um mapeamento detalhado desses assentamentos na regido.

Segundo Frizzi (2019), os conceitos de moradia adequada e das dimensbes que a compdem,
foram desenvolvidos a partir do estudo de trés documentos chave. O primeiro foi o artigo XI,
Item | do Pacto Internacional dos Direitos Econdmicos, Sociais e Culturais, de 1966, chamado de
“The Right to Adequate Housing” [O Direito a Moradia Adequada], aprovado em 1991 (UNITED
NATIONS, 1991 apud FRIZZI, 2019). O segundo foi a publicacdo Health principles of housing
[Principios de salde da habitagao], desenvolvida pela Organizagdo Mundial da Saude em 1989
(OMS, 1989 apud FRIZZI, 2019). E por ultimo, os estudos de inadequacgdo habitacional que vém
sendo desenvolvidos pela Fundacdo Jodo Pinheiro desde 1995 (FJP, 2018), onde sdo levantados
dados sobre o déficit habitacional e sobre a inadequag¢do de domicilios no Brasil com dados do
Censo Demografico e das Pesquisas Nacionais por Amostra de Domicilios (PNAD), ambos
elaborados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

De acordo com o autor, o IMA tem como objetivo instrumentalizar o conceito de moradia
adequada em escala intraurbana e, assim, fornecer subsidios para o planejamento e gestdo
territorial e direcionamento de politicas publicas (FRIZZI, 2019). A constru¢do metodoldgica do
indice parte de dois principios basicos que norteiam suas escolhas metodoldgicas.

O primeiro principio esta relacionado a simplicidade de sua estrutura e garantia de facil
compreensdo e aplicacdo. Para isso, evitou-se calculos e métodos estatisticos que dificultam e
complexificam o seu entendimento e andlise. J& o segundo principio foi pautado na
disponibilidade dos dados utilizados para a construgao das varidveis e garantia da replicabilidade
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do indice em outros territdrios. Dessa forma, foram utilizados apenas softwares livres e gratuitos
e dados disponiveis para todo o territdério nacional (FRIZZI, 2019).

Além disso, o IMA utiliza técnicas que permitem analises multiescalares e multidimensionais.
Para a garantia desses atributos, assim como para realizar a integracdo de dados provenientes
de diferentes formatos e escalas, o autor integrou os dados do IMA em um plano de informacdo
celular hexagonal com resolucdo espacial de 100 por 100 metros. As células deste plano,
associadas ao banco de dados geograficos, estabelecem uma nova base espacial para a
distribuicdo das varidveis consideradas no processo de construcdo do IMA. Dessa forma, é
possivel selecionar diferentes recortes em diferentes escalas territoriais (FRIZZI, 2019). Ja para
a garantia do atributo multidimensional, o indice é apresentado tanto em sua forma sintética
final, ou seja, o acesso a moradia adequada, quanto em suas diferentes dimensdes que
compdem o conceito de moradia adequada (FRIZZI, 2019).

Com o intuito de sintetizar os entendimentos acerca do conceito da moradia adequada e
estabelecer um quadro conceitual Unico para a elaboragdo do IMA, o autor apresenta um
guadro resumo com as dimensdes que compdem o conceito da moradia adequada e suas

exigéncias para o cumprimento da mesma (Quadro 2).

Quadro 2 - Dimensdes da moradia adequada e indicadores.

Dimensées

Descricao

Indicadores

Seguranga contra
remogoes

IAdequacdo fundiaria urbana e protegdo legal
contra despejos forgados, assédio e outras
ameagas.

% da area em Unidades de Conservagdo; % da
drea ocupada por aglomerados subnormais; % da
drea no limite de obras publicas que envolvem
remocOes e; % da areas situagdo de risco
geotécnico (inundagdo e movimento de massa).

Infraestrutura
publica

IAcesso a agua potdvel, energia, aquecimento,
iluminagdo, saneamento, armazenamento de|
alimentos, coleta de lixo e drenagem.

% de domicilios com acesso a agua, energia
elétrica, esgoto e coleta de lixo. % do entorno dos
domicilios com iluminagdo; bueiro/boca-de-lobo,
sem esgoto a céu aberto e sem lixo acumulado no|
logradouro.

Custo

Os custos associados a moradia ndo devem
comprometer a obtengdo e a satisfacdo de
outras necessidades basicas.

% de familias que ganham até 3 saldrios minimos
e o aluguel ultrapassa 30% do rendimento
mensal.

Habitabilidade

Espago adequado, ndo rustico ou improvisado,
banheiro exclusivo e sem adensamento
lexcessivo de moradores por dormitério.

% de domicilios rusticos e improvisados; % de
domicilios com banheiro exclusivo e; % de
domicilios com mais de 3 moradores por
dormitorio.

Grupos desfavorecidos e vulneraveis devem ter

Acesso acesso assegurado e algum grau de prioridade Sem dados disponiveis
a recursos habitacionais adequados.
Acesso a opgOes de emprego, servigos delProximidade a concentragdo de equipamentos de
R saude, escolas, creches e outras instalagSes[satide e educagdo; % de pessoas que demoram
Localizagdao . . . . N
sociais. até 30 min ao trabalho e; proximidade a
concentracdo de empregos.
Adequagdo |A habitagdo deve ser adaptada aos modos e . .
Sem dados disponiveis
cultural costumes da cultura dos seus moradores.

Uso consciente

Uso adequado da moradia para atingir o
potencial maximo de saude.

Sem dados disponiveis

Saude mental

IApoio no desenvolvimento social e psicolégico
das pessoas e reduzir ao minimo o estresses
psicoldgicos e sociais ligados ao ambiente

habitacional.

Sem dados disponiveis

Fonte: adaptado de Frizzi (2019) baseado em United Nations (1991), WHO (2010) e FJP (2018).
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Devido a inexisténcia de indicadores disponiveis de forma aberta em escala intraurbana e que
representassem as dimensdes de Acesso, Adequacdo cultural, Uso consciente e Salide mental
em todo o territdrio nacional, o autor optou por ndo as apresentar no indice final (FRIZZI, 2019).
Logo, para a composicdo do indice de Moradia Adequada proposto no trabalho, foram
consideradas as dimensdes de Seguranga contra remogodes, Infraestrutura publica, Custo,
Habitabilidade e Localizagdo. Os indicadores que compdem cada uma dessas dimensdes
também sdo apresentados no Quadro 2.

Segundo o autor, os indicadores foram integrados em cada uma das suas cinco dimensdes.
Posteriormente, os resultados das dimensdes sdo combinados para gerar o indice de Moradia
Adequada (FRIZZI, 2019). Na Figura 5, pode-se observar o resultado do IMA na Regido do Grande
ABC. Em cada célula hexagonal é possivel extrair os valores do acesso a cada uma das dimensées
que compdem o IMA (Figuras 5, a, b, ¢, d, e), assim como o IMA sintético (Figura 5, f). Os acessos
a cada uma das dimensdes sdo apresentados em uma escala de 0 a 1. Dessa forma, os valores
mais proximos de 1 indicam um maior acesso as dimensées, enquanto os menores valores, mais
proximos de 0, representam um menor acesso. A mesma légica se aplica ao indice sintético IMA.

Figura 5 - Dimensdes do IMA em areas ocupadas.
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Fonte: Frizzi (2019).
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Como mencionado anteriormente, com o intuito de testar a aplicabilidade do IMA como
instrumento para auxiliar na identificacdo dos Nucleos Urbanos Informais, foram realizadas
analises estatisticas de correlacdo entre a presenca de Assentamentos Precdrios e o IMA. Para
isso, foi utilizado o coeficiente de correlagdo de Pearson. O resultado do coOmputo do coeficiente
indicou uma correlacdo negativa de -0,229 e estatisticamente significante (p-valor < 0,05).

O resultado obtido para a Regido do Grande ABC corrobora com a hipdtese de que o indice de
Moradia Adequada esta relacionado a presenca de assentamentos precarios. Areas de baixo
acesso a moradia adequada, segundo o IMA, sdo areas estatisticamente mais provaveis de
serem assentamentos precarios. Apesar disso, o IMA apresentou uma correlagdo fraca com a
presenca de assentamentos precarios (inferior a 0,3). Dessa forma, podemos afirmar que o IMA,
da forma que foi construido, apesar de atender as exigéncias do estudo, ainda ndo é um
instrumento ideal para indicar presenca de nucleos urbanos informais. Entretanto, assim como
o IVS e as UDH, apresentadas anteriormente, o IMA dispGe de dimensdes e varidveis relevantes
para indicar a presenca de NUI e que serdo consideradas nas préximas etapas da Pesquisa.

2.3 Andlise de autocorrelagao espacial de area

As técnicas de andlise de autocorrelacdo espacial foram desenvolvidas para contribuir na
identificacdo de regiGes onde a distribuicdo dos valores possa apresentar um padrao especifico
associado a sua localizacdo geografica. O resultado que se busca alcancar é o quanto cada area
é parecida ou diferente dos seus vizinhos, o que permite identificar padrdes de concentragdo e
segregacdo (CAMARA et al., 2002).

No ambito desta Pesquisa, a utilizacdo das técnicas estatisticas espaciais teve como intuito testar
a identificagdo de nucleos urbanos informais a partir da localizagdo de “clusters” ou
aglomerados de setores censitarios que apresentassem, entre si, valores altos de varidveis
consideradas representativas de situacdes de precariedade.

A estratégia mais utilizada para se medir a dependéncia espacial é o cdmputo do indice Global
de Moran, que pode ser decomposto no indice Local de Moran para analises mais detalhadas
(CAMARA et al., 2002). De forma geral, o indice Global de Moran testa a hipdtese nula de
independéncia espacial. Valores iguais a 0 indicam correlagdo nula; valores positivos, entre 0 e
1 indicam correlag¢es positivas; e valores entre 0 e -1 indicam correlagGes negativas. O indice é
calculado a partir da comparagdo dos atributos de uma feigdo com a média dos atributos dos
seus vizinhos. Os vizinhos sdo definidos a partir de uma matriz de vizinhanga, que comumente
se baseia em critérios de contiguidade (ANSELIN, 1995).

Para garantir a validade estatistica, geralmente é realizado o teste de pseudo-significancia. Para
isso sdo geradas diferentes permutacdes onde os valores observados sdo distribuidos
aleatoriamente entre as areas, de tal forma que cada permutagdo produz uma nova
configuracdo espacial. Em seguida, computa-se o indice de Moran para todas configuracdes
espaciais obtidas por permutacgao aleatdria. A partir dos resultados, constréi-se uma distribui¢ao
de frequéncia dos indices de Moran em relacdo a qual o valor do indice computado para a
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configuracdo espacial real é comparado. Se o indice real corresponder a um “extremo” da
distribuicdo de frequéncia simulada, podemos afirmar que o valor é estatisticamente
significante (CAMARA et al., 2002).

O indice Global de Moran fornece um valor Ginico como medida de associa¢do espacial para todo
o conjunto de dados, o que é Util para uma analise geral. Para se examinar padrées em escalas
mais detalhadas, geralmente utiliza-se o indice Local de Moran. O indicador local produz um
valor especifico para cada feicdo, acarretando na identificacdo de agrupamentos com valores
semelhantes ou “clusters”, valores anémalos e a presenca de mais de um padrdo espacial.

Em relagdo a matriz de vizinhanga, o experimento realizado utilizou uma matriz do tipo Queen,
que considera como vizinhos as fei¢cGes contiguas por arestas e vértices. Para a analise da
significancia estatistica dos resultados, foram realizadas 999 permutacdes aleatérias e
considerou-se como significativos apenas os indices com nivel de confianga acima de 95%.

Para a geracdo dos indices Locais (LISA), foram selecionadas varidveis do Censo Demografico de
2010 que fossem representativas da precariedade habitacional. As varidveis selecionadas para

a elaboracdo e anadlise do indicador podem ser observadas no quadro a seguir (Quadro 3).

Quadro 3 - Variaveis utilizadas para criacdo e analise do LISA.

Variaveis analisadas

Nome da Nome da tabela Descri¢do da variavel

variavel

rndpc_d final_Basico_UF Rendimento nominal médio per capita por domicilio.

Morad_g final_Domicilio0O1_UF | % de moradias atendidas pela rede de abastecimento de
agua.

Mrd_bnh % de moradias onde existe banheiro para os moradores.

Mrd_bn % de moradias onde ha banheiros e saneamento
adequado.

Str_ s p final_Entorno01_UF % do total de domicilios do setor que ndo existe
pavimentagdo no entorno imediato da moradia.

Str_sgt % do total de domicilios do setor préoximo ao esgoto que
ndo esta canalizado.

Setr_Ix % do total de domicilios do setor préximo a logradouros
com lixo acumulado.

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados do Censo IBGE 2010.

Uma forma adicional de visualizar os resultados dos indices Locais é pelo Diagrama de
Espalhamento de Moran. O diagrama é construido com base nos valores normalizados (valores
de atributos subtraidos de sua média e divididos pelo desvio padrdo), permitindo assim analisar
o comportamento da variabilidade espacial. O diagrama é construido por um gréfico
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bidimensional dividido em quatro quadrantes (Figura 6), onde cada quadrante pode ser
interpretado como:

e Q1 e Q2: representam dareas que contribuem para autocorrelacdo positiva e indicam
clusters (aglomeragdes) de valores altos (Alto-Alto) e baixos (Baixo-Baixo).

e Q3 e Q4: representam dreas que contribuem para autocorrelagdo negativa e indicam
areas de transicdo, com os valores altos cercados por valores baixos do atributo (Alto-
Baixo), e vice-versa (Baixo-Alto).

Figura 6 - Exemplo de Diagrama de Espalhamento de Moran
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Fonte: CAMARA et al. (2002).

Para cada uma das varidveis censitarias descritas anteriormente no Quadro 3 foram gerados os
Diagramas de Espalhamento de Moran. Os indices locais com nivel de confianga superior a 95%
foram espacializados na forma de mapas tematicos e sobrepostos com os poligonos dos
Aglomerados Subnormais (AGSN), oriundos do Censo Demografico de 2010.

A sobreposicdo dos indices Locais de Moran com os poligonos dos AGSN teve como objetivo
analisar a relagdo entre ambos. Parte-se da hipdtese de que areas classificadas no quadrante Q1
(Alto-Alto) de variaveis relacionadas a precariedade, como lixo acumulado, representam clusters
de precariedade, com alta probabilidade de serem AGSN e, consequentemente, nucleos
urbanos informais. De forma andloga, é esperado também alta probabilidade de ocorréncia de
NUI em areas classificadas no quadrante Q2 (Baixo-Baixo), quando se trata de outras variaveis,
como o caso da varidvel de renda. As representacdes elaboradas para a andlise do resultado
(Figura 7 e Apéndice C) apresentam em vermelho as areas (Alto-Alto) ou (Baixo-Baixo), que
indicam uma maior concentracdo de aspectos associados a precariedade e, por conseguinte,
também uma maior concentra¢cdao de AGSN.

No caso de varidveis para as quais o indice Local de Moran n3o apresentou relacdo aparente
com a presenga de AGSN, foram realizadas também andlises baseadas na sobreposi¢ao da
variavel original com imagens orbitais de alta resolucdo disponiveis na plataforma Google Earth.
Esse procedimento teve como intuito verificar se o indice Local de Moran apresentou melhores
resultados para indicar a presenga de NUI, ou regides analogas, do que as varidveis originais.
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A Figura 7 apresenta espacializacdes do indice Local de Moran aplicado a varidvel Rendimento
nominal médio per capita por domicilio no polo da Pesquisa que inclui o Distrito Federal e
municipios do entorno (polo Brasilia). Os resultados e analises para as demais varidveis
encontram-se no Apéndice C. Na Figura 7 é possivel observar, para o polo de Brasilia, os
agrupamentos Alto-Alto, Alto-Baixo, Baixo-Alto e Baixo-Baixo do indice local de Moran
sobrepostos aos limites dos AGSN. Foram feitas também analises em maior escala para 6 AGSN
selecionados e apresentados nos Quadros de 1 a 6 dispostos na Figura 7.

Figura 7 - Rendimento nominal médio per capita por domicilio no DF*

uadro 6

Rendimento nominal médio per capta
«| por domicilio

[ Ato-Alto

" 1 Alto-Baixo

[ Baixo-Alto

[ Baixo-Baixo

I Indefinido

[ Aglomerados Subnormais 2010

*Sdo apresentadas apenas os resultados que obtiveram mais que 95% de confianca
Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados do Censo IBGE 2010.

Os Quadros 1, 2, 4 e 6 da Figura 7, correspondentes a dreas do Distrito Federal, demonstram
relagdo entre agrupamentos de setores censitarios (SC) com baixo rendimento médio e a
presenca de AGSN. Entretanto, alguns SC com baixo rendimento que correspondem a AGSN ndo
possuem vizinhos que também se destacam pelo baixo rendimento e, por conseguinte, ndo sao
detectados pelo indice Local de Moran como clusters significativos (Quadros 3 e 5).

Na Figura 7 é possivel observar uma presenca generalizada de regides classificadas como Baixo-
Baixo fora do Distrito Federal, revelando que o indice ndo é capaz de auxiliar na identificacdo de
NUI nessas areas. E possivel que a dificuldade do indice em realizar uma boa distin¢do de
agrupamentos nos municipios vizinhos se deva ao fato de que o mesmo foi gerado para a regido
do polo como um todo. Logo, a renda do Distrito Federal se apresentou muito mais alta quando
comparada com a renda dos municipios do entorno. Assim, todos os outros municipios se
classificaram como de baixo rendimento, formando uma grande mancha de Baixo-Baixo.
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As analises de autocorrelagdo espacial realizadas com a variavel Rendimento nominal médio,
bem como as apresentadas no Apéndice C, revelam que, embora a utilizacdo dos indices locais
de Moran possa indicar regiGes de precariedade com possivel presenca de nucleos urbanos
informais, apresentam uma série de limitagGes para essa finalidade. A primeira delas diz respeito
ao fato de que NUI ndo se localizam, necessariamente, em clusters de precariedade. Outra
limitacdo, de maior impacto, refere-se a possibilidade de geracdo de vastos clusters de
precariedade, como demonstrado quanto a varidvel “Rendimento nominal médio per capita por
domicilio” e demais varidveis apresentadas no Apéndice C. De maneira geral, esses clusters de
precariedade ocorrem nos municipios vizinhos aos municipios mais ricos e desenvolvidos da
regido analisada. O padrao, verificado inicialmente no polo de Brasilia, se repete nos municipios
vizinhos aos municipios-sede dos demais polos da pesquisa (Belo Horizonte, Porto Alegre,
Recife, Juazeiro do Norte e Maraba). Além disso, nos locais apontados pelo indice Local como
clusters de precariedade, percebe-se, ao utilizarmos as varidveis em classes e recortes mais
especificos, uma heterogeneidade interna que é de extrema relevancia para uma indicacdo mais
precisa de areas de possiveis NUI.

Assim, conclui-se que os indicadores locais de autocorrelacdo possuem baixa capacidade de
identificar areas e limites mais exatos e pontuais que possam indicar a presenca de NUI. Apesar
disso, sugere-se sua utilizacdo de forma complementar a outras analises mais precisas para a
identificacdo de nucleos urbanos informais no ambito desta Pesquisa, podendo ser util no
processo de caracterizacdo dos NUI.
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3. Identificacdo de Nucleos Urbanos Informais: Analise de Metodologias Relacionadas

3.1 Metodologia do Centro de Estudos da Metrdpole para identificagcdo de assentamentos
precdrios

Os setores de aglomerados subnormais, disponibilizados pelo IBGE para todo o territério
nacional, tém tido sua metodologia de delimitacdo aprimorada no decorrer dos anos, a qual
inclui informacdes das prefeituras municipais (quando disponiveis), analises de campo, registros
administrativos e bases de dados geoespaciais (IBGE, 2020). Entretanto, em que pese sua
relevancia, diversos autores vém indicando a subestimacdo desses assentamentos nos
levantamentos realizados até 2010 (DENALDI, 2013; TASHNER, 2008).

Em resposta a essa reconhecida limita¢cdo do dado, o Centro de Estudos da Metrdpole (CEM)
desenvolveu, a pedido do entdo Ministério das Cidades, uma metodologia pioneira para a
identificacdo de assentamentos precdarios. A metodologia baseia-se na utilizacdo da técnica de
andlise discriminante para a identificacgdo de setores censitdrios com caracteristicas
semelhantes as dos aglomerados subnormais, mas que ndo haviam sido classificados pelo IBGE
como tais (MARQUES, 2007). A metodologia, aplicada inicialmente para os dados censitarios de
2000, foi posteriormente reaplicada para os municipios da Macrometrépole Paulista a partir dos
dados de 2010 (CEM/FUNDAP, 2013).

A analise discriminante tem como objetivo discriminar categorias através do uso de diferentes
variaveis que as descrevem. No contexto da presente Pesquisa, significa utilizar varidveis que
descrevem as caracteristicas de um NUI para tentar identificar dreas ndo classificadas que
possuem as mesmas caracteristicas, reclassificando-as como NUI também.

Buscando avaliar a metodologia do CEM perante os objetivos da Pesquisa, buscou-se replica-la
para os dados dos polos. Nesse sentido, foi considerada a descrigao da metodologia apresentada
na publicacdo Assentamentos Precdrios no Brasil Urbano (MARQUES, 2007), elaborada pelo
Centro de Estudos da Metrépole (CEM). Entretanto, como a publicacdo ndo apresenta todos os
detalhes dos procedimentos realizados, o primeiro esforgo realizado foi no sentido de se
apropriar da metodologia, buscando obter os mesmos resultados. Para isso, foram utilizadas
exatamente as mesmas unidades espaciais de analise e varidveis apresentadas na publicagao,
que sdo provenientes dos resultados do universo do Censo Demografico 2000.

Os resultados encontrados na réplica foram muito préximos aos originais. Considerando que ha
um fator aleatdrio na analise discriminante, condizente com a sele¢cdo das amostras para a
estimativa da funcdo discriminante, a diferenca nos resultados pode ser quase totalmente
atribuida a esse fator. Além disso, a pequena diferenga pode também ser decorrente da forma
como as varidveis sao calculadas, uma vez que a metodologia do CEM ndo a apresenta de forma
explicita. Os calculos efetuados para a construgdo das varidveis consideradas nas analises
realizadas para a presente Pesquisa sao apresentados na Tabela 1.

Apds a realizacdo da etapa de apropriacdo da metodologia com os dados do Censo Demografico
2000, os procedimentos metodoldgicos foram realizados novamente, dessa vez com varidveis
construidas a partir de dados mais recentes, provenientes do Censo Demogréfico 2010. Os
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procedimentos e resultados descritos a seguir consideram o experimento realizado com dados
de 2010.

3.1.1 Apresentagdo das variaveis

As variaveis escolhidas para a aplicacao da técnica foram as mesmas sugeridas pela publicacdo
do CEM e estdo descritas na Tabela 1. Todas as varidveis sao agregadas por setores censitarios.

Entretanto, algumas das variaveis utilizadas pelo CEM, oriundas do Censo Demografico 2000,
ndo estdo presentes nos resultados do universo do Censo 2010. As varidveis sem
correspondéncia em ambos os censos sdo as seguintes: CEM05, CEM07, CEM12 e CEM13 —duas
da dimensdo "habitacdo e infraestrutura" e duas da dimensdo "renda e escolaridade do
responsavel pelo domicilio". Optou-se, assim, por aplicar a técnica de andlise discriminante
considerando apenas as 15 varidveis restantes como varidveis explicativas.
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Tabela 1 - Relagdo das varidveis explicativas utilizadas para a aplicacdo da analise
discriminante.

Dimensao ID Variavel

CEMO01 % de domicilios sem coleta de lixo

CEMO2 % de domicilios sem ligagdo a rede de abastecimento de dgua
CEM03 % de domicilios sem banheiros ou sanitdrios

CEM04 % de domicilios sem ligagdo a rede de esgoto ou fossa séptica

CEMO5 % de domicilios do tipo cdmodo

Habitacdo e
infraestrutura CEM06 % de domicilios — outra forma de posse da moradia
CEMO7 % de domicilios — outra forma de posse do terreno
CEMO08 Numero de banheiros por habitante
CEMO09 % de responsaveis por domicilio ndo alfabetizados
% de responsaveis por domicilio com menos de
CEM10 N .
30 anos ndo-alfabetizados
CEM11 A),dt'e responsaveis por domicilio com renda de até 3 salarios
minimos
Renda e CEM12 % de responsaveis por domicilio com menos de 8 anos de estudo

escolaridade do
responsavel
pelo domicilio

CEM13  Anos médios de estudo do responsavel pelo domicilio

Renda média do
CEM14 , o
responsavel pelo domicilio

CEM15 Numero de domicilios particulares permanentes no setor censitario

CEM16  Numero de domicilios improvisados no setor censitario

CEM17  Numero de pessoas residentes no setor censitario
Aspectos

demograficos CEM18 % de responsaveis por domicilio com menos de 30 anos

CEM19 Numero médio de pessoas por domicilio

Fonte: Assentamentos Precarios no Brasil Urbano (2007) — CEM/Cebrap.

A Tabela 2 apresenta detalhes do calculo de cada varidvel explicativa. Foi atribuido um prefixo
para o nome das varidveis do Censo 2010. Isso foi feito para evitar que duas varidveis diferentes
recebessem o mesmo nome. Sendo assim, a renomeacdo seguiu a légica de colocar o prefixo
como um identificador da planilha em que a varidvel estd localizada. Por exemplo, para a variavel
V002 (Domicilios particulares permanentes) localizada na planilha “Domicilios01_UF”, foi dado
o nome D1V002 - a letra “D” representando a inicial da palavra “Domicilio” e o numero “1”
indicando em qual das planilhas de domicilio estd localizada a varidvel.
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Tabela 2 - Lista das variaveis explicativas utilizadas pelo estudo CEM/Cebrap com as respectivas
variaveis utilizadas do censo de 2010 e calculos realizados para obté-las.

Variavel(eis) utilizada(s) do

ID Variavel CEM/Cebrap Censo 2010 Calculo
CEMO1 % de domicilios sem coleta de lixo D1V002; D1V035 1-(D1Vv 035/D1V 002)
% de domicilios sem ligagdo a rede de
CEMO02 . 3 D1V002; D1V012 1-(D1V 012/D1V 002)
abastecimento de agua
% de domicilios sem banheiros ou
CEMO3 L D1V002; D1Vv023 D1V 023/D1V 002
sanitarios
% de domicilios sem ligagdo a rede de 1-((D1v 017+ D1V 018)/D1V
CEMO04 L. D1V002; D1V017; D1V018
esgoto ou fossa séptica 002)
CEMO5  |% de domicilios do tipo cdmodo NA NA
% de domicilios — outra forma de posse
CEMO6 . D1V002; D1V011 D1V 011/D1V 002
da moradia
% de domicilios — outra forma de posse
CEMO7 NA NA
do terreno
D1V025; D1V026; (1x D1V 025+2x D1V 026+
D1V027; D1V028; 3x D1V 027+4x D1V 028+
CEMO08 Ndmero de banheiros por habitante D1V029; D1V030; 5x D1V 029+6x D1V 030+
D1VO031; D1V032; 7x D1V 031+8x D1V 032+
D1V033; D2V001 9x D1V 033)/D2V 001
% de responsaveis por domicilio ndo
CEMO9 . R2V001; R2V093 R2V 093/R2V 001
alfabetizados
% de responsdveis por domicilio com
R2V093; R2V094;R2V095; R2V096;  1-((R2V 094+ R2V 095+R2V
CEMI10  Jmenos de R2V097 096+ R2V 097)/R2V 093
30 anos ndo-alfabetizados ) )
% de responsdveis por domicilio com R1V067; R1V068; 1V 067+R1V 068+R1V 069+
CEML1 da de até 3 salarios mini R1V069; R1V070; R1V 070+ R1V 076)/R2V 001
renda de até 3 salarios minimos R1V076; R2VOO1 + )/
% de responsdveis por domicilio com
CEM12 NA NA
menos de 8 anos de estudo
Anos médios de estudo do responsavel
CEM13 o NA NA
pelo domicilio
CEM14 Renc%afnedla do responsdvel pelo BVOOS BV 005
domicilio
Numero de domicilios particulares
CEM15 o D1V002 D1V 002
permanentes no setor censitario
Numero de domicilios improvisados no
CEM16 . DRV001 DRV 001
setor censitario
Numero de pessoas residentes no setor
CEM17 L. P3Vv001 P3Vv 001
censitario
.. o R2V001; R2V093; ((CEM10%* R2V 093)+
% de responsaveis por domicilio com
CEM18 R2V094; R2V095; R2V 094+ R2V 095+ R2V 096+
menos de 30 anos
R2V096; R2V097 R2V 097)/R2V 001
CEM19 Numero médio de pessoas por domicilio D1V002; P13V002 P13V 002/D1V 002

Fonte: elaboragdo prépria, 2020.
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Para facilitar a localizacdo das varidveis do Censo 2010, segue abaixo a legenda para todos os
prefixos utilizados.

Basico_UF.xls - B;
Domicilio01_UF.xls - D1;
Domicilio02_UF.xls - D2;
DomicilioRenda_UF.xIs - DR;
Pessoa03_UF.xls - P3;
Pessoal3_UF.xls - P13;
Responsavel01_UF.xls - R1;
Responsavel02_UF.xls - R2.

Como variavel dependente, foi considerada a varidvel "Tipo_setor", que classifica cada setor
censitario em Aglomerado Subnormal (AGSN) ou N&o Especial (NE).

3.1.2 Filtros aplicados aos dados

Considerando os dados censitarios de 2010, a metodologia de identificacdo de assentamentos
precdrios proposta pelo CEM foi aplicada aos seis polos de interesse da Pesquisa de Nucleos
Urbanos Informais no Brasil: Belo Horizonte, Brasilia, Juazeiro do Norte, Marab3, Porto Alegre e
Recife. Embora a analise discriminante seja aplicada em todos os setores censitarios de
interesse, a construcdo de seu modelo foi realizada a partir de dados filtrados. Foram
considerados apenas setores censitarios com numero de domicilios particulares permanentes
maior ou igual a cinquenta (CEM15 2 50). Além disso, foram considerados apenas setores
classificados como urbano ou aglomerado rural com extensdo urbana pelo IBGE
(“Situacao_setor' = 1,2,3 ou 4).

Entretanto, a aplicagdo da metodologia resultou na classificagdo de muitos setores rurais como
AGSN. Por conseguinte, a analise discriminante foi realizada novamente com um filtro diferente,
gue mantém a restrigdo quanto ao numero de domicilios, mas considera apenas setores
classificados como urbanos pelo IBGE (“Situacao_setor = 1,2 ou 3).

A publicacdo do CEM, diferente do que foi adotado nesse experimento, inclui em seu filtro de
dados os setores classificados pelo IBGE como "aglomerados rurais com extensdo
urbana"(“Situacao_setor” = 4). O filtro original foi utilizado para a recuperagdo da metodologia,
mas para os fins da pesquisa optou-se por altera-lo, dado que os nucleos urbanos sdo o foco do
estudo.

Com os dados devidamente filtrados, aplicou-se a analise discriminante para todos os setores
censitarios de cada um dos polos separadamente. A tabela obtida para cada polo possui 16

variaveis: "Tipo_setor" e as 15 varidveis explicativas apresentadas na Tabela 2.

Importante notar que para alguns setores censitarios ndao é possivel obter todas as varidveis
explicativas, por conta de valores faltantes ("NA", que significa Not Available). Qualquer setor
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censitario que possuir uma ou mais varidveis explicativas com valores faltantes deve ser
removido da tabela que serd usada para a construcao do modelo de analise discriminante.

3.1.3 Construgao do modelo de classificagao

Para a construcao do modelo de andlise discriminante, usa-se uma amostra dos dados e cria-se
um subconjunto chamado de “treino”. Na presente andlise, o treino corresponde a 75% da
quantidade de setores dentro do polo. Para a obtencdo deste valor, calcula-se 0,75 x n, no qual
n é o numero de setores censitarios dentro do polo (depois da aplicacdo de todos os filtros
anteriores), truncando o resultado. O valor obtido X representa o tamanho da amostra retirada
para treino, amostra essa de natureza aleatdria simples e sem reposi¢do. E nesta etapa que
ocorre o fator aleatdrio da técnica e que, por isso, € muito improvavel replica-la obtendo
exatamente os mesmos resultados (sem conhecer a amostra selecionada).

Em seguida, aplicou-se a técnica de analise discriminante quadratica para as observag¢des do
treino, considerando a varidvel Tipo_setor como resposta. Cabe destacar que a publicacdo do
CEM descreve que utilizou a andlise discriminante linear nesta etapa, embora os resultados
obtidos com a andlise discriminante quadratica durante a tentativa de replicar a metodologia
tenham gerado valores muito mais préximos dos originais.

Cabe entdo comparar as premissas entre o uso da analise discriminante linear (ADL) e da andlise
discriminante quadratica (ADQ). Ambas classificam os dados assumindo que as informacGes de
cada classe (AGSN e NE) foram retiradas de uma populagdo de distribuicdo Gaussiana. Porém, a
ADL assume que as classes possuem a mesma matriz de covariancia, enquanto a ADQ assume
gue as matrizes de covariancia sdo diferentes entre as classes (GARETH et al., 2014).

Na pratica, as premissas implicam que a ADL é menos flexivel e gera resultados com variancia
consideravelmente mais baixa — e, portanto, mais precisa. Porém, quando as premissas ndo sao
satisfeitas, a ADL gera resultados enviesados. Logo, a ADQ é mais indicada nos casos em que as
premissas ndo podem ser verificadas, correndo menos risco de lidar com problemas de viés.

A ADL é mais indicada para amostras de treino pequenas, enquanto a ADQ, para grandes.
Quanto aos resultados, a ADL gera uma fungdo linear e a ADQ, uma fungdo quadratica (GARETH
et al., 2014). As fun¢Ges geradas servem como limites de decisdo, ou seja, o valor encontrado
na fungdo em determinado setor censitario vai definir a probabilidade dele ser classificado como
AGSN e, por complemento, NE. Assim, nos casos em que as varidveis preditoras ndo sao
correlacionadas ou sdo correlacionadas linearmente entre si dentro de cada classe, uma fun¢ao
linear tende a ser mais adequada, enquanto a quadratica é mais adequada para situacdes nas
quais ha correlagdo quadratica entre as varidveis preditoras de cada classe. Essas informagdes
podem ser visualizadas de forma esquematica no Quadro 8.

Cabe salientar ainda que a ADQ é considerada inadequada para casos especificos. Tais casos
consistem naqueles caracterizados por possuirem, em pelo menos uma coluna de variaveis, a
qguantidade de observacdes (no treino) menor do que a “quantidade de varidveis preditoras +1”
(neste caso, 15+1 = 16). Nesses casos, a ADQ deve ser substituida pela ADL. Assim, optou-se por
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utilizar a analise discriminante linear apenas nos casos em que ha poucas observagdes ou
grandes quantidades de valores faltantes. Considerando os seis polos de interesse da presente
Pesquisa, essa situacdo ocorreu apenas em um, o de Juazeiro do Norte, que apresenta muitos
valores faltantes.

A funcdo estimada por meio da analise discriminante foi aplicada a todos os setores censitdrios,
reclassificando-os como AGSN ou NE. Esses resultados sao comparados a classificagdo original
do IBGE, alcan¢cando um dos objetivos da aplicacdo da metodologia.

A comparacdo entre a classificacdo original do IBGE e a classificacdo resultante da andlise
discriminante resulta em quatro possibilidades, descritas a seguir:

e AGSN-AGSN: setor classificado como AGSN pelo IBGE e pela analise discriminante;

o AGSN-NE: setor classificado como AGSN pelo IBGE, mas NE pela andlise discriminante;

NE-AGSN: setor classificado como NE pelo IBGE, mas AGSN pela analise discriminante;

NE-NE: setor classificado como NE pelo IBGE e pela analise discriminante.

3.1.4 Detalhes de software

Foi utilizado o software R ver. 3.6.1 para a realizacdo dos calculos. As funcdes utilizadas para a
obtencdo das andlises discriminantes foram as seguintes: gda (para a analise discriminante
quadratica) e a Ida (para a analise discriminante linear), ambas presentes no pacote MASS
versao 7.3-51.5.

3.1.5 Apresentagao dos resultados

Apods a aplicagdo da técnica nos polos de interesse da Pesquisa, foram obtidos os mapas
apresentados a seguir (Figuras 8, 9, 10, 11, 12, 13).
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Figura 8 - Resultados da analise discriminante para o polo Juazeiro do Norte.

yults 375

Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.

Figura 9 - Resultados da anadlise discriminante para o polo Brasilia.

Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.
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Figura 10 - Resultados da analise discriminante para o polo Belo Horizonte.

Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.

Figura 11 - Resultados da analise discriminante para o polo Maraba.

Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.
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Figura 12 - Resultados da analise discriminante para o polo Recife.

Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.

Figura 13 - Resultados da analise discriminante para o polo Porto Alegre.

Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.
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Para complementar os resultados visuais, as Tabelas 3 e 4 apresentam a quantidade de
reclassificagdes encontradas em cada caso, em numeros absolutos e em porcentagens.

Tabela 3 - Quantidade (em nimeros absolutos) de reclassificagdes obtidas através da aplicagdo
da andlise discriminante nos seis polos de interesse.

Nome do Reclassificagbes NA/ rotal
polo AGSN-AS AGSN-NE | NE-AGSN NE-NE | Missing
Juazeiro do

0 4 270 1.092 61 1.427
Norte
Brasilia 38 143 327 5.118 156 5.782
Belo

. 409 387 328 6.347 170 7.641

Horizonte
Maraba 9 36 221 757 22 1.045
Porto

140 898 297 4.014 104 5.453
Alegre
Recife 127 220 182 6.283 94 6.906

Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.

Tabela 4 - Quantidade (em porcentagens) de reclassificacdes obtidas através da aplicacdo da
analise discriminante nos seis polos de interesse.

Nome do Reclassificagbes NA/ rotal
polo AGSN-AGSN AGSN-NE | NE-AGSN NE-NE | Missing
Jua;il::edo 0,00% 0,28% 18,92% 76,52% 4,27% 100%
Brasilia 0,66% 2,47% 5,66% 88,52% 2,70% 100%
Belo
Hortonte 5,35% 5,06% 4,29% 83,07% 2,22% 100%
Marabs 0,86% 3,44% 21,15% 72,44% 2,11% 100%
Port
AIZ;:: 2,57% 16,47% 5,45% 73,61% 1,91% 100%
Recife 1,84% 3,19% 2,64% 90,98% 1,36% 100%

Fonte: Elaboracdo propria, 2020.

Observa-se que em todos os casos o modelo tendeu a ser “conservador”, ou seja, ndo
reclassificou quantitativamente a maioria dos setores NE. Porém, em termos de drea
reclassificada, os polos Juazeiro do Norte, Brasilia e Maraba destacaram-se por conter uma
grande mancha que reclassificou setores NE como AGSN. Na maioria dos casos, esses grandes
setores sdo classificados como rurais pelo Censo Demografico 2010. Em contraste, os polos Belo
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Horizonte, Recife e Porto Alegre apresentaram uma mancha maior de setores NE que se
mantiveram na mesma classe apds a analise discriminante, em convergéncia com os resultados
quantitativos.

Seguindo para analises de resultado quantitativo mais especificas, observa-se que os polos
Juazeiro do Norte e Maraba obtiveram os maiores nimeros de reclassificagdes NE-AGSN,
representando 18,92% e 21,15% dos casos, respectivamente; o polo Porto Alegre obteve outro
destaque, mas desta vez com reclassificacdes do tipo AGSN-NE, representando 16,47% dos
casos.

Importante dar énfase aos resultados do polo Juazeiro do Norte, que se mostram pouco
confidveis. Além da grande presenca de valores faltantes nos dados censitarios, o polo apresenta
apenas 4 de seus setores classificados pelo IBGE como AGSN, em 2010. Essas particularidades
contribuem para que o modelo de andlise discriminante estimado para esse polo apresente uma
qualidade inferior.

Conclui-se, por meio desses experimentos, que a metodologia adaptada do CEM apresenta
elementos relevantes a serem considerados na construcao da metodologia a ser desenvolvida
nesta Pesquisa, entre as quais destaca-se a utilizacdo de varidveis disponiveis para todo
territério brasileiro (varidveis censitarias) e aplicacdo da andlise discriminante como técnica de
classificacdo. Apesar disso, ela ainda ndo apresenta todos os requisitos necessarios para atender
as exigéncias da Pesquisa, conforme serd discutido no proximo capitulo deste relatdrio.

3.2 Metodologia para Identificagao e Caracterizagao de Assentamentos Precdrios em Regides
Metropolitanas Paulistas (MAPPA)

3.2.1 Descrigao da metodologia MAPPA

Outra metodologia que apresenta elementos relevantes para constru¢cdao metodoldgica a ser
desenvolvida ao longo desta Pesquisa é a MAPPA - Metodologia para Identificacdo e
Caracterizacdo de Assentamentos Precdrios em Regibes Metropolitanas Paulistas, ja
apresentada brevemente no Produto 1. A MAPPA, desenvolvida em pesquisa contratada pela
CDHU e executada pela UFABC, inovou ao propor procedimentos para a identificagao,
classificagdo e caracterizacao de distintas tipologias de assentamentos precdrios a partir da
utilizacdo intensiva de técnicas de geoprocessamento, estatistica e sensoriamento remoto
(CDHU e UFABC, 2019a).

O desenvolvimento da MAPPA teve como ponto de partida a definicdo e caracterizacdo de
tipologias de tecidos de assentamentos precarios (TECs) a partir da analise de caracteristicas
urbanas e morfoldgicas de assentamentos precarios da Regido Metropolitana da Baixada
Santista, drea caracterizada por grande diversidade de ocupacdes. Essas andlises, realizadas com
suporte de interpreta¢do visual de imagens, informagdes cartograficas e trabalhos de campo,
resultaram na definicdo das seguintes TECs: TEC 1 - Morros; TEC 2 - Palafitas; TEC 3 - Areas
umidas (APPs de rios e cérregos ou aterros de mangues e restingas); TEC 4 - Ocupacdo
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desordenada (sem tragado regulador); TEC5 - Ocupacgao ordenada por tracado regulador; e TEC
6 - Ocupacdo esparsa ou pouco consolidada (CDHU e UFABC, 2019b).

Para a classificagcdo das TECs, a MAPPA adota modelos de regressdo logistica para geracdo de
superficies de probabilidade da presenca de cada tipologia de tecido de assentamentos
precdrios. A partir das superficies de probabilidade, constrdi-se uma arvore de classificacao das
tipologias de assentamentos. A regressao logistica é uma técnica estatistica multivariada
utilizada para a classificacao de unidades de andlise e que se assemelha a andlise discriminante,
adotada na metodologia proposta pelo CEM (Secdo 3.1). Quando as suposi¢Ges bdsicas de
ambas as técnicas sdo atendidas, seus resultados classificatorios e preditivos sdo semelhantes.
Entretanto, a regressao logistica tem a vantagem de ser menos afetada quando as suposicoes
basicas ndo sdo satisfeitas, em especifico, a suposi¢cdo referente a distribuicdo normal das
variaveis (HAIR et al., 2009 apud CDHU e UFABC, 20194, p. 60).

Outra diferenga em relagdo a metodologia desenvolvida pelo CEM, a qual baseia-se no uso
exclusivo de varidveis censitarias, consiste no fato de que os modelos utilizados na MAPPA
integram dados de fontes diversas para construcao de varidveis representativas de distintos
aspectos territoriais: aspectos fisico-ambientais e unidades de conservagdo; malha urbana;
populac¢do, domicilios e entorno dos domicilios (que incluem variaveis obtidas a partir do Censo
Demografico de 2010) (CDHU e UFABC, 2019a).

Para a integracdo dos dados provenientes de distintas unidades espaciais e formatos de
arquivos, a metodologia MAPPA considerou duas unidades espaciais de analise: Unidades
Homogéneas de Uso e Cobertura da Terra (UHCT) e células dispostas na forma de uma grade
regular de dimensdo de 100x100m. A escolha de utilizagao de células se deu para que o modelo
pudesse ser replicado em areas com auséncia do mapeamento de UHCT, uma vez que as UHCT,
até entdo, foram desenvolvidas apenas para o Estado de S3do Paulo (CDHU e UFABC, 2019a).
Entretanto, varidveis de grau de densidade, consolidagdo e ordenamento da ocupagao,
provenientes do mapeamento das UHCT, foram incluidas nos dois modelos.

Para alimentar o modelo como variavel dependente, perimetros de assentamentos precdrios da
RMBS foram obtidos a partir da metodologia de mapeamento colaborativo e caracterizagdo dos
assentamentos precdrios desenvolvida pela CDHU (SOUZA; ROSSI; RUDGE, 2018) e
sistematizada na plataforma geocolaborativa SIM/Emplasa (SAO PAULO, s.d.). Esses perimetros
foram classificados em tipologias de tecido (TECs) e utilizados na construcdo das variaveis
dependentes dos modelos de identificacdo e classificacdo. Os modelos foram desenvolvidos em
trés etapas: (a) construgdo e integracdo de varidveis relevantes para a identificacdo das TECs;
(b) utilizacdo de modelos de regressao logistica para a geracdo de superficies de probabilidade
da presenca das distintas TECs; e (c) identificacdo e classificacdo dos assentamentos por meio
de arvore de decisdo.

Na etapa (a) foram construidas e integradas varidveis representativas de distintos aspectos

territoriais obtidas a partir de fontes de dados diversas, conforme apresentado no Quadro 4. Os
dados utilizados sdo de livre acesso e disponiveis em plataformas online.
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Quadro 4 - Dados utilizados na construgao das varidveis.

Dado

Fonte

Modelo Digital de Elevagdo
(MDE), resolugdo de 30m.

SAQ PAULO (Estado). Modelo Digital de Elevacdo (MDE) do Estado de
Sdo Paulo, 2013.

Hidrografia

SAO PAULO (Estado). Rede de Drenagem do Estado de Séo Paulo,
2013.

Unidades de Conservagdo de
Protecdo Integral (UC)

BRASIL. Ministério do Meio Ambiente. Cadastro Nacional de Unidades
de Conservacdo, 2017.

Unidades Basicas de
Compartimentag¢do do Meio
Fisico (UBC)

SAO PAULO (Estado). Instituto Geoldgico / Coordenadoria de
Planejamento Ambiental, 2014.

Mangue SANTOS WEB ATLAS. Atlas Ambiental e Socioeconémico da Baixada
Santista, 2017.
Logradouros SAO PAULO (Estado). Secretaria do Meio Ambiente. Base de Dados de

Arruamento StreetBase, 2010; OpenStreetMap©, contribuidores do
OpenStreetMap, 2017.

UHCT — Unidades
Homogéneas de Uso e
Cobertura da Terra

SAO PAULO (Estado). Instituto Geoldgico / Coordenadoria de
Planejamento Ambiental. Unidades Homogéneas de Uso e Ocupagdo
do Solo Urbano (UHCT) do Estado de Séo Paulo, 2014.

Censo Demografico 2010

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Censo
Demogrdfico, 2010.

Ortofotos

Instituto Geografico e Cartografico do Estado de Sdo Paulo (IGC-SP).
Ortofotos Leste-SP 2010, 2014, Google Maps / Digital Globe.

Fonte: Adaptado de CDHU e UFABC (2019b).

Os dados apresentados no Quadro 4 foram entdo integrados em uma mesma base espaco
temporal, uma vez que todas as varidveis devem estar disponiveis em unidades espaciais de
andlise comuns. Como mencionado, para essa integracao, foram consideradas duas unidades
espaciais de analise: Unidades Homogéneas de Uso e Cobertura da Terra (UHCTs) (Figura 14, a)
e células dispostas na forma de uma grade regular de 100mx100m (Figura 14, b).

Figura 14 - Unidades espaciais de analise: UHCT e células.
(a) UHCTs

&

Fonte: Adaptado de CDHU e UFABC (2019b).

(b) células
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Apds a integracdo, foram geradas superficies de probabilidade da presenca de cada uma das
TECs a partir da construgdo de modelos de regressao logistica, tanto para as UHCT como para as
células, conforme Figura 15(a) e Figura 15(b), respectivamente. As superficies de probabilidade
foram construidas a partir de modelos correspondentes a presenga ou auséncia das TECs.

Figura 15 - superficies de probabilidade da presenga de assentamento precario: UHCT e
células.

(a) UHCTs (b) células

BABILIDADE DE PRESENCA DE ASSENTAMENTO PRECARIO A

Fonte: Adaptado de CDHU e UFABC (2019b).

O Quadro 5 apresenta uma sintese das varidveis incorporadas nos modelos de regressao
logistica estimados a partir de dados da RMBS. O simbolo “/* ” foi utilizado quando a variavel
aumenta a probabilidade de presenca da TEC em questdo (correlagcdo positiva), enquanto o
simbolo “J” representa o oposto. Foram construidos modelos especificos para a RMBS e
modelos generalizaveis para outras regides paulistas. Nestes ultimos, foram desconsideradas
variaveis muito particulares, tais como cobertura de mangue.

Dada a geometria diferenciada das unidades espaciais de analise (UHCT e células), as variaveis
consideradas em cada modelo também podem divergir. E importante destacar que foram
incluidas nos modelos apenas as varidveis que estavam de acordo com o conceito da TEC em
questdo, como, por exemplo, a probabilidade de ser uma “TEC 1 - Morros” aumenta em areas
de alta declividade e alto indice de escorregamento.

Para cada TEC, foram estimados quatro modelos:

e especifico para a RMBS, com UHCT como unidade espacial ({, ou 1);
e Especifico para a RMBS, com células ({, ou 1%);

e Generalizavel para outras regides, com UHCT (4, ou 1V);

e Generalizavel para outras regides, com células ({, ou ).
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Quadro 5 - Variaveis consideradas nos modelos MAPPA.

Modelos
L nTec TEC TEC TEC TEC TEC
1 2/3 4 5 6
Declividade de 0% a 15% ddd ™~ ™~
Declividade média 4 L4 ‘
Distancia de 15 m ao curso d'agua Nk o e
Distancia de 30 m ao curso d'agua M1 ‘
Unidades de conservacao de protegao integral 1 o R
Média do indice de perigo de inundacao T~ ‘
Perigo de escorregamento alto ou muito alto 4 ™~ ™
Area de mangue T ’
Curvatura média do terreno A
Distancia de até 50 metros de vias carrocaveis R ‘
Média do indice de regularidade de forma das quadras ou bolsées de ocupagio $ddd | T | T P
Densidade de ocupagio (tamanho dos lotes) Ldd | TP | T | P | T ‘
Estagio de ocupacao T T~ T~ NN P 8
Grau de ordenamento urbano TOTI L bbb b ‘
Altura média em relagdo ao curso d'agua mais proximo NAA
Densidade de moradores em domicilios 44 1 T+ ‘
Média do numero de moraderes em domicilios Lydd | MY | T T~ R R
Densidade de domicilios particulares permanentes PP ‘
% de domicilios do tipo casa B o W T
de domicilios do tipo apartamento TP ‘
% de domicilios sem meio-fio 1
de domicilios com esgoto a céu aberto J TP ‘
% de domicilios com lixo acumulado nos logradouros ™~
% de domicilios sem energia elétrica b 4 ‘
% de domicilios sem medidor de uso exclusivo T~ ™~
de domicilios sem coleta de lixo b4 ‘
% de domicilios sem coleta de lixo direta 4 ~
Média de numero banheiros por domicilio T~ Lddd ‘
% de domicilios - moradia adequada 1T b4
de domicilios com esgotamento sanitario via vala PP ‘
% de domicilios com esgotamento sanitario via fossa rudimentar, vala ou outro escoadouro TP
% de domicilios com esgotamento sanitario via rio, lago ou mar TP ‘
% de pessoas responsaveis com rendimento nominal mensal de até 3 salarios minimos 1 ™~
de domicilios com rendimento nominal mensal domiciliar per capita de até 1/2 salarios minimos | L. J T TP T~ T ‘

Fonte: CDHU e UFABC (2019b).

A metodologia desenvolvida na pesquisa MAPPA se configura como um dos instrumentos mais
completos, dentre os estudados e apresentados, para a identificagdo de assentamentos
precdrios ou, no caso, nucleos urbanos informais. Ao mesmo passo que a MAPPA permite a
identificacdo da probabilidade de a area ser um NUI, ou ndo, sem se ater necessariamente a
uma classificacdo categorica, a metodologia ainda se propde a identificar diferentes tipologias
de tecido, o que pode indicar diferentes estratégias de regularizacao e reurbanizagdo dessas
areas.

Para que ocorra a identificacdo e classificacdo dessas areas em assentamentos precarios e suas
tipologias, de forma categérica, as superficies de probabilidade devem ser combinadas em
arvores de decisdo. A MAPPA propde que os limiares de classificagdo dessas arvores sejam
estabelecidos por analistas, com o auxilio de imagens orbitais e outros dados disponiveis. Dessa
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forma, a MAPPA estd sujeita a decisdes variadas para a escolha desses limiares, dado que nao
estdo definidos a priori na metodologia e podem variar dependendo da regido.

Uma limitacdo da MAPPA diz respeito a utilizagdo das UHCT (Unidades Homogéneas de Uso e
Cobertura da Terra). As varidveis de grau de densidade, consolidacdo e ordenamento da
ocupacado, que apresentaram destacado poder explicativo nos modelos de regressado logistica
estimados, estdo disponiveis apenas para areas onde ocorreu o mapeamento das UHCT, ou seja,
para o Estado de S3ao Paulo. Ademais, as UHCT sdo dareas definidas e atribuidas de forma manual
a partir da interpretacdo visual de imagens aéreas de alta resolucdo espacial (SMA, 2010), ou
seja, um produto oneroso e de dificil reproducao.

Além disso, a MAPPA foi estabelecida como uma metodologia que tinha como intuito a aplicacdo
apenas no Estado de Sdo Paulo. Dessa forma, os modelos foram ajustados tendo como base os
assentamentos precarios de Sdo Paulo, ndo possuindo ainda nenhuma andlise sobre sua
adequabilidade e aplicabilidade para outras regiGes brasileiras. Para que a MAPPA seja replicada
em territério nacional seria necessdria uma base unificada e classificada de assentamentos
precarios de outras regides brasileiras, que serviria como varidvel dependente para o ajuste dos
modelos. Trata-se de um trabalho extensivo e ainda ndo realizado. Em contrapartida, existem
os Aglomerados Subnormais do Censo IBGE, que apesar de ndo possuirem atributos
classificatorios de tecidos urbanos, podem proporcionar uma variadvel dependente genérica.

Um estudo aplicado e simplificado da metodologia MAPPA nos municipios polos da Pesquisa,
tendo como varidveis dos modelos apenas dados censitdrios, e com a utilizacdo dos
Aglomerados Subnormais do Censo Demografico 2010 como varidvel dependente para o ajuste
dos modelos, é apresentado na préxima se¢do. Nesse estudo, foram geradas superficies de
probabilidade da presenca dos nucleos urbanos informais nos seis polos.

3.2.2 Aplicagdo da metodologia MAPPA aos dados da Pesquisa NUI

Com o intuito de testar a aplicacdo da metodologia MAPPA e suas superficies de probabilidade
da presencga de assentamentos precarios para a identificagao dos NUI, foi elaborada uma versao
preliminar simplificada da metodologia desenvolvida pelo Projeto MAPPA. Dessa forma, assim
como as superficies de probabilidade da MAPPA indicam a probabilidade de as unidades de
andlise serem determinadas tipologias de assentamentos precarios, o modelo de regressao
logistica desenvolvido nesse experimento estima as probabilidades das unidades de analise
serem ou nao NUL.

Uma vez que ndo existe o mapeamento das UHCTs para todo o territério nacional e a geracgéo
da malha celular demandaria um alto tempo de processamento, o teste realizado considerou
setores censitarios como unidades espaciais de analise.

Tendo em vista também o carater de avaliacdo do modelo, para a elaboracdo das variaveis
preditoras foram utilizados, em sua maioria, dados censitdrios, apenas incluindo no campo das
variaveis fisico-ambientais a varidvel de declividade do terreno (Quadro 6). Todas as variaveis
listadas no Quadro 6 foram incluidas nos modelos simplificados das superficies de probabilidade
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de cada um dos seis polos a fim de testar o comportamento das varidveis. Para os préximos
experimentos, pretende-se aprimorar a selecao das variaveis, considerando o poder explicativo
e a significancia estatistica de cada uma delas.

Quadro 6 - Lista das varidveis preditoras.

Nome VARIAVEL Fonte
%Ate1/2SM Porcgr'lt'agem de d'omicilios: com r,eljdimt?n'to nominal mensal Censo IBGE
domiciliar per capita de até % saldrios minimos 2010
MédiaMoradore | Média do nimero de moradores em domicilios particulares Censo IBGE
s permanentes 2010
Porcentagem de domicilios particulares permanentes do tipo Censo IBGE
%Apartamento & P P P
apartamento 2010
. Porcentagem de domicilios sem energia elétrica Censo IBGE
%Energia
2010
. Porcentagem de domicilios sem coleta de lixo Censo IBGE
%Lixo
2010
.. Porcentagem de domicilios sem coleta de lixo direta Censo IBGE
%LixoDireta
2010
MédiaBanheiro Média de nimero de banheiros por domicilio Censo IBGE
2010
Porcentagem de domicilios - moradia adequada (Moradia
s . Censo IBGE
%Adequada adequada - Domicilio particular permanente com rede geral de 2010
abastecimento de agua, rede geral de esgoto, coleta de lixo.)
. Porcentagem de domicilios do setor com iluminagdo no Censo IBGE
%llumina
entorno 2010
% de domicilios com esgoto a céu aberto Censo IBGE
%Esgoto
2010
Declividade Declividade média do terreno dentro do Setor Censitario SRTM

Fonte: Elaboragao prépria, 2020.

Como variavel dependente, optou-se pela utilizacdo dos limites de Aglomerados Subnormais,
extraidos do Censo Demografico de 2010, dado que a presente Pesquisa ainda ndo dispde de
uma ampla base com limites de nucleos urbanos informais para todos os municipios dos polos,
como no caso da metodologia MAPPA. Além disso, tendo em vista o avanco na coleta dos limites
de nucleos urbanos informais apenas para os municipios do polos Brasilia, estes foram utilizados
no processo de validagdo do modelo desenvolvido a partir dos AGSN.

Na Tabela 5, a seguir, s30 apresentados os coeficientes das varidveis e o Nagelkerke R? para cada
um dos modelos, desenvolvidos individualmente para os respectivos polos.
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Tabela 5 - Coeficientes e R quadrado dos modelos preliminares.

Brasilia Maraba Recife Porto Belo Juazeiro
Alegre Horizonte do Norte
Declividade 0,101* -0,013 -0,136* 0,137* 0,056* 14,071
Atel/2SM -0,009* -0,010 0,025* 0,053* 0,069* -8,146
MédiaMoradores 1,074* -0,058 -0,891* 1,481* 0,640* 230,405
%Apartamento -0,124 0,020 -0,014* 0,012 -0,030* 0,159
%Energia -0,097* -0,247* -0,236* -0,386* -0,441* 13,398
%Lixo -0,022* -0,012 -0,037* -0,096* -0,078* 33,388
%LixoDireta 0,021 - 0,001 -0,009 0,270* -33,406
%MédiaBanheiro -2,139* -1,156 -0,931* -4,599* -4,638* 614,811
%Adequada -0,006* -0,017 0,002 0,019* 0,190* -0,695
%llumina - -0,028* -0,037* -0,031* -0,035* 0,030
%Esgoto 0,043* 0,019* 0,010* 0,015* 0,004 13,998
Constante -4,691* 0,209 4,375* -2,768* 1,045 -1295,99
R quadrado 0,493 0,193 0,482 0,478 0,467 1
Nagelkerke

*coeficientes significativos ao nivel de 5%, p-valor < 0,05.
Fonte: Elaboragao prépria, 2020.

Os coeficientes das varidveis independentes representam o impacto, ou o peso, que elas
possuem na predi¢do da varidvel dependente. Coeficientes positivos representam correlages
positivas com a varidvel dependente, enquanto coeficientes negativos representam uma
correlagao negativa. Nesse sentido, esperar-se-ia que varidveis representantes da precariedade
habitacional apresentassem correlagGes positivas com a variavel dependente, os Aglomerados
Subnormais. Ou seja, que em setores censitarios classificados como subnormais a probabilidade
de terem, por exemplo, uma renda mais baixa ou uma porcentagem mais alta de domicilios sem
coleta de lixo, fosse mais alta do que em setores nao precarios. Entretanto, essa expectativa ndo
se concretizou em alguns casos, os quais estdo grifados em vermelho na tabela.

Para as situagOes nas quais a variavel apresentou um coeficiente significativo com sinal contrario
ao esperado, sdo levantadas hipéteses distintas. A primeira decorre da necessidade de se
reestimar os modelos, descartando varidveis explicativas correlacionadas entre si
(multicolinearidade do modelo) ou que ndo contribuem significativamente para melhorar a
qualidade dos resultados. A segunda hipdtese decorre da qualidade da delimitacdo dos
aglomerados subnormais, que apresenta reconhecidas limitacdes relacionadas ao
subdimensionamento, conforme ja exposto no Produto 1 desta Pesquisa. Partindo dessa
perspectiva, grande parte das dreas precdrias podem nao ter sido classificadas como AGSN, o
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que explicaria niveis de precariedade relativa mais altos em setores ndo subnormais. Por fim,
devemos considerar a heterogeneidade dos municipios que compdem cada um dos polos. Nesse
sentido, parte dos aglomerados subnormais de um municipio sede do polo, como é o caso de
Brasilia/DF, podem apresentar alguns indices de precariedade mais baixos do que setores
censitarios nao classificados como subnormais em municipios vizinhos mais pobres. Por ultimo,
variaveis que apresentam coeficientes com sinais contrarios ao esperado devem ser analisadas
caso a caso, considerando a realidade local. Caso o problema persista em versées futuras do
modelo, a varidvel podera ser removida ou substituida por outra similar.

Outro ponto a ser destacado é a impossibilidade de ajuste do modelo de regressao logistica a
partir dos dados do polo de Juazeiro do Norte, dado que a regido possui apenas 4 AGSN,
conforme o Censo Demografico de 2010. Considerando o numero reduzido de AGSN, é
importante que se analisem alternativas para a construcdao de modelos para este polo em
experimentos futuros. Tais alternativas podem abranger a inclusdo de outras fontes de
informacdo para a construcdo da varidvel dependente, tais como os dados dos Aglomerados
Subnormais de 2019 (IBGE, 2020), ou a aplicacdo de um modelo construido a partir de dados de
outro polo.

A seguir sdo apresentados os resultados do modelo desenvolvido para o polo de Brasilia,
representados na forma de mapas de superficie de probabilidade (Figura 16). Com o intuito de
avaliar o resultado e a acuracia do modelo, as superficies de probabilidade foram sobrepostas
com a base inicial dos limites de NUI mapeados pelos pesquisadores de campo do polo Brasilia.
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Figura 16 - Visdo geral da superficie de probabilidade do polo Brasilia em areas urbanas.
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Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.

Até a conclusdo deste relatdrio, dentre os 13 municipios e Distrito Federal, que comp&em o polo
Brasilia, apenas os municipios Cidade Ocidental, Novo Gama e Valparaiso de Goias, assim como
o Distrito Federal, possuiam dados de NUl mapeados em campo. A seguir, sdo apresentadas as
analises das superficies de probabilidade referentes a estes casos.

A partir do cruzamento da superficie de probabilidade com os limites de NUl mapeados em
campo temos trés situacdes possiveis: a) areas mapeadas como NUI onde o modelo apresenta
alta probabilidade de ser NUI (Figura 17); b) areas mapeadas como NUI onde o modelo
apresenta baixa probabilidade de ser NUI (Figura 18) e; c) areas com alta probabilidade de ser
NUI que ainda ndo foram mapeadas como NUI (Figura 19). A seguir apresentaremos imagens
onde ocorrem essas situagdes.
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Figura 17 - Situacdo A: areas mapeadas como NUI onde o modelo apresenta alta probabilidade
de ser NUL.
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Fonte: Elaboracgdo prépria, 2020.
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Figura 18 - Situacdo B: dreas mapeadas como NUI onde o modelo apresenta baixa
probabilidade de ser NUI.

lidade de ser u

Limite dos NUIs mapeados em campo

Fonte: Elaboragao prépria, 2020.
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Figura 19 - Situagdo C: dreas com alta probabilidade de ser NUI que ainda ndo foram mapeadas
como NUI.

Limite dos NUIs mapeados em campo

Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.

Com base na interpretag¢do das Figuras 17, 18 e 19, podemos observar que o modelo teste de
superficie de probabilidades, utilizando como suporte a metodologia MAPPA, apresentou
aspectos promissores, embora ainda apresente resultados limitados, que deverao ser avaliados
apos os esforcos de desenvolvimento metodoldgico planejados para as préximas etapas da
pesquisa (Capitulo 4). Cabe ressaltar, entretanto, que resultados divergentes como os
apresentados nas Figuras 18 e 19 sdo esperados em modelos de classificagdo dessa natureza.

Por conseguinte, é fundamental que a metodologia a ser desenvolvida e os modelos a partir dela
estimados ndao sejam somente avaliados a partir de uma perspectiva deterministica, focada na
identificacdo de areas classificadas corretamente ou erroneamente.

As superficies de probabilidade, um dos produtos resultantes do processo de modelagem,
deverao ser compreendidas como um plano de informagdo adicional sobre os NUI. Esse plano
de informacdo, longe de representar uma verdade absoluta, serve como contraponto as
informacdes oficiais sobre NUI, tais como os AGSN do IBGE ou informagdes disponibilizadas por
6rgdos municipais. Situacdes de convergéncia entre distintos planos de informagdo revelam
condicdes de menor incerteza, ao passo que situagOes de divergéncia deverdo ser investigadas
com maior profundidade, que podem incluir estratégias de verificagdo em campo ou remota
(por meio de imagens orbitais de alta resolugdo).
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Para além das superficies de probabilidade, cabe valorizar ainda o processo de construgao dos
modelos de classificacdo, incluindo uma analise minuciosa das varidveis identificadas como
relevantes em cada um deles. Observar o papel de cada varidvel em cada modelo estimado é
um aspecto fundamental para ampliar a compreensdo das condi¢des relacionadas a presenca
de NUI e como elas se diferenciam em diferentes regides do pais.
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4. Decisoes metodoldgicas e encaminhamentos
4.1 Aspectos relevantes para o desenvolvimento da metodologia NUI

A partir da apropriagdo e analise das metodologias desenvolvidas pelo CEM e pela UFABC/CDHU
para a classificacdo de assentamentos precarios, foi possivel realizar uma comparacao de
diferentes aspectos inerentes a esses estudos e um balango de suas limitagGes e potencialidades
em relacdo aos objetivos da presente Pesquisa. A partir dessa comparacgao e buscando conciliar
as contribuicdes das duas metodologias, foram estabelecidas caracteristicas desejaveis ou
vidveis a serem consideradas na construcdo da metodologia a ser desenvolvida nesta Pesquisa,
a qual sera referenciada neste relatério como metodologia NUI. Essas caracteristicas deverao
servir como referéncia para a continuidade do trabalho.

O primeiro aspecto analisado diz respeito ao objetivo das metodologias. A metodologia CEM
busca identificar assentamentos precarios, ao passo que a MAPPA busca ndo apenas identifica-
los como também classifica-los em distintas tipologias de tecido urbano. A metodologia NUI
buscara identificar e caracterizar os nucleos urbanos informais de baixa renda. Para tanto, serd
avaliada uma abordagem constituida por duas etapas. A primeira delas consiste na construcdo
de modelos de classificacdo para a identificacdo de nucleos urbanos informais. Essa etapa
resultara um uma funcao, a ser estimada para cada polo, que representard o que ha de comum
nas caracteristicas dos NUI desses polos. A segunda etapa consistird na caracterizacdo dos NUI
identificados a partir de indicadores construidos com varidveis diversas, que representam
distintas dimensdes das necessidades habitacionais, mesmo que essas varidveis ndo tenham
apresentado significancia estatistica para sua inclusdo no modelo de classificacdo. Ao contrario
da primeira etapa, que representa o que ha de comum, essa segunda etapa devera dar
visibilidade a heterogeneidade dos NUI.

Apesar do estabelecimento de duas etapas para a construcdo da metodologia NUI, as demais
consideragdes desta se¢do dizem respeito apenas a primeira delas, a construgao de modelos de
classificagdo, visto que é a etapa mais complexa e que apresenta correspondéncia com as
metodologias CEM e MAPPA.

Em relagdo a abrangéncia geografica, a metodologia CEM foi desenvolvida para todo o territdrio
nacional, ao passo que a MAPPA foi construida para o Estado de Sdo Paulo e considera tipologias
de assentamentos precarios que, embora possam servir de referéncia para outras regides, foram
desenvolvidas a partir da realidade do estado. A metodologia NUI, apesar de construida a partir
dos seis polos da pesquisa, devera ser passivel de generalizacdo para todo o pais.

A abrangéncia geografica das metodologias tem relagdo com os dados considerados no processo
de classificacdo. Enquanto a metodologia CEM utiliza dados disponiveis para todo o Brasil, a
MAPPA foca na utilizagdo de dados disponiveis para o Estado de Sdo Paulo, que possui uma
infraestrutura de dados espaciais mais completa do que a maioria dos estados brasileiros, o que
permite a construcdo de uma diversificada gama de varidveis. A metodologia NUI deverd
considerar somente varidveis que possam ser obtidas a partir de dados disponiveis para todo
territério nacional.
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Quanto a natureza dos dados, a metodologia CEM utiliza apenas dados censitarios, enquanto a
MAPPA integra dados de distintas fontes, incluindo tanto dados provenientes do censo
demografico como também dados relativos a malha urbana, fisico-ambientais e de unidades de
conservacao. A metodologia NUI, assim como a MAPPA, também devera considerar dados de
fontes e naturezas diversas.

A natureza dos dados estd relacionada a outro aspecto metodoldgico relevante: a unidade
espacial de andlise. A metodologia CEM adota o setor censitdrio como unidade espacial de
analise. A escolha pelo setor censitario é coerente, visto que a metodologia utiliza apenas
varidveis provenientes do questionario basico do censo demografico, ja agregadas por setor
censitario. Entretanto, cabe salientar que a delimitagcdo do setor censitario segue principios
operacionais, que nao dialogam necessariamente com a forma urbana e, por conseguinte, pode
apresentar geometrias muito divergentes das poligonais dos assentamentos precarios. Outra
limitacdo do uso do setor censitdrio como unidade espacial de analise é que ele dificulta a
integracdo de dados de fontes distintas, um aspecto que ndo era relevante no caso da
metodologia CEM.

A MAPPA, por utilizar dados diversos, envolve a problemdtica da integracdo de dados e
demanda maior atencdo na escolha da unidade espacial de andlise. A metodologia explora duas
unidades espaciais de analise distintas: as Unidades Homogéneas de Uso e Cobertura da Terra
(UHCT) e células. A vantagem do uso da UHCT é que ela, por ter sido delimitada a partir de
ortofotos, seguindo critérios morfoldgicos, dialoga diretamente com a forma urbana e
frequentemente coincide com os limites de assentamentos e loteamentos, incluindo os
precdrios. No entanto, assim como o setor censitdrio, a UHCT ndo representa uma unidade
espacial adequada para a integra¢do de dados diversos. Outra limitagdao da UHCT diz respeito ao
fato de ela estar disponivel apenas para o Estado de S3o Paulo. Ja as células podem ser geradas
facilmente para qualquer area de estudo e sdo unidades mais adequadas para a integra¢ao de
dados. Caso ndo tenham dimens6es muito grandes, as células constituem unidades espaciais
flexiveis, "pixels" que podem indicar a presenca de NUI e que, aglomerados, representam
também sua abrangéncia em termos de drea.

Dado que a metodologia NUI pretende utilizar dados diversos, que demandam integracao, a
célula apresenta-se como alternativa mais adequada e deve ser explorada de forma mais
detalhada nas préximas etapas da pesquisa, conforme sera apresentado na préxima secao (4.2).

Outro aspecto metodoldgico importante diz respeito a forma de apresentagdo dos resultados
da classificacdo. Na metodologia CEM, os resultados da classificacdo sdo apresentados de forma
bindria, ou seja, os setores censitarios sdo classificados como assentamentos precarios ou nao.
Na MAPPA, os resultados sao apresentados de duas formas distintas: continua, como superficies
que indicam a probabilidade da presenca de determinada tipologia de assentamento precario;
e categorica, na qual as UHCTs ou células sdo classificadas como ndo precarias ou como uma das
tipologias de assentamento precario estabelecidas (no total, 6 classes). Na metodologia NUI
pretende-se priorizar a representacdo continua, por meio de superficies de probabilidade da
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presenca de NUI. Caso considere importante, o analista podera escolher um limiar de
probabilidade para obter uma classificacdo binaria (presenga/auséncia de NUI).

Relacionada a forma de apresentacdo dos resultados, esta a escolha da técnica de classificagdo
adotada na metodologia. Na metodologia CEM optou-se pela andlise discriminante, ao passo
qgue a MAPPA adotou a andlise de regressdo logistica. Embora envolvam procedimentos
estatisticos distintos, as duas técnicas sdao andlogas quanto ao tipo de resultado produzido e
ambas permitem a estimativa de probabilidades. Por conseguinte, ambas sdo promissoras para
a metodologia NUI e deverdao ser comparadas e avaliadas nas proximas etapas da pesquisa,
desta vez a partir de um mesmo conjunto de dados (ver Sec¢do 4.3).

O Quadro 7 sintetiza a comparacgdo entre as metodologias CEM e MAPPA, indicando diretrizes e

encaminhamentos para o desenvolvimento da metodologia NUI.

Quadro 7 - Aspectos comparativos entre as metodologias CEM, MAPPA e NUI.

precarios

precarios e classifica-los em
distintas tipologias de tecido
urbano (TECs)

Aspecto Metodologia CEM MAPPA Metodologia NUI
Analisado (MARQUES, 2007) (UFABC/CDHU, 2019) Decisdes e
Encaminhamentos
Objetivo Identificar assentamentos Identificar assentamentos Identificar nucleos urbanos

informais e caracteriza-los

Abrangéncia
geografica

Territério nacional

Territério do Estado de Sdo
Paulo

Territério nacional

Disponibilidade
dos dados

Dados abertos para o
territdrio nacional

Dados abertos para o Estado
de S3o Paulo

Dados abertos para o
territério nacional.

Tipo de dados

Uso exclusivo de dados
censitarios

Dados provenientes de
fontes e naturezas diversas

Dados provenientes de
fontes e naturezas diversas

Unidade espacial

Setor censitdrio: carater

UHCT e célula: tem

Célula: adequada para

dos resultados

(precario ou ndo)

forma continua (superficies
de probabilidade) e de forma
categodrica (6 classes, uma
para cada tipologia).

de andlise operacional, que ndo aderéncia a forma urbana integracdo de dados e tem
necessariamente dialoga (UHCT) ou flexibilidade para | flexibilidade para a
com a forma urbana; ndo é tal (célula); facilita representacdo de NUI
adequado para integracdo integracdo de dados (célula)
de dados

Apresentagdo Classificagdo binaria Resultados apresentados de | Resultados apresentados de

forma continua (superficies
de probabilidade da
presenca de NUI), que
podem ser categorizados
apos a escolha de um limiar
de probabilidade

Técnica de
classificagao

Analise discriminante

Analise de regressao logistica

Analise discriminante ou
regressdo logistica (a definir)

Fonte: Elaboracdo prépria (2020) com base em Marques (2007) e UFABC/CDHU (2019a).
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4.2 Construcao e integragao de varidveis

Partindo das diretrizes estabelecidas no Quadro 7, os dados a serem considerados na
metodologia NUI deverao ser abertos e disponiveis para todo territério nacional, provenientes
de fontes diversas e integrados em unidades espaciais de analise do tipo célula. A presente secao
apresenta o processo, em andamento, de levantamento desses dados e de construcdo e
integracdo de varidveis consideradas potencialmente relevantes para o desenvolvimento de
modelos de classificagdo de NUI para os 6 polos da pesquisa.

A partir dos levantamentos e testes apresentados nos capitulos 2 e 3 foram selecionados os
seguintes dados para a pesquisa:

e Censo Demografico 2010, que abrange informacbes relacionadas a populacao,
domicilios e entorno dos domicilios. Serdo considerados dados disponibilizados em
diferentes escalas, com énfase para os resultados do universo agregados em setores
censitdrios. Dados provenientes da amostra também serdo considerados, porém
agregados por Unidades de Desenvolvimento Humano (UDH), conforme apresentado
na Secdo 2.1. Considerando a maior homogeneidade dessas unidades em relagdo as
areas de ponderacdo, espera-se que as varidveis provenientes desses dados, mesmo
que originalmente agregadas em unidades espaciais abrangentes, possam servir como
proxies da situacdo em unidades espaciais menores (células). Os dados disponibilizados
por meio da grade estatistica (numero de habitantes e domicilios) também serdo
considerados (IBGE, 2010);

e Aglomerados Subnormais 2019 (IBGE, 2020), que serdo testados na composicdo da
varidvel dependente dos modelos (presenca de NUI);

e Modelos Digitais de Terreno provenientes da Shuttle Radar Topography Mission (SRTM),
a partir dos quais foram processadas informag¢des de declividade e curvatura do terreno
(NASA, 2010);

e Logradouros extraidos da plataforma OpenStreetMap, a partir dos quais foram
computadas varidveis relacionadas a regularidade da forma de quadras e bolsdes de
ocupacdo e distancia de vias carrogdveis (OPENSTREETMAPS, 2020);

e Dados de hidrografia da Fundagdo Brasileira para o Desenvolvimento Sustentavel
(FBDS), a partir dos quais foram gerados dados sobre a proximidade de cursos d'agua
(FBDS, 2015);

e Unidades de conservacdo de protecdo integral, disponibilizados pelo Ministério do Meio
Ambiente (MMA, 2020);

e Faixas de serviddo de linhas de alta tensdo, disponibilizadas pela Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL, 2020);

e Faixas de serviddo de dutos, disponibilizadas pela Agéncia Nacional do Petréleo, Gas
Nacional e Combustivel (ANP, 2020).

Considerando as variaveis disponiveis para esses dados ou passiveis de processamento a partir
deles, foram sistematizadas aquelas potencialmente relevantes para a identificagdo de NUI), as
quais serao testadas como variaveis explicativas durante o processo de constru¢do de modelos
de classificagcdo. As varidveis levantadas sdo apresentadas no Apéndice B.
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A heterogeneidade dos dados e varidveis a serem considerados na construgao dos modelos NUI
impde dificuldades para a integragdo dos mesmos, pois envolve unidades espaciais de analise
de distintas fontes e formatos. Por exemplo, varidveis censitarias sao disponibilizadas por
setores censitdrios, unidades de conservacdao sdao apresentadas na forma de poligonos
condizentes com sua localizacdo e dimensao e dados sobre declividade ou curvatura do terreno
sdo gerados para células. Para que analises possam ser conduzidas a partir desses dados, é
necessario integra-los em uma mesma base espago-temporal, visto que o processo de
modelagem a ser conduzido requer que todas as varidveis compartilhem da mesma unidade
espacial de andlise. Conforme discutido na secao anterior, estabeleceu-se que a integracao dos
dados e varidveis para a metodologia NUI considerard a construcdao de grades celulares,
compostas por células regulares (Figura 20).

Figura 20 - Imagem esquematica da integracdo de dados distintos em uma grade celular.

Malha celular para integragao
de dados distintos

e

Dados censitarios

Dados matriciais
(Kernel)

Fonte: Frizzi e Pinho (2017).

A grade celular é um dado vetorial formado por um conjunto de células, cada uma representada
por um poligono associado a varios atributos. A resolugdo das células pode ser alterada e é
definida considerando os dados disponiveis, a escala definida para andlise e a capacidade de
processamento dos recursos computacionais disponiveis (CDHU e UFABC, 2019a). No caso da
metodologia NUI, sera estudada a possibilidade de se estabelecer grades cujas células sejam
subdivisdes da grade estatistica do IBGE. A grade estatistica do Censo Demografico de 2010,
publicada em 2016, foi gerada com o intuito de disseminar dados estatisticos a partir dos
microdados do universo do Censo (IBGE, 2016). Em areas urbanas, as células da grade estatistica
apresentam dimensdes de 200m X 200m. Para a metodologia NUI, pretende-se testar células de
100m X 100m. Assim, 4 células da metodologia NUI estardo contidas em 1 célula urbana da grade
estatistica. Dessa forma, variaveis obtidas a partir da grade estatistica, tais como densidade
populacional ou de domicilios, poderao ser transferidas para a célula NUI de forma direta.

Embora analises preliminares tenham indicado alguns problemas em relacdo aos dados
disponiveis para a grade estatistica, particularmente em dreas sem um sistema vidrio bem
definido, essa decisdo metodoldgica visa estabelecer uma base celular permanente, que atenda
estudos temporais, incluindo aqueles que usem dados da grade estatistica do préximo censo
demografico.
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4.3 Técnicas de Classificagao

Uma vez finalizado o processo de construcdo e integracdo de varidveis em uma base celular
comum, as duas técnicas estatisticas de classificacdo exploradas no decorrer da Pesquisa -
analise discriminante e regressao logistica - deverao ser analisadas e comparadas sob as mesmas
condicdes, ou seja, considerando o mesmo conjunto de varidveis resposta e explicativas e as
mesmas areas (6 polos da pesquisa).

A partir dos resultados da analise comparativa das superficies de probabilidade geradas pelas
duas técnicas, uma delas devera ser escolhida para compor a metodologia NUI.

Conforme apresentado no Capitulo 3, tanto a analise discriminante quando a regressao logistica
sdo técnicas que permitem classificar (e, portanto, identificar) espacialidades como AGSN ou
NUI. Entretanto, embora sejam andlogas, cada uma das técnicas possui caracteristicas proprias,
vantagens e desvantagens.

A andlise discriminante assume, para estimar os coeficientes da funcdo de classificacdo
resultante, que os dados de cada uma das classes que se pretende classificar sdo provenientes
de uma populacdo de distribuicdo aproximadamente Gaussiana. Ja a regressao logistica ndo
necessita dessa premissa, usando o estimador de maxima verossimilhanca para as estimativas
(GARETH et al., 2014).

O Quadro 8 apresenta uma comparacao entre a analise discriminante em duas de suas variagdes
- linear e quadratica - e a regressao logistica, destacando em quais situacdes cada uma delas
tende a ser mais adequada () ou menos adequada ().

Quadro 8 - Comparac¢do de performance (1 - tende a ser adequada; |, - tende a ndo ser
adequada) entre os métodos de classificacdo: analise discriminante linear (ADL), analise
discriminante quadratica (ADQ) e regressao Logistica (RL).

Condigao ADL | ADQ RL

Populagdo das classes seguem distribuicdao Gaussiana

Populagdo das classes ndo seguem distribuicdao Gaussiana

Ha correlagdo linear entre as varidveis preditoras de cada classe

Ha correlagdo quadratica entre as variaveis preditoras de cada classe

N3o ha correlagdo entre as varidveis preditoras de cada classe

Amostra de treino muito grande (condigdo valida apenas para AD)

Slelae|2e]|>
“|lo>lel>|ele]|>

Amostra de treino muito pequena (condigdo valida apenas para AD)

Fonte: Elaboracdo propria, 2020.
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4.4 Mapas interativos

Um importante e desafiador aspecto da modelagem diz respeito a comunicacdao de seus
resultados. A modelagem espacial, apesar de ser uma representacao generalizada da realidade,
pode envolver enormes conjuntos de dados combinados e sintetizados por meio de uma fungao
matemitica (por exemplo, fungdo discriminante ou fungdo logistica). A apresentacdo de seus
resultados n3o é uma tarefa trivial e demanda especial atengdo. As unidades espaciais de analise
consideradas do modelo, sejam elas células ou perimetros operacionais, estdo associadas todas
as variaveis que compdem o modelo e os resultados do computo da funcdo que o representa.
Os resultados, assim, envolvem extensas tabelas compostas por diversas colunas, que
representam cada uma das varidveis, e com tantas linhas quanto o nimero de unidades
espaciais de analise.

Entretanto, os modelos costumam ser apresentados apenas na forma de funcdes, com seus
respectivos coeficientes estimados e testes estatisticos, e mapas estaticos que espacializam o
resultado da aplicacdo do modelo. E comum, assim, o surgimento de ddvidas em relagdo aos
resultados da modelagem. No caso particular da modelagem para identificacdo de nucleos
urbanos informais, sdo frequentes as dividas sobre quais as condicdes (varidveis) que levaram
uma determinada regido a apresentar alta probabilidade de ser um NUI. O atendimento de
duvidas como essas demanda formas alternativas e mais interativas de comunicacdo dos
resultados.

A producdo de mapas, ou a cartografia, € uma arte milenar que envolve intuicdo, comunicacdo
e um elemento de criatividade. Os mapas estaticos tém uma comunica¢do direta e nao
permitem interagdes com o seu usudrio. Os mapas interativos, por sua vez, elevam a
comunicagdo dos resultados a outro nivel. A interatividade desses mapas pode assumir muitas
formas, a mais comum é a capacidade de mover e ampliar qualquer parte de um conjunto de
dados geograficos sobreposto em uma imagem de satélite para mostrar o contexto urbano.
Assim, um usuario pode visualizar, em distintas escalas, os padrdes de tecido urbano nas areas
apresentadas pelo modelo como um provavel NUI, o que auxilia no processo de avaliagdo dos
resultados da modelagem. A Figura 21 ilustra alguns testes realizados no ambito desta Pesquisa
gue avangam nesse sentido, permitem a visualiza¢do de imagens orbitais de alta resolugao em
diferentes niveis de aproximacdo, o que facilita a identificacdo do padrdao construtivo
predominante em NUI de diferentes extensdes territoriais.
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Figura 21 - Movendo e ampliando uma imagem orbital em mapa interativo.

Aproximar _| Modelo NUI Recife §i | Modelo NUI Recife

Probabilidade de ser NUI Probabilidade de ser NUI
0as8% b 0a8%

8% a 24% 8% a 24%
24% a 46% 24% a 46%
46% a 67% 46% a 67%

B 67%295% B 67%a95%

Sem informagao Sem informagdo

Fonte: Elaboragao prépria, 2020.

Outras funcionalidades dos mapas interativos incluem janelas que aparecem quando o usuario
clica em diferentes feicbes ou recursos, uma espécie de rétulo dinamico (Figura 22). Destaca-se
ainda a possibilidade de “ligar e desligar” camadas de informacdes adicionais que podem
esclarecer, por exemplo, didvidas em relagdo as dimensdes da precariedade que se encontram
em situagdo mais critica em uma area identificada como NUI (Figura 23). Assim, um usuario com
dividas pode facilmente acessar as varidveis consideradas na modelagem e melhor
compreender seus resultados. A facilidade de manipular distintas camadas de informacgao
também permite ao usuario sobrepor bases como malha vidria, sedes de municipios,
equipamentos publicos ou outros pontos de referéncia que permitam uma melhor

interpretacdo dos resultados.

Figura 22 - InformacGes das feicGes em mapas interativos.

Modelo NUI Recife

Probabilidade de ser NUI
0a8%

8% a 24%

24% a 46%
46% a 67%
67% a 95%

Sem informagdo

Probabilidade do
Setor 31716 ser NUI:
80,8%

Fonte: Elaboragao prépria, 2020.

52



Figura 23 - Ligar ou desligar camadas adicionais de informagGes em mapas interativos.

Modelo NUI Recife

Probabilidade de ser NUI
0a8%

8% a 24%
24% a 46%

o Satelite 46% a 67%
67% a 95%

Canvas Sem informacdo

Topografia

Limite municipal
Probabilidade NUI
Hidrografia

Malha vidria

; |
ok —a -
Fonte: Elaboragdo prépria, 2020.

Os modelos tém muito a ganhar associando-se aos mapas interativos. A partir de qualquer
navegador web, técnicos e tomadores de decisdo podem examinar os resultados dos modelos,
as variaveis neles considerados e dados adicionais sob multiplas perspectivas. Esse processo
facilita tanto a divulgagdo e acesso aos resultados, como também sua analise e interpretacgao.

Os mapas interativos dos resultados dos modelos NUI, além de incluir todas as vantagens ja
citadas, estdo sendo desenvolvidos nas diversas etapas do desenvolvimento metodoldgico a fim
de auxiliar na interpretagao e validagdo dos resultados. Considerando que os modelos NUI ndo
devem ser validados a partir de uma perspectiva bindria e deterministica, que busque
estabelecer se determinada area esta classificada de forma correta ou ndo, os mapas interativos
oferecem uma poderosa ferramenta de andlise para auxiliar atores locais, técnicos e
especialistas na interpretacdo e analise de varidveis e estimativas de probabilidade, calibracdo
de limiares para classificagdo de NUI, e apreensdo dos diferentes niveis de incerteza atribuidos
aos resultados da modelagem.
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5. Consideragdes Finais

O presente relatério apresenta o processo, em andamento, de desenvolvimento da metodologia
NUI, que objetiva a construgcdo de modelos que auxiliem na identificacdo de nucleos urbanos
informais.

A primeira etapa de desenvolvimento da metodologia envolveu a andlise de indices ja
existentes, com o objetivo de investigar se esses poderiam atender aos objetivos da Pesquisa.
Observou-se que, embora seja possivel observar uma correlacdo entre os indices e a presenca
de NUI, os resultados ndo se revelaram suficientes para que se adotasse uma metodologia
baseada apenas no cOmputo desses indices.

Apesar disso, as analises dos indices mostraram-se promissoras em aspectos relevantes para o
desenvolvimento da metodologia NUI. O primeiro deles diz respeito aos dados e varidveis
utilizados nesses indices, cujo levantamento e sistematizacdo foi importante e sera considerado
nas etapas seguintes da Pesquisa. Os indices também demonstraram ser promissores para a
caracterizacdo dos aspectos socioecondmicos e fisico-territoriais dos NUI que serdo
identificados pela Pesquisa, revelando a heterogeneidade a eles inerente.

Considerando os resultados obtidos nesta etapa, optou-se por realizar uma andlise aprofundada
de metodologias que aplicam técnicas estatisticas para a classificacdo de assentamentos
precdrios. As metodologias CEM e MAPPA foram adaptadas e aplicadas aos polos da Pesquisa.
A partir do estudo e comparacdo das metodologias foi possivel estabelecer aspectos desejaveis
para a metodologia NUI e delinear decisGes metodoldgicas e encaminhamentos para a Pesquisa.

Entre os aspectos considerados importantes para a constru¢do da metodologia NUI estdo a
capacidade de ser generalizavel para todo o territdrio nacional, o que demanda a utilizacado de
dados abertos para todo o Brasil e de técnicas aplicaveis a diferentes realidades, tais como a
estimativa de modelos que possam combinar diferentes varidaveis dependendo da area de
estudo.

Considerou-se desejavel ainda que a metodologia NUI ndo envolvesse apenas varidveis
censitarias, mas que fosse também capaz de compreender outras dimensdes territoriais por
meio da integracdo de dados de fontes e naturezas diversas. Dada a necessidade de integracao,
optou-se pela adogdo de células como unidades espaciais de andlise. Mais do que isso, a malha
celular que servird de base para a construcdo dos modelos NUI devera ser compativel com a
grade estatistica do IBGE, o que tende a ampliar ainda mais sua capacidade de integragdo com
outros tipos de dados e resultados de outros estudos.

Outras decisdes importantes foram tomadas em relagao ao tipo de resultado esperado da
metodologia NUI. Ao invés de classificagdes binarias, que apontam se determinada drea é ou
ndao um NUI, optou-se pelo desenvolvimento de uma metodologia cujos resultados sejam
apresentados de forma continua, na forma de superficies de probabilidade da presenca de NUI,
o que explicita tanto os diferentes niveis de precariedade quanto as incertezas inerentes aos
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resultados da classificagdo. Caso o analista prefira uma categoriza¢do binaria, poderd fazé-lo a
partir do estabelecimento de um limiar de probabilidade que considere adequado.

Para a geragao das superficies de probabilidade, duas técnicas estatisticas serdo consideradas,
a analise discriminante (em suas versoes linear e quadratica) e a andlise de regressao logistica.
Ambas serdo amplamente testadas a partir dos dados obtidos em pesquisa de campo nos polos,
devidamente integrados na grade celular que sera estabelecida como base para o processo de
modelagem. Caso uma das técnicas se mostre mais eficaz, sera adotada como referéncia para a
metodologia NUL.

Por fim, uma questado importante a ser considerada diz respeito a forma de uso e comunicagao
dos resultados da modelagem. As superficies de probabilidade deverao servir com um plano de
informacdo complementar as informacdes existentes sobre NUI (por exemplo, levantamentos
municipais e perimetros dos aglomerados subnormais do IBGE). A combinagdo das superficies
de probabilidade a esses dados devera dar origem a planos de informacdo adicionais, que
indicam as areas onde é possivel ter maior/menor incerteza sobre a presenca/auséncia de NUI.
Esses produtos deverdo configurar uma importante referéncia para o planejamento de
verificacGes em campo ou remota (por meio de andlise de imagens orbitais).

Para facilitar esse processo, os resultados da modelagem e produtos associados deverdo ser
disponibilizados na forma de mapas interativos, de facil acesso e manipulacdo. Esses mapas
interativos deverdo abranger ainda indices, indicadores e varidveis que permitam uma
caracterizacdo detalhada dos NUI identificados.

Espera-se, por meio dessas estratégias, que os resultados da metodologia NUI promovam a

producdo e disseminagcao de informagdes que subsidiem, de forma efetiva, a elaboragdo e
aprimoramento de politicas e programas habitacionais.
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