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RESUMO

O crescimento rapido das cidades fez surgir alguns problemas sociais e de servigos
publicos. Dentre esses problemas, destaca-se segregacao socioecondémica e espacial,
que é caracteriza pelo agrupamento de pessoas da mesma classe socioecondémica
em certas regioes da cidade e as relacoes entre os diferentes grupos. Nesse sentido,
a simulacao computacional é uma excelente ferramenta para observar e entender
dindmicas sociais, como a segregacao socioeconémica. Assim, este trabalho propoe
uma extensao de um modelo de simulag¢ao baseado em Multiagentes, fazendo com
que o modelo seja capaz de imitar as dinamicas urbanas relacionadas a segregacao
econdmica nos centros urbanos, considerando o comportamento imprevisivel dos
grupos socais. Além disso, o trabalho propde a utilizagdo de métricas de segregacao
socioeconomica, permitindo uma analise qualitativa e quantitativa de dados reais
e das simulac¢oes com diferentes cenarios. Dois aspectos de grande relevancia neste
trabalho sao a contribuicao para os gestores publicos e a relagao que o tema tem
com as humanidades digitais (HD), uma vez que as simulagoes de dindmicas sociais
estao intrinsecamente conectadas as Ciéncias Humanas, como Geografia, Economia,

Sociologia, entre outras.

Palavras-chave: Crescimento Urbano, Segregacao, Sistema Multiagente
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ABSTRACT

The rapid growth of cities has given rise to some social and public service problems.
Among these problems, socioeconomic and spatial segregation stand out, which is
characterized by the grouping of people from the same socioeconomic class in certain
regions of the city and the relationships among them. With this in mind, computer
simulation s an excellent tool to observe and understand social dynamics, such as
socioeconomic segregation. Thus, this work proposes an extension of a simulation
model based on Multi-agents, making the model able to mimic urban dynamics
related to economic segregation in urban centers, considering the unpredictable
behavior of social groups. Besides, the work herein proposes the use of socioeconomic
segregation metrics, allowing a qualitative and quantitative analysis of real data and
simulations with different scenarios. Two aspects of great relevance in this work are
the contribution to public managers and the relationship of the subject with the Digital
Humanities (DH) since the simulations of social dynamics are intrinsically connected

to the Human Sciences, such as Geography, Economics, Sociology, among others.

Key words: Urban Growth, Segregation, Multi-agent System
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Os centros urbanos estao em constante evolugao, sendo compostos por diversas
pessoas e seus diversos grupos sociais, os quais interagem entre eles e a propria

cidade, modificando e evoluindo o ambiente onde vivem.

De fato, nos ultimos anos, a humanidade presenciou e atuou no processo de
mudanga das areas rurais para urbanas. Segundo um estudo da |Vasconcelos (2006)
publicado no Ipea, houve um grande movimento de pessoas do campo para cidades.
Nos anos 1970, pouco mais de 50% dos brasileiros ja& moravam em regioes urbanizadas.
Desde entao, ano a ano, os centros urbanos passaram a receber cada vez mais pessoas.
Nos anos 2000, as cidades ja comportavam 80% de toda a populacao brasileira e a

previsao para 2050 é que esse percentual chegue a 90% (Matos|, 2012)).

Esse movimento da migracao da populagao das regioes rurais para a cidade
aconteceu em todo o mundo, mas nao de forma igual em todos os paises. Se por
um lado, os paises chamados de desenvolvidos vivenciaram uma urbanizagao longa
e gradual, por outro lado, os paises em desenvolvimento nao contaram com essa
vantagem e tiveram seus processos de urbanizagao ocorrendo em poucas décadas
(Matos, 2012)). Em todos os casos houve a necessidade das demandas da populagao,
agora urbana, inerentes ao processo de urbanizagao, como por exemplo, saneamento

bésico, satude, educagao, economia e transporte.

Como os paises desenvolvidos levaram mais tempo no processo de urbanizacao,
os gestores publicos puderam testar e implementar diversas politicas piblicas e, hoje,
esses paises apresentam cidades urbanizadas com politicas publicas mais robustas,
especialmente no que tange o crescimento da cidade. Cenario bem diferente dos
paises em desenvolvimento, que apresentam uma estrutura urbana desordenada e com

problemas em servicos basicos. No Brasil, por exemplo, em pleno Século X X7, um
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estudo realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) mostra
que quatro em cada dez cidades brasileiras nao tém saneamento basico (Cabral,

2020)).

E importante ressaltar que as demandas e os fenémenos relativos ao processo de
urbanizagao sao de interesse publico. A Constituigao Federal de 1988 em seu artigo
62 define os direitos sociais e a responsabilidade do Estado em garantir, entre outros,
os direitos sociais. Entao nao ha diavida de que o processo de urbanizacao e os
fendmenos relacionados s@o de interesse publico. Além disto, o Estado tem o dever de
propor politicas publicas, seja para atender as demandas da populacao seja também
evitar anomalias e fendmenos negativos a boa e correta urbanizagao (Goulart, Terci
e Otero| 2016). O Municipio do Rio de Janeiro, por exemplo, tem um plano diretor
(SMPU| 2021)), que busca tanto atender as demandas de crescimento urbano como

também definir a politica de crescimento da cidade de forma sustentavel.

Uma ferramenta til para entender os fendmenos inerentes ao processo de urbani-
zagao € a simulacao, tanto para pesquisadores quanto gestores publicos. Uma vez
que a simulagao é capaz de reproduzir o mundo real, em geral, através de mundo
virtual e controlado. Desta forma, é possivel evidenciar dindmicas e comportamentos
especificos conforme o escopo da simula¢ao (Shannon|, [1998). Além disso, viabiliza a
analise de certas dindmicas que sao impossiveis ou dificeis de serem observadas no

mundo real.

Outro aspecto que a simulagdao permite é a previsao. Diversas previsoes sao
realizadas dentro de sistemas de simulacao, permitindo analisar e entender como sera
o futuro (INPEL 2010)). Vale ressaltar que a simulagao ja vem sendo empregada no
estudo e nas politicas publicas nas mais diversas dinamicas urbanas (Batty, |[1997;
Zamith|, [2013; Liu et al., [2017; Bosse e Engel, [2019). Na Alemanha, por exemplo,
a simulacao é utilizada para previsao do fluxo viario, conforme é observado no site

<https://www.verkehr.nrw />

A simulacao de fendmenos urbanos ou fisicos traz outro elemento conhecido na
literatura como modelo. O modelo é responsavel por descrever o comportamento

do sistema simulado, em geral, através de algoritmos ou equagoes diferenciais. No


https://www.verkehr.nrw/
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caso de dinamicas urbanas, o comportamento é descrito por regras, ou seja, por
algoritmos. Neste sentido, duas familias de modelos sao amplamente empregadas: os

modelos baseados em Autématos Celulares e os baseados em Agentes/Multiagentes.

Automato Celular e Multiagentes sao técnicas conceitualmente diferentes, mas
que conseguem reproduzir comportamentos complexos e dindmicos. Os Autématos
Celulares (ACs) traduzem a ideia de sistema autorreprodutivo e foram propostos
por John Von Neumann (Burks, 1970). Em seguida, diversos trabalhos foram
desenvolvidos, especialmente aqueles que reproduzem a interagao humana, como
o transito, multidao, uso da terra e expansao urbana. Os modelos baseados em
Agentes/Multiagentes (MA) sdo mais amplos, uma vez que permitem nao sé utilizar
as mesmas regras e estruturas de dados dos Automatos Celulares, mas também
incluem elementos como o objetivo que devem atingir, fun¢ées de minimizagao de

custo, memoria e outros recursos (Heppenstall et al., [2011)).

Dessa forma, ambas as técnicas sao capazes de traduzir o comportamento humano
e a interacao entre os elementos da simulacao, como é exigido em dinadmicas sociais.
Sao técnicas adequadas para descrever e reproduzir sistemas complexos e dinamicos,
onde a partir da interacao local faz emergir um comportamento global. Além disso,
a interacao local é feita através de regras, incluindo regras estocasticas, que sao
capazes de traduzir o comportamento imprevisivel do ser humano em ambientes de

simulagao.

Vale ressaltar que as dinamicas urbanas sao sistemas complexos e dindmicos, nao
apenas pela interacao das pessoas e grupos, mas também pela interacao desses com
o ambiente urbano, que muda conforme o tempo passa e também acaba interagindo

com habitantes.

Dentre as diversas dindmicas urbanas, ha o crescimento urbano baseado na relagao
das diferentes classes socais, na segregagao social, e nos eventos relacionados, como
por exemplo a periferizacao ou gentrificagao, que acentuam as diferencas e as rela¢oes
dos individuos das diferentes classes sociais. E um assunto de grande relevancia
para o poder piblico, pois afeta diretamente o processo de crescimento urbano como

também as relacoes entre os individuos, criando grupos segregados socialmente e
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espacialmente. E, de uma forma indireta, acaba por impactar no preco da terra e

até mesmo nos servicos essenciais.

Outro aspecto que este trabalho traz é a relacao do tema com as humanidades
digitais (HD). De acordo com a defini¢ao 2 do Manifesto da Humanidades Digitais,
as HD referem-se, de alguma forma, ao uso de técnicas digitais para as Ciéncias
Humanas, Sociais, Artes e Letras: “2. Para nds, as humanidades digitais dizem
respeito a totalidade das ciéncias sociais e humanas. As humanidades digitais nao
negam o passado, apoiam-se, pelo contrdrio, no conjunto dos paradigmas, experi-
éncia e conhecimentos proprios dessas disciplinas, mobilizando simultaneamente os

instrumentos e as perspectivas singulares do mundo digital.” (Dacos, Marin|, 2011)).

Fazendo uma leitura mais ampla do Manifesto de HD, nao é um absurdo incluir a
simulacao de dindmicas sociais como uma ferramenta de interesse para as HD, uma
vez que: (i) vem para auxiliar diversas areas de humanas (definigao 2 do Manifesto);
(ii) ¢ uma ferramenta da area de exatas e que a tecnologia torna viavel a sua utilizagao,
sem o computador digital nao seria possivel reproduzir certos cenarios (defini¢ao 3
do Manifesto), seja pelo seu tamanho seja pela aplicagdo das regras. Dessa forma,
nao seria possivel realizar certas observagoes e construir certos conhecimentos, que a
simulagao acaba por elucidar (defini¢ao 1); e, (iii) as simulagoes de dindmicas sociais
estao intrinsecamente conectadas as Ciéncias Humanas, como: geografia, economia,

sociologia, entre outras.

1.2 Objetivos

Neste trabalho, propomos uma extensao do modelo de simulagao de classes sociais
desenvolvido por Barros (2004). O modelo proposto é baseado em uma abordagem
Multi-Agente e que busca representar melhor as dinamicas urbanas e padroes de
segregacao observaveis em cidades brasileiras, através da interagao entre os Agentes e
deles com o ambiente. Para isso, foram incluidas métricas de segregacao social capazes
de representar qualitativamente e quantitativamente os dados reais e possibilitando

a simulacao de diferentes situacoes.
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1.3

Principais Contribuicoes

Nesta Secao, apresentamos um resumo de nossas contribuig¢oes acerca deste tra-

balho. Contribuigoes estas em termos do estudo do problema, proposta, metodologia

empirica e disponibilizacao de codigo fonte como legado para futuras contribuicoes:

(i)

(iii)

Um estudo sobre o tema

A literatura sobre dindmicas e padroes espaciais com foco nas cidades latino-
americanas relacionadas a modelos de simulagao nao é abundante. Portanto,
ao realizar um estudo sobre esse tema e compara-lo com padroes encontrados
em outros trabalhos e torné-lo disponivel ¢ um ganho para todos os futuros

trabalhos nesta érea.

Um modelo de simulagao estendido

Propomos e desenvolvemos um novo modulo que aborda a segregacao socio-
econdmica e espacial com base em dindmicas vistas nas cidades da América
Latina, principalmente nas cidades brasileiras. Propusemos esta modificagao no
modelo JBarros (Barros| 2004) de forma a modificar as interagoes dos Agentes
para com outros Agentes e também em relacao ao ambiente, aumentando assim

a percepgao dos mesmos.

Inclusao de métricas de segregacao socioespacial

Neste estudo, incluimos métricas para a avaliacao socioespacial do modelo de
simulacao. Estas métricas tem por objetivo o auxilio no entendimento dos

impactos em termos de segregacao social que essas dindmicas causam na cidade.

Aproximagao do tema com HD

Diversos trabalhos na area de HD tém seu enfoque definido em anélise de
objetos e/ou textos do passado. HD sendo uma grande area de estudo pode-se
utilizar de modelos de simulagao computacional para ajudar e melhorar a vida

da sociedade como um todo.
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1.4 Organizacao do Texto

O Capitulo [2] faz uma breve descricao de crescimento urbano, conceituando
os fundamentos da periferizagao e de algumas dindmicas urbanas com foco nas
cidades latino americanas. Além disso, o Capitulo também apresenta os modelos
computacionais para a simula¢ao do crescimento urbano, entre eles o Autémato
Celular e o Multiagentes, inclusive do modelo utilizado como base para este trabalho.
O Capitulo [3| discute as extensoes propostas para o modelo de simulagao. Os
experimentos sao descritos e discutidos no Capitulo [l Por fim, o Capitulo [5] aponta

as consideragoes finais acerca do trabalho e os trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO

O processo de urbanizacao vem sendo estudado h& muito tempo e cada regiao
do planeta apresenta diferentes dinamicas, dependendo do nivel de desenvolvimento
de cada pais. As teorias construidas para explicar o desenvolvimento e crescimento
urbano dos paises europeus e Estados Unidos nao se aplicam corretamente aos paises

ditos de terceiro mundo ou em desenvolvimento (Lawson e Klakl [1993)).

Essa diferenca nas caracteristicas de urbanizagao das cidades de paises com
distintos niveis de desenvolvimento nao é unanime entre os pesquisadores, ha duas
visoes sobre esse assunto. A primeira visao acredita que as cidades dos paises em
desenvolvimento estao em um estagio similar ao pré-industrial, e, portanto, em
algum tempo futuro irdo estar nos mesmos passos dos paises desenvolvidos (London
e Flanagan| |1976; Sjoberg, 1980)). A segunda visao acredita que o processo de
desenvolvimento urbano ocorre de forma diferente. Por isso, houve o desenvolvimento
de novos modelos capazes de descrever e explicar o processo de formacao das grandes
cidades dos paises em desenvolvimento, como as cidades da América Latina (Paynel

1977).

Associado a esta segunda visao, dindmicas urbanas presentes no crescimento
urbano de paises desenvolvidos nao desempenham o mesmo papel em paises em
desenvolvimento. Mudancas nas dindmicas urbanas geralmente vém como um
processo que atua na parte geografica da cidade e/ou na parte econdmica através do
mercado imobilidrio. A dindmica urbana de maior impacto no grande crescimento
urbano da maioria das cidades latino-americanas foi a migragao rural-urbana, a qual
ocorreu em diferentes periodos entre os anos de 1940 e 1990. Esse curto periodo de
tempo no processo de migragao fez com que os centros urbanos das cidades brasileiras

crescessem com pouco ou nenhum planejamento (Matos| 2012).

Atualmente, o crescimento populacional das areas urbanas tem sua base na taxa

de natalidade e nas dinamicas urbanas que acontecem em conexao a mudancas na
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cidade, como a periferizacao (Garcia-Ayllon, 2016)).

Este trabalho é baseado na visao de que as dinamicas urbanas das cidades
brasileiras e dos paises da Ameérica Latina acontecem de forma diferente das cidades
dos paises desenvolvidos, apresentando algumas dinamicas que emergem dos processos
do crescimento urbano, assim como técnicas e modelos computacionais que sao
adotadas pela literatura a fim de analisar e compreender tais fendmenos, no qual
um deles seréa mais detalhado, e por fim, métricas para avaliacao de segregacao do

espago urbano.

2.1 Crescimento Urbano e Dinamicas Urbanas

O crescimento urbano na maioria das cidades da América Latina teve seu auge nas
décadas de 1960 e 1980, onde estudos da época apontavam para um crescimento sem
precedentes nos anos 2000. Fato que nao se concretizou, tendo a taxa de crescimento
urbano decaido e se mantido estével desde a década de 1980 (Barros, 2004). Apesar
disso, a América Latina juntamente com o Caribe sao as regides em desenvolvimento

mais urbanizadas dos paises em desenvolvimento (Cavenaghi, 2009).

Mesmo com a reducao da taxa de crescimento, muitas destas localidades ainda
apresentam os mesmos problemas de quando a taxa de crescimento era elevada,
como falta de servicos publicos, degradagao do ambiente, alta densidade demografica,
pobreza e alta segregacao social. A velocidade de crescimento no contexto da América
Latina é vista como um dos principais fatores para as patologias relacionadas as

paisagens urbanas (Garcia-Ayllon| 2016)).

Comparando a América Latina e parte da Asia com Europa e América do Norte,
héa diferengas no foco dos estudos sobre crescimento urbano nessas regioes. Nos paises
desenvolvidos, os estudos concentram-se em temas como: declinio da &rea central,
emersao de servigos e comodidades em cidades fora do centro (também chamadas de
cidades fronteira) e a suburbanizagao das periferias (Batty, Xie e Sun, [1999). Desses
temas, a periferizacao vem ganhando destaque no a&mbito do Brasil e da América

Latina, com foco no campo do crescimento urbano, na tentativa de analisar e avaliar
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o porqué do rapido crescimento das cidades latinas (Cunha e Vignoli, [2009)).

Esta diferenca em temas de pesquisa esta relacionada com a forma que o cresci-
mento urbano aconteceu nessas regioes. Na Europa e América do Norte, o crescimento
ocorreu principalmente em dois padroes: de cidades compactas (compact city) (Envi{
ronment et al., [1996) e o espraiamento (sprawl). O crescimento baseado em cidades
compactas tem como caracteristica o planejamento urbano que visa conciliar o de-
senvolvimento urbano com o uso inteligente da terra, além de identificar areas que

necessitem de politicas de intervengao (Burton, 2002; [Schwarz, 2010).

A Figura2.J]ajuda a evidenciar a diferenga entre esses padrdes de crescimento. Na
imagem mais a esquerda ¢ ilustrado um tipico cenario de cidade concebida no padrao
de crescimento de espraiamento. Como nao ha um planejamento prévio na maioria
dos casos, a cidade torna-se dividida desigualmente e para ter acesso a determinados
servigos deve ser necessario um grande deslocamento. Tomando a imagem como
exemplo, podemos estar a 2 km de um centro recreativo, mas também a 5 km de
um centro de saude. Dependendo da cidade, essas distancias sao dezenas de vezes

maiores, o que pode dificultar o acesso de determinados habitantes a servigos.

A ilustragao mais a direita da Figura[2.1]apresenta um cenario de cidade planejada,
compact city. Ao contrario do exemplo anterior, como ha um planejamento da cidade,
os servigos oferecidos na mesma tendem a ficar localizados em regioes que sejam
de facil acesso e que ao mesmo tempo nao necessitem de um grande deslocamento.
Esse padrao de cidade vem tornando-se cada vez mais comum, entretanto em uma
escala reduzida o qual é comumente denominado como condominio fechado. Nesse
tipo de micro-cidade, além das moradias, sejam elas dispostas em edificios ou casas
individuais, é comum haver areas de lazer, comodidades e até servigos, como caixas

eletronicos, dentro de seus limites.

O espraiamento nao tem uma definicao central, porém apresenta pontos em
comum nas varias defini¢oes ([nostroza et al., 2013). A mais aceita pela comunidade
académica é que o espraiamento urbano é um padrao de crescimento nao planejado
e desigual (Batty, Besussi e Chin, 2003). Em geral, é caracterizado com uma

expansao da comunidade através da migracao da populagao das cidades para areas
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outrora desocupadas. As areas que tornam-se ocupadas devido a expansao da
comunidade recebem o nome de periferia. Estas periferias apresentam desigualdade
no desenvolvimento urbano, o que corrobora a uma utilizagao ineficiente dos recursos
e, por fim resulta na falta de mobilidade por parte da populacao que ali reside

(Barros, [2004; [Schneider e Woodcockl, 2008 Oueslati et al., [2015]).

Figura 2.1: Padrao de Espalhamento Urbano e padrao de cidade compacta (Welle
et al., 2015)).

Paises da América Latina como o Brasil tiveram na maior parte o crescimento
urbano formatado no padrao de espraiamento. Além disto, ocorreu um fenémeno de
migragao rural-urbano extremo, o que acarretou em um problema de acesso a moradias
e de falta de oportunidade de emprego, fato que se agravou ao decorrer das décadas
culminando num processo de suburbanizagao e, em alguns casos, no surgimento de
comunidades ou favelas. Cidades com milhoes de habitantes comegaram a surgir em
poucas décadas, como as cidades de Sao Paulo e a Cidade do México (Barros, 2004;

Garcia-Ayllon, 2016).

A Figura ilustra as diferencas no padrao de espraiamento entre os paises da
Ameérica Latina e paises desenvolvidos. A foto da esquerda foi tirada da cidade de
Caracas e apresenta uma grande desordem, uma cidade caodtica, o que evidencia
ainda mais as diferencas sociais que sao delimitadas por uma via expressa. Essa
quebra na paisagem urbana ¢é resultado de desigualdades pré-existentes presentes
na sociedade e que continuaram a serem ampliadas com o crescimento econoémico.
Por outro lado, o crescimento urbano na Australia tem um espraiamento diferente,
uniforme e ordenado. Um dos fatores para tal desfecho, se deu pela capacidade

da cidade e do governo em acomodar o crescimento populacional, a expansao de
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habitacoes e a procura por emprego. Outro fator importante a se mencionar é a taxa

de crescimento populacional quando iniciou-se o processo de espraiamento.

Figura 2.2: Exemplo de espraiamento em Caracas, na Venezuela e na Australia
(Garcia-Ayllon, [2016)).

A quebra na paisagem encontrada em varias cidades latinas nao apenas cria um
contraste visual entre a area urbana mais privilegiada e a de menor renda, mas
também salienta o problema de moradia, uma vez que a densidade populacional
nas areas menos privilegiadas sao bem maiores que nas areas de maior renda per
capita. Uma vez que a populagao cresce, a cidade cresce, pois tem de alocar os novos
habitantes, todavia ha um limite geografico (ou geopolitico nesses casos). Quando
isto ocorre, ha a incorporagao de novos distritos situados a margem da cidade em

crescimento, formando assim uma paisagem super-urbanizada (Inostroza et al., 2013).

O problema de moradia também ocorre em algumas cidades de paises desenvol-
vidos, como nos Estados Unidos da América (EUA). Na cidade de Los Angeles foi
definida uma regiao no centro da cidade chamada de Skid Row, a qual apresenta a
maior populagao de sem-tetos em solo americano (Smith e Castaneda-Tinocoj, 2019).
Essa situagao sucede desde a década de 1930, e ja foram realizadas varias politicas
sociais, todavia é a area que apresenta maiores segregagoes e crimes da regiao (Blasi
e Stuart], 2008]). Nesse caso, a quebra na paisagem decorre nao das construgoes, mas

sim, de pessoas morando na rua ou em vielas.

Apesar de haver uma queda na taxa de crescimento urbano desde a década de
1980, essa queda nao ocorreu de forma linear em todas regices das cidades. As areas
de menor renda, ou seja, aquela que circunda a cidade, tiveram aumento na taxa

de crescimento, e as cidades do entorno também comegaram a apresentar uma taxa
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de crescimento maior do que a taxa do centro da cidade. As areas ao entorno do
centro metropolitano, chamadas de periferia, comecaram a crescer e até a formar

novas periferias, dando origem ao fendémeno de periferizacao (Barros, 2004).

A periferizagao é definida como sendo um processo de crescimento urbano carac-
terizado por assentamentos localizados nas bordas das cidades, realizando assim a
expansao das mesmas (Saint|, 1993)). Esses assentamentos compoem a periferia. A
periferia tratada nesse trabalho ¢ a urbana, definida por |Corréa) (1986 como sendo
uma area da cidade que situa-se nos arredores do espaco urbano. Contam como
periferias urbanas ou simplesmente subtiirbios, areas que encontram-se nos limites do
espaco urbano as quais apresentaram algum tipo de urbanizacao e éreas nas quais a

urbanizacao ainda figura em seus passos iniciais, coexistindo com areas rurais.

Historicamente, esse fenomeno data do século XX e esté conectado a expansao
urbana, especialmente com o processo de metropolizacao, e adquiriu uma enorme
magnitude. Esse processo comega com a transformagao do campo periurbano, o qual
dé origem inicialmente a uma periferia rural-urbana e apés a subturbios integrados

ao espago urbano (Corréa, [1986)).

Hoje, este processo de metropolizacao estd mais relacionado com a criagao de
novas metropoles do que com o crescimento das antigas, devido a queda na taxa
de crescimento dos antigos distritos. Essa queda é associada com a diminuicao na
taxa de natalidade, a insercao das mulheres no mercado de trabalho e o fato de que
as metropoles tornaram-se menos atraentes para os imigrantes, principalmente ao
considerar a diminui¢ao na oferta de emprego e também a piora na qualidade de

vida (Souzay, 2001).

Os assentamentos espontaneos, devido as suas caracteristicas, sugerem a discussao
de legalidade do uso da terra. Todavia essa questao de legalidade é uma linha ténue
porque depende da legislacao em vigéncia da cidade ou pais, além de que muitos

desses assentamentos apresentam uma combinacao de caracteristicas legais e ilegais

(UNCHS|, [1982).

Existem vérios nomes dados a esses assentamentos, sendo alguns deles usados
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apenas localmente, como: favelas, comunidades, barriadas, colonias, shantytowns e
slums (Dwyer et al., [1975). Esses assentamentos espontaneos podem ser classificados

de acordo com a localidade que eles ocupam em relacao a cidade.

Os assentamentos periféricos sao aqueles localizados nos limites das cidades e,
em geral, sao ocupacoes ilegais de terra que estavam sem uso na qual os moradores
constroem suas casas. Com o passar do tempo ha uma melhora nessas moradias
além de uma expansao gradual no nimero de moradores desta regiao. H4 também
os assentamentos localizados perto dos centros urbanos, os quais apresentam alta
densidade demogréafica e comumente ja alcangaram o limite de expansao (UNCHS)

1982).

Na periferia, os assentamentos nao apresentam uma divisao igualitaria. Os
terrenos sao divididos em lotes, e como nao ha fiscalizacao, o tamanho dos lotes
fica a cargo dos habitantes que ali chegaram primeiro. Outra pratica comum, é a
venda de sublotes oriundos de divisoes do lote de um dos habitantes. Essa falta
de padrao dificulta a passagem de veiculos e, as vezes, até de pessoas, além de ser
um dos problemas a serem contornados pelo poder piiblico quando o mesmo oferece

infraestrutura bésica para a populagdo que reside nesses assentamentos (Barros,

2004).

Hoje em dia, a formagao de favelas e a proliferacao de assentamentos periféricos
impressionam nao s6 pelos nimeros a eles associados, mas também por sua comple-
xidade e significado socio-politico. Na verdade, a versao brasileira desse processo é
particularmente grave, em virtude das particularidades socioespaciais e histéricas do
Brasil, como: violéncia extrema, segregacao dos pobres e auto-segregacao por parte

das elites urbanas (Souzal 2001)).

A periferizacao nao traz apenas assentamentos de grupos de baixa renda, assim
como também uma periferia elitizada. A periferizacao é um processo que nao acontece
apenas com os grupos de baixa renda, hoje também hé& uma periferia elitizada. A
periferia elitizada é composta por grupos de alta renda os quais, em geral, encontram-
se em condominios fechados. Apesar de estarem localizados perto de areas de menor

renda, o contato entre a elite urbana, presente nos condominios, e o grupo de baixa
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renda que reside na area ao redor é escasso ou nulo. Isso acaba por fragmentar este
espaco e aumentar a segregagao, uma vez que a elite se auto-segrega dentro do limite

destes condominios fechados (Corréal [1986; |Souzal, 2001]).

Dado que temos uma melhor nogao do que sao os assentamentos espontaneos,
surge uma questao: por que eles surgem em determinados locais? Ainda nao ha uma
teoria bem aceita pela comunidade, mas existem alguns fatores que os pesquisadores
tendem a correlacionar com as escolhas dos locais onde surgem os assentamentos
espontaneos (Barros, 2004). Dois fatores bem aceitos sdo: a terra em questao estar
disponivel e a proximidade de &dreas com alta densidade e que apresentam um uso de

terra misto.

Grupos de baixa renda geralmente tém suas moradias nos locais que outros grupos
com renda mais alta deixaram desocupados, portanto, qualquer pedaco de terra sem
um uso ja estabelecido, torna-se possivel de assentamento por esses habitantes de
menor renda (Gilbert e Ward, 1982)). Um dos efeitos negativos dessa abordagem
é que, em alguns casos, os habitantes desta area estao sujeitos nao so6 a falta de

servigos e/ou acesso, assim como também a deslizamentos de terra e inundagoes.

Os assentamentos espontaneos pela disponibilidade de terra, em geral, ocorreram
(e ainda ocorrem em determinadas regioes) nas periferias, uma vez que é dificil
encontrar terra sem uso nos centros urbanos. Atualmente, em pleno Século XXI, é
possivel encontrar assentamentos deste tipo, que surgem no meio do cenario urbano
metropolitano, como ¢é o caso da cidade do Rio de Janeiro e ilustrado pela Figura [2.3
que em alguns casos ocorrem para cima, ocupando encostas de morros sem qualquer
seguranca ou servicos essenciais. Nesse caso, observamos que a parcela de terra do

morro estd ocupada de forma irregular e originalmente era uma regiao de mata.

Figura 2.3: Morro Dona Marta, em Botafogo, Rio de Janeiro.
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Ainda no caso da cidade do Rio de Janeiro, podemos introduzir o segundo fator,
o qual sugere que a proximidade com um uso misto da terra, ou seja, que envolve
diversas atividades, sejam elas industriais e/ou comerciais. Isso gera um atrativo
para os grupos de baixa renda, que procuram por oportunidade de emprego e desejam
manter-se perto destas areas. Esse efeito ocorre tanto no centro da cidade quanto na
periferia, o que em alguns casos esta relacionado com o surgimento das favelas, sendo
que a maioria dos novos assentamentos sao na periferia, pois essas regioes oferecem

uma maior disponibilidade de terra (Ulackl |1978)).

Como as cidades estao em constante evolucao, esses assentamentos espontaneos
também estao em evolucao, afetando e sendo afetados pelas cidades. Com base nessa
relagao com o tempo, ocorrem mudancas nas moradias, o que podemos entender
como melhoras fisicas. HEssas melhorias acontecem até pelo fato de como sao os
estagios no desenvolvimento de assentamentos, segundo Soto et al.| (1989): “no inicio
a terra é ocupada, e entao comeca a construcao da moradia, ap6s os moradores

instalam a infraestrutura basica e s6 entao eles adquirem a propriedade”.

Baseado nos estégios, podemos compreender que esses assentamentos estao de
alguma forma tendo atualiza¢oes, melhorando as condi¢oes das moradias. Além disso,
com o crescimento da cidade a area metropolitana se estende, assim englobando as
periferias e por vez, adicionando as mesmas a regiao metropolitana. Essas dindmicas
a médio e longo prazo mudam a localizacao relativa desses assentamentos, o que
acarreta também em uma atualizacao dos valores, tanto monetéario quanto moral,

esse processo ¢ comumente denominado de recontextualizagao (Barros, [2004)).

Entao, serd que os assentamentos espontaneos podem ser vistos nao como uma
adversidade e sim como uma solug¢ao para o problema de falta de moradias? Alguns
autores, como [Turner| (1967)), expressaram esta opinido. Entretanto, muitos dos
habitantes desses assentamentos espontaneos desejam migrar para uma moradia
melhor, na qual os mesmos poderiam usufruir de comodidades e servigos ofereci-
dos pela entidade governamental ou mesmo por entidades privadas. Apesar do
desejo de melhorias, os habitantes também visam permanecer em uma localidade

proxima ao centro, o que acarreta em uma recepc¢ao desfavoravel a certas estratégias
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governamentais de desenvolvimento.

Nem todos os assentamentos espontaneos sofrem efeito da recontextualizagao.
Alguns desses assentamentos, mesmo com o passar do tempo, permanecem as margens
dos servigos oferecidos para a sociedade. E comum a atribuicao de termos conotativos

para descrever esses assentamentos, como favelas (UNCHS, |1982).

Diferentes estudos (Desyllas et al., |1997; Mukhija, 2001) argumentam que a
configuracao espacial dos assentamentos tem um grande impacto no desenvolvimento
do mesmo e da inser¢ao como area da cidade. Elementos como a localidade, o uso de
terra, tamanho e forma dos lotes influenciam na marginalizacao dos assentamentos.
Apesar disto, vem sendo cada vez mais frequente a elaboragao de ac¢oes sociais a fim
de contornar tanto a marginalizagao quanto o sentido conotativo do nome dado a

estas moradias.

Mesmo com as taxas de crescimento urbano caindo, o que se viu foi um crescimento
em toda area ao redor do centro urbano. Areas que outrora eram de uso agricola
foram sendo convertidas em urbanas através do processo de periferizacao. Esta
area entao era convertida em uma periferia rural-urbana que com o tempo viria a
transformar-se em uma area suburbanizada. Com a intensificacao deste processo,
podemos considera-lo como sendo o modo normal de crescimento destas cidades

(Barros, [2004]).

A Figura ilustra o processo de periferizacao. No inicio ha um centro urbano
e ao redor dele ha areas sem uso ou com uso nao urbano. Através da expansao da
cidade e urbanizacao destas areas, essa periferia rural-urbana torna-se uma periferia
suburbana e consequentemente é incorporada a area da cidade. Apods esse processo,
surgem novos assentamentos as margens da periferia suburbana, criando assim uma
nova periferia rural-urbana a qual tende a sofrer o mesmo processo e transforma-se

em periferia suburbana.

A periferizacdo é um fenémeno que impacta no prego da terra, o qual tende a
aumentar tendo em vista que o local que era periferia, com o avango dos limites

urbanos, passa a figurar mais proximo do centro geografico da cidade. Um efeito
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Figura 2.4: Expansao da cidade dando origem ao padrao de periferizacao.

positivo deste fendmeno é que estas areas tornam-se mais atrativas a investimentos e
incentivos para o um novo processo de desenvolvimento (Mukhija, [2001)). Por outro
lado, o custo de vida dos residentes destas areas também tende a aumentar, seja por
maior poder aquisitivo, seja pelo aumento na taxacao. Muitos dos habitantes desses
locais mudam-se para mais longe, na direcao da nova periferia, quer aproveitando-se
do aumento do prego da terra para revendé-la, ou nao conseguindo custear as novas

despesas (Dwyer et al.| [1975).

Gilbert| (1987)) defende que as dindmicas do uso de terra urbana sao determinadas
pelas forcas de mercado, ou seja, os servigos, suprimentos e comodidades. Inicialmente,
sao oferecidos em areas as quais os donos sao politicamente poderosos ou que podem
arcar com os custos destes servigos. Isso faz com que essas localizagoes valorizem-se
e que novas areas de habitacoes de padrao elevado surjam proximas a areas com
servigos estabelecidos, e ao mesmo tempo, a falta desses servigos em éreas de baixa

renda, o que inibe que grupos de alta renda migrem para tais regioes.

Um exemplo do padrao de periferizagdo é descrito por Mautner (1991). No
estudo sobre a area da capital da cidade de Sao Paulo, a autora sugere trés estagios
de desenvolvimento das periferias: primeiro estigio é a construcao das moradias
na periferia; no segundo estagio, ha a demanda por infraestrutura em relacao ao
governo, todavia, o governo s6 poderia oferecer infraestrutura se as moradias fossem
regularizadas, portanto nesse estagio acontece também a regularizacao da situagao
dessas moradias; e, no terceiro estagio, a infraestrutura é fornecida e a periferia

torna-se um espaco urbano. O processo de total imersao da periferia como parte da
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cidade pode levar até vinte anos.

Essa expansao da cidade, seja através do espraiamento seja pela periferizacao, pode
apresentar alguns pontos prejudiciais nao sé6 a respeito do uso da terra, como também
para os seus habitantes, como: problemas de sustentabilidade, principalmente em
relagao aos assentamentos espontaneos, os quais podem ser construidos em &reas
de preservacao ambiental; impacto negativo na qualidade de vida dos habitantes,
uma vez que em muitos casos, hé falta de servigos basicos e infraestrutura adequada;
e também na acessibilidade, dado que geralmente se fazem necesséarios grandes
deslocamentos para ir ao trabalho e/ou para ter acessos aos servigos governamentais

(Barros|, 2004]).

Além destes problemas, é importante salientar que existem dois tipos de periferia
urbana. A periferia nao se constitui em uma faixa circular homogénea, tanto em
termos naturais como sociais, em torno da cidade como ¢ ilustrado na Figura[2.4] Ha
a periferia das amenidades e a periferia interiorana, como (Corréa (1986|) as denomina.
A periferia interiorana é a periferia dos grupos que tém menor renda e tem como
caracteristica os assentamentos espontaneos apresentados anteriormente. A periferia
das amenidades é caracterizada por grupos de maior renda. E, desde de seu inicio,

conta com investimentos por parte do governo e do setor privado em infraestrutura.

Os municipios do estado do Rio de Janeiro conseguem caracterizar ambas as
periferias. A interiorana é bem definida na regiao da Baixada Fluminense, enquanto

a Barra da Tijuca é um 6timo exemplo de periferia das amenidades.

Outra dindmica urbana é conhecida pela literatura como gentrificacio. E vista
como uma série de melhorias fisicas ou materiais e mudangas imateriais - econémi-
cas, sociais e culturais - que ocorrem em alguns centros urbanos antigos, os quais
experimentam uma aprecidvel elevacao de seu status. Caracteriza-se, normalmente,
pela acao de forcas de grupos de diferentes classes econdmicas, onde hé a ocupacgao
de classes mais abastadas em regioes que até entao eram ocupadas por habitantes de
classes mais baixas (Bataller e Botelho|, 2012), ha uma “expusao” do grupo de menor

renda.
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O intuito desse processo é revitalizar a regiao, aumentando assim o valor imobilia-
rio da mesma. O efeito proporcionado por este processo é a migracao de individuos
ou grupos de individuos que dispoe de alta renda para essas areas revitalizadas,
acarretando, muitas vezes, no deslocamento, seja voluntario ou for¢cado, dos atuais

habitantes daquela regiao (Lees, Slater e Wyly} 2013)).

Este processo é ruim para cidade a medida que acaba por aumentar o nivel
de segregacao entre classes socioeconomicas, uma vez que reduz as possibilidades
de encontrar moradia para a classe de baixa renda em tais areas e favorece o
seu deslocamento. As consequéncias deste processo abrangem uma parte social,
representada por menor interacao entre as classes sociais, e uma parte econoémica,

caracterizado pela valorizagao dos imoéveis da regiao (Bataller e Botelho| 2012).

O investimento pode ser privado, como ocorreu na Inglaterra, ou publico, como
aconteceu nos EUA (Barros, 2004). |Smith| (1982) argumenta que a gentrificagao é
parte de um processo de desenvolvimento desigual, pois esse investimento em uma
area especifica, imediadamente ao lado de uma outra que nao recebeu qualquer inves-
timento e que continuarda a mesma, acentua ainda mais a desigualdade, como pode
ser visto nas Figuras e Isso demonstra que mesmo em paises desenvolvidos
ainda ha a desigualdade, por mais que seja menor, em termos de moradia em areas

proximas.

Figura 2.5: Contraste na area urbana devido ao processo de gentrificacao na Cidade
do Meéxico (Garcia-Ayllon, 2016)).

Apesar de ocorrer também nas cidades da América Latina, como a Figura
mostra, Ward| (1993) argumenta que esse processo nao teve muito impacto nas cidades

da América Latina, pois o ganho monetario da revitalizacao da area, em geral, nao é
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Figura 2.6: Contraste na area urbana devido ao processo de gentrificacao na cidade
de Torontoﬂ

suficiente para sugerir altos investimentos, até pelo cenario de distribuicao de renda
da maioria das cidades latino-americanas contam com uma pequena porcentagem de

seus habitantes figurando nos grupos de alta renda.

Bataller e Botelho (2012) discutem que a gentrificagdo explica-se pelo desejo
dos gentrificadores de distinguir-se de outros grupos sociais, isto é, trata-se de uma
distin¢ao cultural. Logo, do ponto de vista socioecondémico, esse processo é bem
visto pelos investidores, no entanto, do ponto de vista social da area é um processo
nao desejado por dois motivos principais: o primeiro porque tende a diminuir a
integragao entre os diferentes grupos da sociedade urbana; e segundo, devido ao fato
de que que grupos diferentes tendem a ter acesso desigual aos recursos e servicos

urbanos, ditado por sua localizacao residencial.

Ha a dinamica chamada de Filtering que representa a perda de valor dos iméveis
de uma determinada regiao da cidade, onde as moradias deterioram-se com o tempo,
refletindo também na area urbana como um todo. Quando moradias de habitantes
de alta renda deterioram e perdem o valor, eles tendem a deixar suas casas e ir a
procura de novos bairros de classe alta com moradias novas. As moradias deixadas
pelos antigos habitantes ficam entao disponiveis para serem ocupadas por individuos

de classes econdmicas menos privilegiadas (Barros|, 2004).

Esse deslocamento nao tem como base apenas a degradagao causada pelo tempo,

! Disponivel em: <https://www.urbaneer.com/blog/gentrification _intensification history of
toronto real estate>


https://www.urbaneer.com/blog/gentrification_intensification_history_of_toronto_real_estate
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mas também a mudanca na condi¢ao financeira dos antigos habitantes que migram
para outros locais os quais anteriormente eram caros demais, e passam a ser acessiveis.
Esse efeito foi considerado como uma solugao para problemas de moradia em paises
desenvolvidos, todavia o mesmo nao pode ser considerado desta forma nas cidades

latino-americanas (Edwin e Hamilton, |1994)).

Nas cidades dos paises da América Latina h& uma tendéncia diferente no uso
dessas moradias que perderam seu valor imobilidrio nos centros urbanos. Ao invés de
serem revitalizadas com o intuito de tornarem-se moradias para habitantes de menor
renda, ou elas sao revitalizadas para industria e/ou comércio, ou sao demolidas a fim

de darem lugar a grandes prédios (Gilbert, [1987).

Outro fator importante, é que diferente das cidades europeias, o centro da cidade
nao era ocupado a priori com muitas casas, logo a disponibilidade seria menor. Essa
situacao em conjunto com a necessidade muito maior de moradias que o filtering
poderia proporcionar, impediu que esse processo fosse considerado como uma solugao

para o problema de moradias na América Latina (Alonso, 1964)).

Uma dindmica comum em cidades de paises em desenvolvimento, em especial as
cidades da América Latina, é a valorizacao dos imdveis construidos e atualizados
pelos seus proprios habitantes em assentamentos espontaneos. A literatura chama

essa dinamica de upgrading.

Embora seja um processo individual, o governo pode interferir com programas
de revitalizacao da area e com adicao de servigos urbanos e infraestrutura ade-
quada. Juntando estas duas agoes, o valor imobiliario da moradia e também do
bairro aumentam, e ao mesmo tempo, com o crescimento da area urbana da cidade,
h& uma mudanca relativa na localizacao desses assentamentos o que culmina na

recontextualizacao deles (Barros| 2004).

Este processo de melhoria nas condi¢oes das moradias também pode ser visto
como uma revitalizacao da area assim como a gentrificacao. Contudo, ha de observar
a origem dessas dinamicas, enquanto a gentrificagao se caracteriza por uma politica

de revitalizacao da regiao com retirada dos antigos moradores, o upgrading ¢ um
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processo de aumento no nimero de moradias com melhorias, considerado como um

processo continuo (Clay, [1980)).

Existe ainda o processo de contra-urbanizagao que alguns pesquisadores associam
com a periferizacao, enquanto outros defendem ser uma forma totalmente nova e
uma ruptura da forma de urbanizacdo do século XXI (Garcia-Ayllon, [2016). A
contra-urbanizacao é também caracterizada pelo movimento da elite em direcao aos

subturbios, principalmente nas cidades da América do Norte.

Esse fenomeno também ocorre em cidades da América Latina, contudo apresenta
algumas diferencas em relagao aos paises desenvolvidos, muito por causa da alta
diferenca na distribuicao de renda. Esse movimento de saida da elite do centro
urbano, tem como fundamento a alta densidade demografica presente nesses centros
urbanos. [Amato| (1970) estabelece trés pontos de como o movimento das elites

ajudaram a dar a forma das cidades da América Latina.

O primeiro ponto tem como base a acessibilidade. Amato| (1970) argumenta que
se a elite fosse mudar de localizagao, a area para qual esse grupo iria deveria ter
acesso aos servicos e comodidades, pelo fato de que eles continuariam no centro
urbano, e se caso nao tivesse essas comodidades e servicos, os mesmo deveriam ser

construidos e/ou oferecidos antes de o grupo mudar para tal area.

O segundo é que a elite, que é o grupo de habitantes de alta renda econémica,
leva em conta a caracteristica do terreno, pois a nova localidade nao deve estar
exposta a deslizamentos, alagamentos e outro fenémenos da natureza, e nao deve ser
também um local que apresente impossibilidade de receber moradias e/ou servigos,
como algumas regioes montanhosas. E, por fim, a elite nao deseja mudar-se para

areas que ja tenham assentamentos de grupo de baixa renda (Amato|, [1970)).

Logo, podemos concluir que a elite tem extrema importancia na formacao das
cidades e na migracao de moradias, nao s6 das proprias elites, assim como também dos
demais grupos de habitantes, pois esses asseguram acesso aos servigos e comodidades

de forma menos dificultosa.

A segregacao espacial entre classes socioecondmicas causada por essas dinamicas
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urbanas sao de facil visualizacao. Seja pela elite querer manter distanciamento das
classes menos favorecidas, seja através de incentivo econdémico oriundo da gentrificacao
ou até mesmo a auto-segregacao em condominios fechados, todos esses sao exemplos
de segregacao. A segregacao urbana é um conceito usado para indicar a separacao

entre diferentes grupos sociais em um ambiente urbano.

2.1.1 Segregacao Urbana

A segregacao tem impactos negativos nas cidades e na vida de seus habitantes.
Impoe varias restrigoes a determinados grupos populacionais, como: a negagao de in-
fraestrutura basica e servicos ptublicos, menos oportunidades de trabalho, preconceito
e maior exposicao a violéncia. Estudos apontam que a populacao menos favorecida
se beneficiaria de uma distribuicao de pessoas de diferentes grupos socioeconémicos

menos segregada (Caldeiral, 1992} Vignoli, [2001; Sabatini, Caceres e Cerda, 2001)).

Como a segregacao urbana ¢é significativa para as politicas publicas, varios autores
propuseram medidas com o objetivo de capturar suas diferentes dimensoes. Inicial-
mente, as primeiras medidas visavam a diferenciacao entre dois grupos populacionais
e posteriormente foram introduzidas medidas que enderecavam até quatro grupos
populacionais. Todavia, foi visto que a disposi¢ao espacial da populacao era de suma
importancia e estas medidas nao conseguiam capturar essa natureza espacial do

problema de segregagao urbana (Feitosa et al., [2007)).

E consenso entre os pesquisadores que a segregacao urbana é um processo multidi-
mensional, cuja representagao requer indices diferentes para cada dimensao (Feitosa
et al., 2007). O trabalho de Reardon e O’Sullivan (2004) propoe que que essas dimen-
soes sejam organizadas como dois eixos de segregacao espacial: um eixo variando da
uniformidade (evenness) ao agrupamento (clustering) e outro variando do isolamento
(isolation) a exposi¢ao (exposure). A dimensao uniformidade/agrupamento refere-se
ao equilibrio na distribuigao espacial dos grupos populacionais e o isolamento/expo-
si¢ao refere-se a chance de haver membros de grupos diferentes morando na mesma
localidade no caso da exposi¢ao e de haver membros do mesmo grupo no caso de

isolamento.
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Esses indices sao baseados nos trabalhos de Reardon e O’Sullivan (2004) e Bell
(1954). Além das dimensdes apresentadas por |[Reardon e O’Sullivan (2004)), [Feitosa et
al.| (2007) adicionam mais dois conceitos que sdo a nogao de localidade e intensidade

da populagao local.

A nogao de localidade esta atrelada aos locais onde as pessoas vivem e trocam
experiéncias com seus vizinhos. Ja a nocao de intensidade se da justamente pelo
nivel de troca de experiéncias entre pessoas da mesma localidade. Cada localidade
apresenta um ntcleo que representa o centro daquela localidade. Se considerarmos as
divisoes basicas da cidade, cada localidade representa um bairro. O ntcleo representa
o centro deste bairro. A analise a partir do nucleo se dé pelo fato que ele é o lugar
onde as caracteristicas da localidade, ou do bairro, sao mais claramente distintas de

outras partes da cidade.

O nucleo de uma localidade é representado pelo centroide geométrico de uma
unidade de area e as caracteristicas da populagao de cada localidade sao expressas
por sua intensidade populacional local. Para realizar esse calculo de intensidade, é
utilizado um estimador de densidade por kernel (Kernel Density Estimation - KDE).
Esta técnica consiste em um estimador probabilistico nao-paramétrico, ou seja, nao
assume distribuigoes paramétricas, para estimar a densidade de observagoes a partir
de uma amostra conhecida. O KDE baseia-se na suavizacao da curva da funcao de
densidade de probabilidade (PDF), na qual a partir de uma amostra finita pode-se

fazer diversas inferéncias sobre a populagao.

Ao aplicar esta funcao ao contexto da distribuicao dos grupos na localidade,
pode-se estimar a intensidade de um atributo em diferentes pontos da area de
estudo. Para calcular a intensidade da populacao local de uma certa localidade 7, o
estimador de kernel é colocado no centroide da unidade desta area j e calcula uma
média ponderada dos dados da populagao. Essa média ponderada ¢ dada através da
escolha de uma funcao de decaimento de distancia e de um parametro de largura
de banda. Isso faz com que seu emprego seja mais simples e abrangente, uma vez
que esses parametros podem ser ajustados de acordo com a escala geogréfica da

analise da segregacao. A intensidade varia de acordo com a distancia entre os grupos
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populacionais, quanto mais préoximo um grupo esta de outro certo grupo, mais eles

interagem (Feitosa et al. 2007)).

A intensidade populacional local ([vjj) ¢ requerida para o célculo de todos os

indices que serao apresentados no decorrer desta subsecao e é definida pela Equacao:

J
Z kernel(N. (2.1)

onde: N; & o total da populacao que reside na area j, J € o total de areas em que a
area de estudo é subdividida e kernel é o estimador de densidade via kernel, o qual

estima a influéncia de cada unidade de area na localidade em estudo j.

Caso o intuito seja analisar a intensidade de cada grupo populacional em cada
localidade j, pode-se ajustar a funcao promovendo a troca da populagao total da
localidade (IN;) pela populacao do grupo populacional m a ser analisado (V). Esse

ajuste é dado pela Equagao:

J
Z kernel (N, (2.2)

O primeiro indice apresentado analisa a proporcao que a composicao da populagao
de cada localidade diverge em relacao a composicao da populagao da area total
de estudo. Ele é denominado indice generalizado de dissimilaridade espacial De
dado um conjunto de grupos populacionais, esse indice captura a dimensao unifor-
midade/agrupamento. A féormula que define esse indice é dada pelo conjunto de

Equacoes:

D:ii Ni e s (2.3)
, ONT'"™ " ’

1= (tm)(1—7m) (2.4)

m=1
i'm
Fim = Lj (2.5)

Nas equagoes e N é o total de populac@o da area total de estudo, J é o

total de localidades da &rea total de estudo, M é o total de grupos populacionais e
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simboliza o indice de interacao, uma medida de diversidade da populacao. 7, é a
proporcao do grupo m na éarea total de estudo, 7, ¢ a proporcao do grupo m na
localidade j. Na Equacao , Ejm ¢ a intensidade da populagao local do grupo m
na localidade j, calculada pela Equacao e ij é a intensidade da populacao local
da localidade j, calculada pela Equagao [2.1]

A interpretacao para esse indice D(m) é realizada no eixo uniformidade/agrupa-
mento e tem valores entre 0 a 1, onde 0 representa o grau minimo de uniformidade
e 1 o grau maximo. Ha também uma variante local do indice de dissimilaridade
OZ( J), que é obtido decompondo o indice global, e é representado pela Equagao .
Indices locais demonstram o quanto cada localidade contribui para os indices globais
e permite que a segregacao seja representada como um fendmeno espacialmente

variante (Barros e Feitosa, 2018)).

d() =D 5z Tim = 7im (2.6)

m=1

O segundo indice também atua no eixo de uniformidade/agrupamento e é deno-
minado indice de teoria da informagao espacial (FI ). O indice global H baseia-se
no indice de entropia de Theil, que é uma medida de diversidade, para comparar a
entropia de toda a area de estudo E com a entropia das localidades E; (Barros e
Feitosa, |2018). Caso a entropia das localidades seja bem proxima, a entropia da area
total de estudo apresenta o valor do indice H proximo a 0, significando integragao
maxima. Quando o indice H tem valores proximos a 1, significa que vérias localidades

possuem apenas um grupo populacional, representando um alto indice de segregacgao

entre localidades. O indice H é representado pelas seguintes Equagoes:
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B = i(mzn (%) (2.9)

m=1
Nas Equagoes , e E representa a entropia da area total de estudo, Ej éa
entropia da localidade j, 7, ¢ a proporgao do grupo m na area total de estudo e 7,

é a proporc¢ao do grupo m na localidade j.

Assim como o indice de dissimilaridade, o indice H também tem sua versao
local. No entanto, a analise local difere um pouco da anélise global. Na analise
local, o indice local izj apresenta valores negativos quando sua entropia E; é maior
se comparada a entropia global E, e positivo quando sua entropia F; ¢ menor que
a entropia global E. O valor negativo significa que a localidade apresenta maior
diversidade entre grupos populacionais do que a area total de estudo, e valores

positivos que a diversidade naquela localidade é menor do que no todo.

Em relagao ao eixo de exposigao/isolamento, os indices utilizados sdo uma versao
espacial dos indices propostos por [Bell (1954). O primeiro indice desse eixo refere-se
a exposicao e mensura a proporcao média da populagao do grupo n nas localidades

de cada membro do grupo m. Esse indice é definido pela Equacao:

J

o Njm ( Lin
Plmy = Z N (L_) (2.10)

j=1 J

onde N,, ¢ a populacao do grupo m, N, ,, é a populagao do grupo m na localidade
7, j}j ¢ a intensidade da populacao local da localidade j e f)jn ¢é a intensidade da

populagao local do grupo n na localidade j.

A analise do indice ]5(’;m) apresenta o quao uma populacao pertencente a um
grupo m tem contato ou exposicao a populagao pertencente a um outro grupo n.
Quanto maior for esse contato, mais préoximo a 1 serd o resultado da Equacao, e
quanto menor for o contato entre a populagao dos grupos m e n, o indice apresentara
valores mais proximo a 0. E importante salientar que o indice varia entre 0 e 1, no
qual o valor minimo significa méxima segregacao entre grupos e no valor maximo

que a integragao é a maxima possivel.

Jé& o indice de isolamento espacial pode ser visto como um caso especial do indice
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]5(*m n) 1O qual os grupos m e n sao os mesmos. Ele é definido pela Equacao [2.11]

e tem como possiveis resultados valores entre 0 e 1. Quando o valor da equacao é
minimo significa que naquela localidade j a populacao do grupo m esta dispersa, e
caso seja maxima, a populacao do grupo m esta agrupada ou é grande maioria na

localidade 3.

J o
@mIZ% (Lgm) (2.11)
j=1 j

Os resultados deste eixo de exposi¢ao/isolamento sdo bastante impactados pela
distribuicao das classes na area total de estudo. Caso a propor¢ao de um grupo n
seja maior do a proporcao de um grupo m, o indice de exposi¢ao ao grupo n tende a
ser maior em qualquer localidade j da area de estudo. Isso ocorre pelo fato que é
mais provavel que a populagao do grupo n interajam com outros grupos. Além disto,
¢é importante salientar que o indice de exposi¢cao nao é simétrico, ou seja, ]5(*;m) é
diferente de ]5(*‘"7m). Eles s6 seriam simétricos, caso a propor¢ao dos grupos m e n

fossem iguais também.

Esses quatro indices sao aplicados na analise da segregacao de cenarios de distri-
buicao de grupos socieconémicos nas cidades. Trabalhos como o realizado por Feitosa
et al.| (2007) aplicam o indice generalizado de dissimilaridade espacial na analise de
segregagao economica em Marilia, SP. Contudo, esses indices podem servir também
para o entendimento das dindmicas que corroboram com a segregac¢ao, assim como

para a anélise de cenarios criados por simulagoes de crescimento urbano.

2.2 Modelos Computacionais

A aplicacao das técnicas de modelagem e simulagao computacional no estudo dos
processos de mudancas urbanas nao é uma area relativamente nova, os primeiros
trabalhos datam da metade dos anos 1950 (Voorhees, |1959). Todavia foi o grande
avanco nos campos de analise complexa e inteligéncia artificial (IA) em meados dos

anos 1970, que contribuiram para a evolugao dos modelos urbanos (Silva e Wu, 2012)).

Anteriormente, partia-se de uma teoria cientifica fundamentalmente baseada
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em teorias formais e sistematicas as quais eram submetidas, em sua maioria, a
experimentos controlados em laboratorio ou experimentos mentais. Com o advento
da modelagem computacional, veio uma mudanca na forma de representacao - agora
a teoria cientifica poderia ser colocada em uma forma intermediaria -, a qual foi
denominada de modelo. Isso permitiu que os experimentos fossem realizados fora do

sistema de interesse, sendo elaborados numa abstragdo computacional (Batty], 2012).

O termo modelo, que foi rapidamente aceito pela academia, posteriormente passou
a abranger um maior leque de experimentos nos quais algum tipo de computacao
faz parte do meio de experimentagao e teste (Heppenstall et al.; 2011). A suposigao
inicial a respeito dos modelos computacionais era que esses seriam representacoes
simplificadas do sistema em estudo, o qual teria a teoria testada contra os dados
através destes modelos. Com base nestes testes, eram realizados ajustes nos parame-
tros do modelo, a fim de o mesmo gerar previsoes mais proximas a observacao do

sistema verdadeiro (Batty, [2012).

Todavia, sistemas humanos tendem a ser bastante complexos, o que acarreta
em uma necessidade de desenvolver modelos cada vez mais detalhistas e/ou até
criando uma série de submodelos que juntos formam um “supermodelo”. O modelo
de [Simmonds| (1999) é um exemplo desta abordagem. Até certo tempo atras, existia
um empecilho em criar modelos mais complexos em estudos na area de ciéncias
sociais, devido a escassez de dados. Esse cenario mudou totalmente com o surgimento
da Internet, que transformou a caréncia de dados em abundancia (Heppenstall et
al., 2011). Entretanto, também adicionou um novo problema: realizar a analise e

sistematizacao desses dados.

A demanda por processamento da grande quantidade de dados disponiveis aliado
ao crescimento do poder computacional ajudou a melhorar os modelos computacionais
(Batty, 2012)), tornando os modelos mais sofisticados. Essa sofisticacdo pode ser
observada principalmente em relacao a quantidade de parametros de entrada, o que
em um certo ponto de vista pode ser considerado como um ponto negativo, pois

exige uma grande quantidade de ajustes.

Desde o inicio do pensamento sobre modelos computacionais para representar
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sistemas urbanos em 1950, a modelagem das interacoes humanas vem evoluindo
(Simmonds, Waddell e Wegener, |2013). Inicialmente, grande parte das abordagens
propostas encontravam-se na classe representativa denominada modelos de equilibrio
estatico. Essa abordagem assume que o uso da terra e a mobilidade urbana convergem
para um equilibrio entre oferta e demanda, ou seja, as variaveis do modelo se ajustam
ao equilibrio instantaneamente e nao apresentam dependéncia de caminho. Esse
tipo de modelo nao apresenta o tempo cronolégico como uma de suas caracteristicas.
Exemplos desses modelos sao o PECAS (Abraham e Hunt, 2003), o qual é utilizado
no desenvolvimento de modelos computacionais de uso de solo e transporte, e o
modelo/aplicagago TRANUS (Rickaby e Barra, [1989) o qual simula a localizagao das

atividades no espago, o uso do solo, o mercado imobiliario e o sistema de transporte.

Outra familia de modelos computacionais olham para a dindmica urbana como
um sistema complexo e dinamico. Trabalhos os quais tratam o tempo em passos
discretos datam da década de 1980 (Harris e Wilson|, 1978} |Clarke e Wilson, [1981)).
Nesta abordagem, o final de um periodo de tempo é tomado como entrada para os

proximos (Simmonds, Waddell e Wegener|, 2013)).

Uma das caracteristicas principais destes modelos, além da utilizagao do tempo
cronologico, ¢ a divisao do modelo computacional em submodelos, os quais lidam
com diferentes subsistemas ou processos de mudanca. Ou seja, essa caracteristica faz
com que modelos que representem o tempo de forma dindmica apresentem maior
flexibilidade tanto na modelagem desses submodelos como também em variaveis
e relagoes que estes submodelos compartilharao (Simmonds, Waddell e Wegener),

2013).

Dado a natureza complexa e dinamica da simulacao do crescimento urbano, ao
tratarmos o tempo de forma discreta e explicita, ou seja, agoes que acontecem no
tempo t;11 tém como base as agdes que aconteceram no tempo ¢;, possiveis agoes que
possam ter ocorrido no meio desse intervalo nao sao conhecidas pelo modelo, entao
podemos encontrar alguns problemas. Processos de mudancas urbana que tendem a
ocorrer concomitantemente devem ser modelados de forma que haja uma ordem de

precedéncia.
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Esses problemas podem ser de plausibilidade, que ocorre quando dois processos
interligados tém de ser modelados separadamente, como construcao de imoveis e
desenvolvimento da terra e/ou; de consisténcia, quando ha alguma mudanga dentro
do intervalo de tempo ¢;, como por exemplo éxodo e imigragao de antigos/novos mo-
radores (Simmonds, Waddell e Wegener| 2013). Apesar desses problemas, |Simmonds
Waddell e Wegener| (2013)) argumentam que sem o entendimento sobre os diferentes
processos de mudanca em sua complexidade temporal, torna-se quase impossivel a

avaliacao de impacto de mudancas no uso de terra e também na mobilidade urbana.

2.2.1 Modelos empregados na modelagem urbana

Os modelos usados na modelagem urbana podem ser classificados em duas grandes
familias, os modelos baseados na técnica de Autémato Celular (AC) e os modelos
baseados na técnica de Agentes/Multi-Agentes (MA). Essas técnicas que ganhando
grande visibilidade devido a sua flexibilidade na representagao de ambientes complexos
e dindmicos. Além disso, podem ser aplicadas de forma individual ou em conjunto,

trazendo uma nova perspectiva para os sistemas de simulagao de dinamicas urbanas.

Ambas as técnicas tém como principal caracteristica a modelagem do nivel
elementar de comportamento associado a um sistema. As abordagens sdo semelhantes,

pois sao simples, baseadas em algoritmos e sao iterativas (Clarke, 2014).

Dado que as técnicas apresentam intimeras semelhancas, o emprego de uma delas
na modelagem ja foi bem discutido na literatura. A abordagem com AC é preferida
quando o espago geografico pode ser representado em forma de um malha geografica,
como células em aplicagbes GISs (Geographic Information System) e também quando
os estados que o modelo pode assumir e as probabilidades de transicao entre esses
estados sao conhecidos a priori e estaveis. A abordagem com MA ¢é preferida quando
héa necessidade de representagao de varios comportamentos distintos dentro do modelo.
Em modelagens que envolvem pessoas, mercado imobiliario, moradias, transporte,
multidao, transito, uso da terra, expansao urbana, entre outras dinamicas dentro de

um mesmo sistema de simulagao.

Se ha a necessidade de trabalhar com mais de um modelo, a abordagem de MA
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mostra-se mais indicada pois um dos aspectos inerentes aos modelos de simulacao
compostos por submodelos é a escala de tempo, onde os submodelos comunicam-se
entre si e trabalham com diferentes escalas de tempo. No transito, por exemplo, a
escala de tempo é dada em segundos, enquanto o uso da terra trabalha numa escala
de tempo de ano. A modelagem de sistema com Multi-Agentes surge com poder de

representagao superior a abordagem de AC (Clarke, |2014).

2.2.1.1 Automato Celular (AC)

O AC é uma técnica matematica capaz de reproduzir sistemas dinamicos e
complexos, onde a partir de interagoes locais emerge um comportamento global, que
sao dificeis de ser descrito por outras técnicas (Wolfram, 2002). O AC foi proposto no
inicio da década de 1950 pelo matematico alemao Stanislaw Ulam e pelo matemético
hingaro Jonh Von Neumann, que trabalhavam no desenvolvimento de um sistema
que fosse capaz de se autorreplicar e reproduzir mecanismos autorreprodutivos (Santé

et al., 2010).

Ulam estudou a evolugao de construgoes geométricas, em relagao a formagao de
cristais, e utilizava para isso uma malha de células com caracteristicas geradas por
regras locais simples e sugeriu a Von Neumann que utilizasse esses mesmos principios.
A malha utilizada por Ulam é um espaco bidimensional dividido em células que
podem assumir um dos dois estados: ligado ou desligado e que dada uma condigao
inicial ao sistema, a evolucao é baseada em regras de vizinhanca, ou seja, o estado
de cada célula em um determinado instante de tempo ¢; depende tanto do estado da
célula quanto de sua vizinhanca no instante de tempo anterior ¢;_;. Ulam observou
que esse mecanismo criou estruturas complexas e em algumas ocasioes autossimilares,
utilizando esses principios Von Neumann verificou que esse mecanismo simples era

capaz de gerar estruturas de grande complexidade (McIntosh, [2009).

Dentre os trabalhos de grande relevancia, os AC elementares ganham grande
destaque, no qual o matematico Wolfram| (1984) desenvolveu um amplo estudo sobre
ACs unidimensionais, suas regras e estatisticas relacionadas e posteriormente langou

as bases para a Teoria dos Autdématos Celulares (Wolfram) [2002). Ele mostrou ainda
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que diversos padroes da natureza sao capazes de serem reproduzidos com o emprego

de regras matematicas.

Os ACs sao definidos como uma grade regular de células, que evoluem a cada passo
de tempo discreto, com o valor da variavel que se deseja calcular, sendo a variével de
interesse da célula determinada pelos valores das varidveis nas células vizinhas. As
variaveis em cada célula sao, de forma geral, atualizadas simultaneamente com base
nos valores das variaveis da sua vizinhanca no passo de tempo anterior e de acordo

com um conjunto de regras locais.

Formalmente, os ACs sao definidos por um conjunto (L, S, N e f), onde:

L, representa a discretizagao em uma grade regular, formada por células (c) de

dimensao espacial D;
e S ¢ o conjunto finito de estados que a célula pode assumir;

e N ¢é a vizinhanca adotada, tal que ¢ € L = N(c) € L, e,

f:(S,N)— S éa funcao de transigao.

Em um AC, a grade regular de células é definida como uma discretizagao do
dominio de dimensao D, onde seus elementos, as células, preenchem o dominio
por inteiro e com a translagao da grade em D direcoes independentes, obtém-se a
mesma grade. O dominio pode ser de diferentes dimensées (1D, 2D e 3D), conforme
ilustrado na Figura 2.7 Diferentes topologias também podem ser adotadas como

mostra a Figura [2.8|

A definicao de vizinhanca é dependente do problema modelado, considerando a
representacao mais adequada. Assim, a Figura mostra os tipos mais usuais de
vizinhanga para modelos 2D de AC, com diferentes areas de influéncia, definidas

pelo raio.

Logo, dado uma célula ¢ e um raio 7, o conjunto de vizinhos é definido como:

N(c)={reL;(c+r)e L} (2.12)
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1D

Figura 2.7: Exemplos de dimensoes de um AC.

Figura 2.8: Exemplos de topologias de um AC.

ou seja, dada uma célula, a sua vizinhanga também pertence ao dominio. Neste
sentido, surge uma questao em relagao a vizinhanca das células da borda do dominio,
pois nao ha uma vizinhanca direta. Para as células da borda do dominio é necessério
adotar alguma politica de vizinhanca para garantir a aplicacao das regras de mudanca

de estado, uma vez que nao possuem todos os vizinhos. E o problema da condi¢ao

de contorno (Schiff, 2011]).

A literatura considera trés condi¢oes de contorno classicas aplicadas aos ACs:
periddicas, reflexivas e constantes, como mostra a Figura [2.10| para um problema 1D.
Outras condi¢oes podem ser consideradas de acordo com o problema modelado. Com
isso, os ACs foram logo aplicados & modelagem de problemas da fisica, da matematica
e também das ciéncias naturais. Na década de 1980, as primeiras abordagens teéricas

de modelos baseados em AC surgiram com o intuito de modelar a expansao urbana

(Tobler, [1979; |Couclelis, 1985). Com o avango do poder da computacdo, na década
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Von Neumann Moore Aleatorio
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Figura 2.9: Tipos de vizinhanga mais comuns em ACs bidimensionais.
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(c) Constante.

Figura 2.10: Condigoes de contorno mais comuns.

de 1990 ja haviam modelos de ACs aplicados a sistemas urbanos reais.

Dentre as dinamicas urbanas que os modelos de simulagao baseados em AC sao
capazes de melhor reproduzir o mundo real, destaca-se problema de crescimento
urbano. Dada a relagao de vizinhanca que a dindmica requer, os modelos baseados

em ACs conseguem traduzir essa esséncia através do modelo de simulagao (Santé et

a'

Contudo ha limitagoes nesta abordagem de AC para a modelagem de alguns
fenémenos urbanos. No AC, o estado de cada célula depende de seu estado anterior e
do estado de suas células vizinhas de acordo com um conjunto de regras de transicao.

Esse cenéario limita a capacidade de representacao e simulacao pelo AC de forma

mais realista desses fendmenos urbanos complexos (Santé et al. 2010). A fim

de contornar estes problemas o recurso utilizado ¢ adicionar algumas relaxacoes
visando conseguir representar com mais riqueza os sistemas reais. Estas relaxacoes
estao intrinsecamente conectadas as particularidades do fendmeno a ser modelado e

requerem uma grande quantidade parametros que devem ser ajustados para o correto
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funcionamento do modelo (Couclelis, 1997)). Dentre essas relaxagoes propostas na
literatura, podemos listar os mais significativos: (i) a vizinhanga considerada é uma
das relaxagoes empregada pela literatura. No lugar de utilizar apenas uma vizinhanca
para mudar o estado de uma determinada célula sao adotadas diversas vizinhancas
simultaneamente, com diferentes raios. Para cada atributo, como uso do solo, preco
dos imoveis, proximidade de pontos de 6nibus, escolas e unidades de satide, adota-se

uma vizinhanga diferente (Shi e Pang, 2000; |He et al., |2006)).

(ii) [Semboloni (2000)) propos um AC que adota uma topologia variada. Ao invés
de utilizar a malhar regular, como nos ACs classicos, cada elemento do mapa como
bairros ou quarteiroes representam uma célula. Além disso, a vizinhanga também é
diferenciada. E adotado um grafo como estrutura de dados para indicar vizinhanca,
entao a vizinhanca é definida de acordo com a modelagem utilizada. Como resultado,

células vizinhas nao sao necessariamente proximas espacialmente uma das outras.

Além dessas relaxagoes, ha a possibilidade de alteracao (iii) na regra de transigao
do AC, fazendo o mesmo levar em consideragao fatores externos para a tomada de
decisao. Esses fatores externos podem ser lidos como caracteristicas do problema
e/ou da célula a qual encontra-se em analise, aumentando assim a complexidade da
regra de transi¢ao (Li e Yeh, [2002; Li, Yang e Liu, 2008)); assim como também, (iv) a
adicao de variaveis de restricao de crescimento, a qual pode determinar o limite de
crescimento de uma determinada &rea ou a viabilidade do uso de uma célula ¢ para

um uso de terra z (Santé et al., 2010).

Frequentemente, os modelos relaxados de ACs tendem a ser aplicados no ma-
peamento do uso de terra, em geral, na sua forma mais simplista considerando os
possiveis estados de uso urbano ou uso nao urbano. As regras de transi¢ao sao
derivadas utilizando estados de dados anteriores, ou seja, dados de mapeamento
em tempos passados, e é assim também que o modelo é calibrado. Esses conjuntos
de dados de mapeamento passados sao importados para um sistema GIS, o qual
geralmente também recebe a saida do modelo, ou seja, o mapeamento do uso de

terra simulado pelo modelo.

As relaxacoes propostas para os ACs aumentam a sua capacidade de representacao
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de ambientes complexos e dinamicos, todavia também imbui mais controle por parte
dos ACs em relagao ao ambiente, aumentando a quantidade de regras e parametros.
Dessa forma, alguns trabalhos langaram mao de um conceito do campo da Inteligéncia

Artificial conhecida como sistemas baseados em Agentes e Multi-Agentes.

2.2.1.2  Sistema de Multi-Agentes (MA)

Assim como os modelos baseados ACs, os modelos baseados em MAs também sao
considerados autématos, portanto ha semelhancas entre as duas técnicas. Agentes
sao entidades capazes de perceber o ambiente através de sensores a atuar sobre esse
mesmo ambiente. Os modelos Multi-Agentes trazem a caracteristica da comunicagao

e a coordenagao de acao entre eles (Norvig e Russell, [2004)).

Macal e North| (2005) discutem em seu trabalho que os Agentes nao possuem
uma defini¢ao exata dentro do modelo de simulacao. A aplicagao é que define o papel
do Agente (Bonabeau, 2002). Contudo, os modelos baseados em MA na simulagao
de dindmicas urbanas possuem um conjunto bem definido de caracteristicas necessa-
rias a aplicagao, como autonomia, heterogeneidade, mobilidade, comunicabilidade,

capacidade de adaptagao e aprendizado, entre outros (Crooks e Heppenstall, 2012]).

A autonomia esta ligada a tomada de decisao dos Agentes, cada um deles toma
suas proprias decisoes, nao sendo dependente de um controle central. As decisoes
sao tomadas baseando-se na capacidade de processar informagoes de si proprio, do
ambiente e de outros Agentes os quais ele pode interagir. A heterogeneidade permite
um maior poder de representagao do modelo, uma vez que o desenvolvimento de
cada Agente pode ser individual, como por exemplo, cada Agente representando
um ser humano diferente, o qual ird apresentar caracteristicas diferentes (Crooks e

Heppenstall, [2012)).

A comunicabilidade é dada pela capacidade do Agente a conhecer o seu ambiente
e de outros Agentes, podendo inferir algumas informagoes dos mesmos; a capacidade
de aprendizado estd intimamente conectada a visao que o Agente tem do ambiente e
do seu passado, uma memoria, podendo fazer com que o Agente mude seu estado de

acordo com experiéncias passadas ou até mesmo ao reunir informagoes ao seu redor
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(ou ambas as abordagens) (Macal e North| 2005)).

Outra caracteristicas dos Agentes a qual auxilia na simulagao de crescimento
urbano, é percepgao do ambiente pelos Agentes, os quais podem ser projetados para
ter um senso maior dos seus arredores. Informagoes como um mapa do ambiente
contendo o destino e obstaculos podem ser pré-carregados nos Agentes. Além disso,
uma das principais caracteristicas, se nao a principal, é que os Agentes tém objetivos

individuais os quais os mesmos buscam completar (Heppenstall et al., [2011]).

Dado essas caracteristicas, podemos ver que Agentes sao flexiveis, e dependendo
do sistema a ser modelado, isso o torna como uma escolha a ser considerada. Uma
vez que cada Agente (ou grupo de Agentes) pode apresentar caracteristicas e fungoes
diferentes, um modelo que trata de objetos inanimados (como carro, construgoes,
etc) e objetos animados (como humanos e grupo de humanos) pode ser modelado

com um modelo MA (Crooks e Heppenstall, |2012)).

Logo, podemos observar que o Agente ou MA é uma classe de modelo computaci-
onal que visa simular agoes, comportamentos e interacoes de individuos autéonomos
e/ou entidades coletivas. Além disto, o emprego dessa modelagem tem como objetivo
investigar o impacto que um Agente, ou um comportamento, tem no sistema como

um todo (Clarke] 2014)).

AC e MA sao baseados em autématos e compartilham de algumas caracteristicas
comuns. Enquanto o AC possui regras de transicao, os MAs possuem as regras
de relacgoes e de comportamentos. As regras podem ser do tipo conhecimento de
especialista (If-Else), sobre anélise dos dados ou alguma jé existente na literatura.
Devido a autonomia e heterogeneidade, uma regra pode ser aplicada a todos os MAs,

assim como também, cada Agente ter sua propria regra (Crooks e Heppenstall, 2012).

Os MAs exigem regras mais especificas quando necessitam de algum tipo de nocao
de aprendizado, podendo ser através de memoria, na qual o Agente tem informagao
sobre eventos passados, ou de métodos de computagao evolucionaria (Heppenstall!
Evans e Birkin, [2007), onde constroem seu conhecimento a partir da sua evolugao no

ambiente em que atuam.
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As relagoes sao a base com que os Agentes interagem com o ambiente e com os
demais Agentes e varia de acordo com projeto do modelo. Existem relagoes reativas,
nas quais o Agente executa uma acgao baseada em alguma entrada externa ou a
partir da acao de um outro Agente. H4 também as relagoes entre MAs baseadas em
objetivo, onde cada Agente busca alcancar um objetivo especifico. Por exemplo, na
simulagao de evacuagao baseada em MAs, cada Agente tem o objetivo de encontrar

a saida de um ambiente (Crooks e Heppenstall, |2012).

Assim como os CAs, os modelos MA podem atualizar seus estados de forma
sincrona, quando todos modificam seus estados ou executam suas a¢oes ao mesmo
tempo. Na atualizacao assincrona, cada Agente tem seu proprio tempo e trabalha

de forma independente dos demais (Heppenstall et al., 2011).

Como cada Agente é capaz de ter seu conjunto de regras e seu préprio compor-
tamento, os modelos MA sao uteis nos estudos em que o sistema simulado utilize

diferentes interagoes com diferentes escalas de tempo (Brown e Geist, |20006).

Logo, modelos baseados em MA sao capazes de representar o mundo de forma rea-
lista, conseguindo reproduzir interagbes complexas entre Agentes com outros Agentes
e entre eles e o ambiente, apresentando a capacidade dos Agentes se adaptarem e
aprenderem no decorrer da simulacao, fazendo emergir um comportamento complexo

global a partir da interagao local os Agentes (Bonabeau, 2002), de forma semelhante

aos ACs.

Um sistema de simulagao baseado em Agentes apresenta algumas caracteristicas
basicas: (i) Agentes especificados de acordo com a granularidade do modelo e de
diferentes tipos; (ii) heuristicas de tomada de decisdo, muitas vezes informadas
por censos e pesquisas no mundo real; (iii) regras de aprendizagem ou adaptativas;
(iv) um procedimento para participagdo do Agente (mover-se, interagir, etc); e (v) um
ambiente que influencie e possa ser influenciado por agoes dos Agentes (Clarke, 2014).
Ferramentas de modelagem baseadas em Agente sao entao usadas para testar como
as mudancas no comportamento individual e/ou coletivo impactam o comportamento

do sistema como um todo.
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Os modelos de simulacao urbana, tanto os baseados em AC quanto em MAs,
trazem dois grandes desafios para os pesquisadores: o ajuste de muitos parametros de
entrada e a validagao do modelo. O ajuste dos parametros de entrada é caracterizado
pela afinagao do modelo. Enquanto, a validagao é o processo que afere se o modelo
implementado retrata o sistema modelado. O objetivo é validar a logica do modelo
computacional e a logica formal através de testes com o intuito de observar se o
modelo comporta-se da maneira esperada, e o quao bem o modelo representa o
sistema real (Crooks e Heppenstall, [2012)). Como a validagao envolve a adequagao
do modelo aos dados, os autores (Law e Kelton, [1999)) denotam que a validagao, em
geral, nao é um processo binario, no qual o modelo ¢ valido ou nao é, mas sim um
processo o qual tem atribuido um grau de validade. O proprio ajuste dos parametros
de entrada é um dos processos que auxiliam na validagao do modelo, pois ele nada
mais é que a tentativa de fazer com que o modelo se adapte da melhor forma aos

dados (Crooks e Heppenstall, 2012]).

AC e MAs sao técnicas capazes de reproduzir sistemas complexos e dindmicos. A
modelagem deve ser feita com base na analise do sistema a ser modelado. Como os
ambientes urbanos sdo sistemas altamente complexos e dindmicos (Lu et al. 2020)),
os modelos baseados em MAs ganham uma vantagem, pois sao mais flexiveis. Ao
passo que os modelos baseados AC requerem uma grande quantidade de parametros
de entrada, uma combinagao de regras e um relaxamento nas suas caracteristicas,
sendo necessario lancar mao de outras técnicas computacionais para gerar suas regras

e vizinhanga (Lu et al., 2020).

Em suma, um fator importante delimita, ou sugere, a escolha do AC ou do MA
como técnica de modelagem a ser empregada. Esse fator tem correlagao tanto com
a mobilidade quanto com a interagao requerida pelo sistema a ser modelado: na
modelagem de AC, as entidades modeladas sao células que permanecem estaticas
enquanto processos espaciais se movem através delas; na modelagem de MA, os
Agentes podem se mover no espago, interagir uns com os outros diretamente e
interagir com outros tipos de Agentes e com o ambiente (Clarke, [2014]). Os modelos
de AC sao mais bem usados para simulagao de processos distribuidos espacialmente,

como propagacao e dispersao, e quando a geometria, escala e comportamento basico
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de um sistema sao conhecidos a priori. O MA é adequado para simulagoes sem
precedentes anteriores, quando o conhecimento do sistema esta ausente, ou quando

se quer analisar interacoes mais complexas entre entidades do sistema real.

Vale ressaltar que existem diversos trabalhos relacionados com a dindmica urbana

que empregam sistemas MAs para simular dindmicas especificas em micro escala,

como: simulagao de pedestres em perimetros urbanos (Batty, Desyllas e Duxbury,

2003; | Johansson e Kretz, 2012)), simulacdo de multidoes (Park, Rojas e Yang,

2013; Heppenstall e Malleson, 2020)), e simulacao de evacuacao (Gwynne et al.,

2001; Bernardini et al., 2014} Gutierrez-Milla et al., 2015). Ha também estudos

que avaliam o impacto de politicas publicas em temas como simulacao de crimes

(Malleson, Heppenstall e Seel, 2010; Malleson e Birkin, 2012)), planejamento de

educagao (Harland e Heppenstall, 2012) e fluxo de transito (Raoui, Oudani e Alaoui,
2018 [Souza, Verbas e Auld, 2019)).

Modelos baseados em MA também sao aplicados em simulacoes do uso de terra

(Parker et al., 2003} Ralha et al. 2013; |[Li et al., 2020)), que visam entender através

dos modelos quais fenomenos influenciam na mudanca do uso da terra, ou como essa

mudanca ocorre. E, por fim, em simulagoes que visam entender fendémenos urbanos,

como: dindmica de habitagao urbana (Maglioccal 2012), crescimento urbano (Jokar

\Arsanjani, Helbich e de Noronha Vaz, 2013; Zhang et al., 2015)), além de alguns

fendmenos inerentemente urbanos como gentrificagao (Jackson, Forest e Sengupta,

2008). Outro trabalho que refere-se ao crescimento urbano é o de (2004)), que

chamaremos de modelo JBarros neste trabalho. Como diferencial, o modelo proposto

é baseado em cidades da América Latina, as quais apresentam desenvolvimento

diferente das cidades europeias. Veremos mais sobre ele na proxima secao.

2.3 Modelo JBarros

(2004]) propos em sua tese de doutorado um modelo de simulagao de

expansao urbana baseado em Multi-Agentes. O seu modelo Multi-Agentes inclui

regras de crescimento urbano aplicadas nas cidades da América Latina. Para isso,
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o modelo conta com quatro modulos que exploram a relagao Agente e ambiente,

considerando um conjunto de regras mais simples.

O primeiro médulo é a base e utiliza as regras da periferizacao, conforme apre-
sentado na Secao 2.1} Esse processo de periferizagao, visto na Figura [2.4] ¢ bastante
similar a teoria de invasdo-sucessao descrita por Burgess (2008). Ele visa investigar
as dinamicas de formacéo e continuidade do padrao core-periphery. E um modulo
baseado na distribuicao da populagao em trés grupos econémicos: renda alta, renda
média e renda baixa. A regra utiliza essa divisao econémica, mas a autora salienta
que nao é um modelo econdmico. Todos os Agentes tém como objetivo encontrar
um local para estabelecerem-se. Independente da diferenga econoémica das classes,
os Agentes buscam por locais proximos de servigos e infraestruturas, como visto
na Secao 2.1} Localidades que apresentam boas infraestruturas e servigos sao as
ocupadas por grupos de habitantes de alta renda, logo os Agentes procuram por

locais proximos a Agentes do grupo de alta renda.

Com base nessa distribuicao de classe, o modelo de periferizacao reproduz o
processo de expansao da cidade, considerando também a expulsao de determinados
Agentes dos locais que os mesmos estao ocupando. Este processo é definido pelo
conjunto de regras: (i) a expulsdo acontece quando um Agente com poder econémico
maior decide estabelecer-se naquela localidade ; (ii) os Agentes de renda alta podem
se instalar em qualquer localidade, exceto as que ja tem algum Agente do mesmo
grupo que ele; (iii) os Agentes de renda média podem localizar-se em qualquer lugar,
menos nos que ja estao ocupados por Agentes de classe econdmica maior e/ou outro
Agente do mesmo grupo que ele; (iv) os Agentes de renda baixa podem alojar-se

apenas nas localidades vagas.

Além dos Agentes, o modelo representa o espago urbano através de uma grade
regular, em que cada célula da grade pode assumir quatro estados diferentes: célula
vazia, que representa nenhuma ocupacao do espago urbano; célula ocupada por
Agentes de renda alta; Agentes de renda média e Agentes de renda baixa. A
discretizacao do espaco é dada em metros e do tempo em anos. A regra dos Agentes

determina a quantidade de passos na malha que um Agente deve dar antes de escolher
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uma célula para ocupar. A condigao inicial define o percentual dos Agentes de cada

classe e a quantidade de passos na malha que cada um vai executar.

O segundo moédulo simula o surgimento e consolidagao de assentamentos espontéa-
neos. E acoplado & logica descrita no primeiro médulo, adicionando uma regra de
consolidagao. Essa regra enderega dois processos: o primeiro, ¢ a atualizagao desses
assentamentos e, o segundo, a consolidagao desses assentamentos em favelas, os quais

tornam-se imunes a expulsao de grupos de maior renda.

Esse modulo requer um parametro de consolidagao. Ele comeca a ter seu valor
acrescido no momento que um Agente de renda baixa aloca-se em uma localidade
(célula ocupada por Agente de renda baixa). Quando esse parametro de consolidagao
atinge um valor definido no inicio do processo de simulagao, o Agente torna-se
consolidado. E com isto, torna-se imune a expulsao de grupos de maior renda.
Ressaltando que durante o decorrer do tempo de consolidagao, o Agente de renda

baixa pode ser expulso do seu assentamento.

O terceiro modulo faz referéncia aos processos de desvalorizagao imobiliaria dentro
do ambiente virtual, tendo relacao com o filtering e com a gentrificagao. Esse modulo
trata da reocupagao e da revitalizacao das casas antigas nos centros das cidades. Para
isso, foi definido um conjunto de regras que visam realizar a transicao de moradias
do grupo de renda baixa para os de alta renda e vice-versa, além do movimento para

o subturbio dos grupos de renda alta.

O processo de filtering é representado no modelo como a transi¢ao da ocupacao
de certa localizacao que um Agente de renda alta encontra-se para um Agente de
menor renda; ja o processo de gentrificacao ocorre de maneira oposta, no qual hé a
transicao de um local ocupado por um Agente de renda baixa para um Agente de
renda maior. Variaveis como idade e densidade sao utilizadas no processo de filtering
na simulagao, onde um Agente de um grupo de menor renda nao pode expulsar um

outro Agente de um grupo de renda maior.

A variavel idade tem comportamento similar a variavel de consolidagao, s6 que

com o diferencial que ela é definida para Agentes do grupo de renda alta. Uma vez
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que eles se estabelecem, essa varidvel comeca a ser incrementada, representando o
tanto de tempo que o Agente esta localizado naquele espago. Uma vez que essa
variavel atinge um limiar previamente definido, o Agente do grupo de renda alta
tende a sair daquela localidade devido a deterioracao do ambiente, deixando assim

ele vago para ser ocupado por Agentes do grupo de renda baixa.

A variavel densidade atua em conjunto com a variavel de idade com o intuito
de fazer com que Agentes do grupo de renda alta mudem-se. Ela atua junto com
um limiar de densidade aceitavel, no qual se a densidade de Agentes do grupo de
renda alta na sua vizinhanga for maior do que o limiar, ou seja, ha mais vizinhos de
renda alta do que o Agente desejaria, o mesmo tende a mover-se para uma outra
localidade, deixando assim, o local que ele ocupava livre para Agentes do grupo de

renda baixa ocuparem.

A fim de dificultar que os Agente do grupo de renda alta voltem para o mesmo
local do qual ele saiu e também de simular o movimentos dos grupos de renda alta

para os subturbios, foram adicionados alguns parametros de steps: o steps2 e o steps3.

Quando um Agente do grupo de renda alta esta procurando local para estabelecer-
se, ele verifica quantos outros Agentes na sua vizinhanca sao do grupo de renda
alta. Caso haja mais Agentes de renda alta na sua vizinhanca do que um limiar
preestabelecido, o Agente do grupo de renda alta nao ird ocupar tal localidade. Além
de néo estabelecer-se na localidade, ele ira deslocar-se alguns passos (células) antes de
realizar a verificacao na vizinhanca novamente. Essa quantidade de passos é definida
por dois parametros: steps2, para Agentes do grupo de renda média, e steps3, para
Agentes do grupo de renda alta. As variaveis de idade e de consolidagao sao baseadas

no tempo.

E, por ultimo, ha um quarto médulo no modelo JBarros, que lida com as restrigoes
espaciais. Algumas cidades detém espagos que sao impossibilitados de serem ocupados,
como corpos hidricos, regioes montanhosas, dreas de preservagao ambiental, entre
outros. Portanto, o modelo deve conhecer essas areas a fim de delimitar as areas que
os Agentes podem circular, e por sua vez, estabelecerem-se. Ao simular uma cidade

com essas limitagoes, deve-se passar essas informagoes como entrada para o modelo
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JBarros.

A Figura2.11]demonstra o fluxo de execu¢ao do modelo JBarros, no qual as caixas
amarelas representam o modulo de desvalorizacao dos valores dos iméveis do centro
da cidade, representando junto com o moédulo em azul, o moédulo de gentrificagao, o
processo de filtering, gentrificagao e revitalizagao da area do centro urbano; e em
cinza claro, é demonstrado o processo de periferizacao, no qual com a expansao da
cidade, areas anteriormente ocupadas por grupos com menor renda, sao revitalizadas

e ocupadas por grupos de maior renda.
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3 MODELO PROPOSTO

O modelo de simulagao de crescimento urbano JBarros traduz bem as dinamicas
das cidades latino americanas. Contudo, algumas caracteristicas e dinamicas urbanas
observaveis nessas cidades, principalmente no ambito de cidades brasileiras, como

Rio de Janeiro e Sao Paulo, nao sao representadas pelo modelo JBarros.

Assim sendo, a finalidade é representar essas caracteristicas e dindmicas partindo
do modelo base, adicionando um novo moédulo que enderega situagoes de cunho mais
social relacionadas com as hipoteses de |Amato (1970)), como segregacao entre classes

economicas de diversas formas, e também melhorias na percepgao dos Agentes.

3.1 Proposta

Inicialmente qualquer Agente, independente de sua classe econdémica, tende a
querer se estabelecer em localidades as quais o mesmo pode usufruir das comodidades
urbanas e dos servigos oferecidos, seja pelo poder publico, assim como servigos
privados, como bancos e mercados. Em cidades da América Latina, esses servigos e
comodidades, em geral, encontram-se perto de areas urbanas consideradas de elite,
ou seja, proximos a um bairro ou localidade na qual situa-se um grupo de individuos
de renda alta. Esse fato é relatado na literatura, principalmente por Amato| (1970)),

e esse padrao ¢é utilizado no modelo JBarros.

No modelo JBarros, o individuo representado por um Agente no modelo locomove-
se aleatoriamente pelo mapa até encontrar um individuo de renda alta e, ap6s encon-
trar, tenta estabelecer-se nos arredores deste individuo. Entretanto, como estamos
trabalhando com Agentes, podemos adicionar uma percep¢ao do ambiente mais deta-
lhada. Quando um imigrante chega & uma cidade, ele tem algum conhecimento prévio
da distribui¢cao econdémica e social da cidade, e quanto mais tempo esse imigrante
locomove-se, melhor torna-se sua percepcao dos seus arredores. Baseando-se nisto,

quando o Agente comega o processo de procura de uma localidade para estabelecer-se,
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0 mesmo recebe uma informacao de onde pode haver um Agente de renda alta. Esta
informacao com o passar do tempo tende a ficar mais precisa, simulando assim a

aquisi¢ao de conhecimento por parte do Agente.

De posse da informagao da possivel localizacao do Agente de renda alta, o Agente
x projeta um caminho da posicao que o mesmo ocupa no mapa até a posigao
do Agente de renda alta. Esse caminho é baseado no conhecimento prévio que o
Agente tem da cidade ou do ambiente. A fim de facilitar o assentamento em alguma
localizacao proxima dos servicos e comodidades, o Agente x pode tomar a decisao de
estabelecer-se antes de chegar na localizagao do Agente de renda alta. Essa tomada
de decisao é baseada na proximidade do Agente x em relagao ao Agente de renda
alta, quanto mais perto o Agente x estiver do Agente de renda alta, maior a chance

de ele estabelecer-se antes de chegar a localizagdo do Agente de renda alta.

Diferente desta mudanga que melhora a percepcao do Agente, as proximas mudan-
cas fazem parte do modulo de segregacao e tém como base conceitos socioeconémicos.
Essas mudancas foram concebidas ao observar a localizagao de alguns Agentes de
renda média e alta ao final da simulagao. Estes Agentes estavam deslocados do grupo
ao qual eles pertenciam, ou seja, estavam em meio a Agentes de renda baixa. Como
dito na sec¢ao 2.1, a elite, representada por Agentes de renda alta, tende a nao querer
mover-se para localidades nas quais ha um alto niimero de assentamentos de renda

baixa.

3.1.1 Modbdulo de Segregacao

Como o objetivo de fornecer aos Agentes uma melhor percepgao do ambiente,
propomos e desenvolvemos um modulo de segregacao. O modulo é composto por duas
duas partes: a primeira parte é responsavel pela atuacao na simulacao dos Agentes
que representam o grupo de renda baixa; e, a segunda parte trata dos Agentes de

grupo de renda média e alta.

Ao analisarmos o modelo JBarros, podemos compreender que a consolidagao de
um Agente pertencente ao grupo de renda baixa em sua localidade esta atrelada ao

tempo que aquele Agente encontra-se estabelecido naquele mesmo local. Entretanto,
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essa regra ¢ extremamente simplista e nao abrange algumas caracteristicas chave

para o entendimento de como essas consolidagoes ocorrem.

A primeira caracteristica define o padrao de formagao das favelas. As favelas
nao surgem do nada, mas sim de um processo migratoério combinado com a falta de
moradia nos centros urbanos. Portanto, os imigrantes buscam por areas “sem donos”
para poderem se estabelecerem, tomando a terra para si e dando um destino ao seu
uso diferente do planejamento do poder ptublico (O’Hare e Barke, [2002)). Assim, para
reproduzir a dindmica do surgimento e expansao das favelas, propomos uma funcgao
de analise de vizinhanca, definindo para isso uma funcao chamada neighCons, que
serd acoplada a todos os Agentes do grupo de renda baixa a qual tem por finalidade
dar assisténcia ao processo de consolidagao a partir da percepgao do ambiente que

esses Agentes estao inseridos.

A dindmica de consolidagao no modelo JBarros é definida por dois parametros:
o consolidationrandom e o consolimit. O parametro consolimit define o tempo que
um Agente do grupo de renda baixa deve esperar apds estabelecer-se em uma area
para estar apto a consolidar-se nela. E o parametro consolidationrandom define
a probabilidade de um Agente do grupo de renda baixa estabelecer-se em uma
localidade caso o mesmo esteja apto. Esses dois parametros sao acoplados a nossa
funcao neighCons. Esta funcao comega a atuar logo apés um Agente do grupo de
renda baixa estabelece-se em uma localidade. Esse Agente estabelecido comega a
verificar ao seu redor & procura de outros Agentes do mesmo grupo que ele, ou
Agentes do grupo de renda baixa ja consolidados, estabelecidos em sua vizinhanga.
Logo, quando um Agente torna-se apto a consolidar-se em uma érea, a tomada de
decisao serd composta pela probabilidade do parametro consolidationrandom em
conjunto com o resultado da funcao de analise de vizinhanca, o que tende a aumentar

as chances desse Agente tornar-se imune a expulsao da area que ele ocupa.

Na Figura|3.1], ilustramos trés cenérios para uma melhor visualizacao da dinamica
de consolidagao com a aplicacao da funcao neighCons. Nos trés cenarios, o Agente
em estudo é o Agente disposto no centro do mapa que tem suas bordas na cor preta.

Os Agentes representados pela cor azul escuro representam o grupo de renda baixa,
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(a) Cenario 1 (b) Cenério 2 (c) Cenério 3

Figura 3.1: Cenarios para ilustrar a nova dindmica de consolidagao presente no
modelo proposto.

os caracterizados pela cor amarela sao os Agentes do grupo de renda média e os de
cor vermelha sdo os Agentes do grupo de renda alta. Agentes retratados na cor ciano

sao Agentes do grupo de renda baixa que ja estao consolidados em suas areas.

No primeiro cenario, representado pela Figura [3.1a) podemos observar que o
Agente em estudo dispoe de cinco vizinhos, sendo dois pertencentes ao grupo de
renda baixa, dois ao grupo de renda média e um do grupo de renda alta. Se o Agente
em estudo estiver estabelecido a mais tempo que o limiar necessario, ele torna-se
apto a consolidacao. Neste momento, a funcao de anélise de vizinhanca verifica seu
entorno e calcula a influéncia que os vizinhos desempenham na tomada de decisao
do Agente. Por haver poucos vizinhos pertencentes ao grupo de renda baixa, a
probabilidade deste Agente consolidar-se em sua localizacao torna-se menor devido
ao fato de que parte do processo de decisao esté atrelado a fungao neighCons, que
nesse caso apresentard um valor baixo, pois ha apenas dois Agentes do grupo de

renda baixa em sua vizinhanca.

J& no segundo cendrio, ilustrado na Figura [3.1b] a vizinhanga é composta apenas
por outros Agentes do grupo de renda baixa. Isso faz com que a funcao neighCons
apresente maior valor. Nesse caso, ao considerarmos peso unitario para cada vizinho
do grupo de renda baixa, o valor da fungéo sera de 1/2, pois o nimero maximo de
vizinhos neste cenario seria oito, e quatro deles sao do grupo de renda baixa. Esse
valor é entao acrescentado & probabilidade de consolidacao do Agente definida por
consolidationrandom. Entao, quanto maior o resultado da funcao neighCons, maior

seré a probabilidade de o Agente em estudo consolidar-se.
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Essa dinadmica pode ser observada no terceiro cenédrio. Na Figura [3.1c| sao
apresentados os primeiros Agentes consolidados, na cor azul ciano. Agentes jé
consolidados tém peso dobrado para a funcao de anélise de vizinhanca, e a presenca
de muitos deles leva a fungao neighCons ao seu valor méximo. Neste cenario, o Agente
em estudo ird consolidar-se, pois os Agentes do grupo de renda baixa ja consolidados
tém peso dobrado na analise, ou seja, contam como dois vizinhos pertencentes ao
grupo de renda baixa. Como nao pode haver mais de oito vizinhos, o valor da funcao

¢ definido como max (1, neighCons).

Associado a essa ideia de verificagao dos arredores, foi concebida a segunda
parte deste modulo, que influencia os Agentes do grupo de renda média e alta.
Esse submodulo atua em dois momentos distintos: quando o Agente ainda esté se
locomovendo pelo mapa, e ap6s o mesmo estabelecer-se em alguma localidade. No
modelo JBarros, Agentes do grupo de renda média e alta verificam a vizinhanca do
local que eles escolheram para estabelecerem-se. Entretanto, eles analisam apenas se
existem outros Agentes do grupo de renda alta nos seus arredores e caso haja mais
Agentes do grupo de renda alta do que um limiar predefinido, eles nao estabelecem-se

naquela localidade e voltam a locomover-se pelo mapa.

No entanto, ao analisarmos a literatura, podemos ver que o grupo de individuos
de renda alta tendem a nao moverem-se para localidades onde ha muitos individuos
de grupos de renda baixa (Amato, 1970). Assim sendo, utilizamos mais uma vez a
funcao de analise de vizinhanca neighCons. O objetivo é similar a func¢ao de anélise
de vizinhancga proposta no modelo JBarros, s6 que ao invés de considerar vizinhos
pertencentes ao grupo de renda alta, ird considerar apenas os vizinhos do grupo de
renda baixa sendo ou nao consolidados. Logo, no nosso modelo, além do Agente
dos grupos renda média e alta analisarem os arredores & procura de outros Agentes
dos grupos de renda média e alta, eles também analisam a vizinhanga para verificar

quantos vizinhos sao do grupo de renda baixa.

A primeira verificagao da vizinhanca é em relagao aos Agentes do grupo de renda
alta, dado por um parametro D. Neste parametro, é definido, antes da simulacgao,

quantos Agentes pertencentes ao grupo de renda alta que o Agente em estudo, sendo
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do grupo de renda média ou alta, podera ter como vizinho. Caso a densidade de
Agentes do grupo de renda alta em sua vizinhanca seja maior do que o limiar D, o

Agente em estudo nao iré estabelecer-se no local, e voltara a mover-se pelo mapa.

A segunda analise é referente aos vizinhos pertencentes ao grupo de renda baixa,
e considera tanto os Agentes do grupo de renda baixa e os de renda baixa ja
consolidados. Como usamos a ideia de consolidagao para representar a criacao de
comunidades ou favelas, ha uma diferenca na influéncia que os Agentes do grupo
de renda baixa consolidados exercem nessa fungao. Considerando que esses Agentes
consolidados nao podem ser retirados de sua localidade e dado a diferenca econémica
entre Agentes consolidados e Agentes do grupo de renda alta, o peso atribuido a
presenca desses Agentes na vizinhanca serd o dobro em relagao a outros Agentes do

grupo de renda baixa.

O resultado desta funcao neighCons, ou seja, o nimero de vizinhos pertencentes
ao grupo de renda baixa, ja considerando o dobro da importéancia se o vizinho for um
Agente consolidado, é entao comparado a uma variavel randémica definida entre 0 e
o nimero maximo de vizinhos v, o qual é igual a oito, quando adotada a vizinhanga
de Moore com raio 1. Caso o resultado da funcao neighCons seja maior do que da
variavel randomica, o Agente em estudo nao ira estabelecer-se naquela localidade
devido ao aciimulo de Agentes do grupo de renda baixa, e, portanto, devera voltar a
locomover-se pelo mapa. Caso seja menor, o Agente devera verificar se a localidade

estd vaga ou se ele pode expulsar o Agente que ali reside.
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(a) Cenario 1 (b) Cenario 2 (c) Cenério 3

Figura 3.2: Dinamicas para o estabelecimento de Agentes dos grupos de renda
média e alta.

A Figura (3.2 ilustra alguns cenarios baseados nas dindmicas de assentamento dos
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Agentes dos grupos de renda média e alta. O Agente em estudo esta localizado no
centro do mapa, e é representado pelo X em alusao ao fato de que o mesmo ainda
nao estabeleceu-se naquela localidade. As representagoes graficas dos Agentes em
relacao as cores permanece a mesma observada na Figura Para todos os cenarios,

o Agente em estudo é pertencente ao grupo de renda alta.

Na Figura[3.2a] podemos observar um cenério no qual ha varios Agentes do grupo
de renda alta. Para este cenario, o assentamento do Agente em estudo, que também
é do grupo de renda alta, depende da variavel D. Com D definido com valor menor
do que 5, o Agente nao pode estabelecer-se nesta localidade, devido a alta densidade
de vizinhos de renda alta. Esse comportamento acontece pois o Agente reconhece
esse padrao como sendo de um centro urbano com alta densidade demografica, onde

moradias podem nao apresentar as comodidades entendidas como necessarias.

A Figura ilustra um cenéario padrao, no qual ha Agentes de todos os grupos
socioecondmicos. Neste cenario, a alocagao do Agente em estudo na area a qual
ele se encontra depende do valor da variavel randdémica, caso esta apresente valores
menor do que 2, o Agente nao estabelece-se nesta area e volta a mover-se pelo mapa
em busca de um novo local. Entretanto, como este cenéario é bem distribuido, o

Agente tende a estabelecer-se nesta localidade.

A Figura apresenta um ultimo cenério, onde o Agente em estudo apesar de
encontrar uma area perto de outro Agente do grupo de renda alta acabou tentando
estabelecer-se em uma vizinhanca que ha uma grande predominancia de Agentes
do grupo de renda baixa. Agentes do grupo de renda alta tendem a nao querer
situarem-se nas proximidades de Agentes do grupo de renda baixa e dado esse cenario
o Agente ao analisar a vizinhanga tende a nao estabelecer-se e voltar a mover-se pelo

mapa a procura de um novo local.

Além desta mudanga, o modulo Segreg também aplica esta funcao em Agentes
dos grupos de renda média e alta quando os mesmos estao estabelecidos em alguma
localidade. Inicialmente, ao estabelecer-se em algum local, um Agente pode sair
por duas razoes: ou ele é expulso por um Agente de um grupo de renda maior do

que o dele ou com o passar do tempo, o que é caracterizado como um éxodo por
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perda de valor imobiliario caso seja um Agente do grupo de renda alta. Caso nao
ocorra qualquer um desses cenérios, o Agente estabelecido permanece na mesma
localidade. E importante ressaltar a influéncia da vizinhanga na decisdo dos Agentes,

independente da classe socioeconomica.

Com o objetivo de proporcionar um comportamento mais realista, ¢ dado ao
Agente a percepcao da vizinhanca ainda que ele esteja estabelecido. Dessa forma, ha
um aumento da percepcao do Agente em relacao ao ambiente. No caso da localidade
em que esse Agente do grupo de renda alta estabeleceu-se comece a apresentar uma
vizinhanca predominantemente composta por Agentes do grupo de renda baixa, o
Agente em estudo tende a mover-se para outra area do mapa. Portanto, os Agentes
dos grupos de renda média e alta mesmo depois de estabelecidos podem deixar o local
nao s6 devido a perda de valor imobiliario com o passar do tempo, como também

através da evolugao da vizinhanca.

Para descrever esses comportamentos e objetivos, foi desenvolvida uma outra
funcao chamada prejudice, que requer dois parametros: pred e predrandom. O
parametro pred define a quantidade de Agentes do grupo de renda baixa que um
Agente dos grupos de renda média e alta aceitara ter em sua vizinhanca, os quais
serao verificados pela funcao de analise de vizinhanca. Ele é utilizado para aumentar
ou diminuir o fator de segregacao das classes de Agentes presentes na simulacao.
Quanto menor for o valor do pred, maior seré o fator de segregacao aplicado entre
Agentes dos grupos de renda média e alta e Agentes do grupo de renda baixa, ou seja,
menos Agentes do grupo de renda baixa tendem a ficar nas proximidades de Agentes
dos grupos de renda média e alta. Apesar de sua importancia, o parametro pred nao
define se um Agente ird decidir abandonar sua localidade, ele apenas sugere que um
Agente mude-se. O parametro predrandom complementa a tomada de decisao do
Agente. Esse parametro define qual a probabilidade que o Agente tem de sair de
sua area caso a quantidade de Agentes do grupo de renda baixa seja maior do que o

parametro pred.

Na Figura [3.3] sao ilustrados dois cenarios nos quais o Agente do grupo de renda

alta ja esté estabelecido no meio do mapa, representado pelo circulo vermelho com
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borda preta. Neste cenario, apoés o estabelecimento do Agente do grupo de renda
alta no centro, outros Agentes comecam a ocupar as areas do mapa ao redor do
Agente em estudo. E; é nesse intervalo de tempo que a fungao prejudice auxilia na
tomada de decisao do Agente de manter-se nesta mesma localidade ou sair a procura

de uma nova &area para estabelecer-se.

No primeiro cenario, podemos observar através da Figura que ha um leve
desbalanceamento de Agentes na vizinhanca do Agente em estudo. Entretanto, os
Agentes do grupo de renda baixa representam menos da metade de seus vizinhos
imediatos e ainda ha areas as quais nao foram ocupadas por qualquer Agente ainda.
Neste cenario, o Agente tende a permanecer estabelecido por mais tempo em sua

localidade.

A Figura [3.3D mostra o estado do mapa apos alguns passos de simulagdo. Nesse
cenario, todos os vizinhos estao estabelecidos e a maioria dos Agentes sao do grupo
de renda baixa. Considerando este segundo cenario e as caracteristicas da funcao
prejudice, o Agente em estudo ird mover-se para outra localidade, uma vez que ele

entendera essa vizinhanga como sendo um padrao de declinio do valor socioecondémico.

(a) Cenario 1 (b) Cenario 2

Figura 3.3: Exodo de Agentes dos grupos de renda média e alta apos seu estabele-
cimento na localidade.



4 EXPERIMENTOS

Este Capitulo apresenta primeiro a metodologia aplicada aos experimentos e
as métricas adotadas. Em seguida, hd uma anélise de cada um dos parametros
da simulacao. Nesse interim, apresentamos e discutimos também os resultados

alcangados nas simulagoes com as extensoes propostas no modelo.

4.1 Metodologia

A primeira parte da metodologia é explicar as métricas utilizadas nos experimen-
tos. A Equagao [4.1] é empregada para medir os diferentes grupos socioeconémicos.
Determina o numero de Agentes que estao & procura de um local para estabelecerem
durante a simulagao, sao classificados como Agentes ativos. O numero total de
Agentes é dado na condicao inicial da simulacao e representa a quantidade total de

Agentes de cada grupo socioeconémico.

NTotal:Nv+Nam+Naz (41)

onde Nr,q € 0 namero total de Agentes ativos na simulagao, que sao aqueles que
estao locomovendo-se pela malha, N, significa o numero de Agentes ativos de renda
alta, IV, representa o numero de Agentes ativos de renda média e N,, o nimero de
Agentes ativos de renda baixa. Além disso, é dado na condigao inicial o percentual

de cada grupo, conforme apresentado pela Equacao:

Ny = P, x NumAg (4.2)

onde P, é a porcentagem de Agentes de cada um dos k-grupos socioeconémicos. E

NumAg é o numero total de Agentes ativos dentro da simulagao.

A Equacao representa a quantidade de espagos ocupados pelos diferentes

grupos socioeconémicos em um unico instante de tempo. Para isso, soma os Agentes
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que ja estabeleceram-se em alguma localidade e, nesse caso, sao considerados Agentes
inativos. Observando M (t) ao longo do tempo, é possivel determinar o crescimento

de urbanizagao produzida em cada simulacao.

M(t) = My = M, + Moy + M, + M, (4.3)

onde k representa os grupos socioeconomicos, M, é o nimero de células ocupadas
por Agentes de renda alta, M,,, é o numero de células ocupadas por Agentes de
renda média, M,, é o nimero de células ocupadas por Agentes de renda baixa e M,

é o numero de células consolidadas.

A taxa de crescimento urbano é dada pela Equacgao O intuito é demonstrar
a curva de crescimento produzida por cada simulagao ao longo do tempo.
LogT = log(time)

(4.4)
LogM = log|[M(t)]

Na avaliacao de segregacao urbana, utilizamos os indices propostos por Feitosa
et al.| (2007)) e por Barros e Feitosal (2018). O indice de dissimilaridade representa
uma medida da diferenca média entre a proporgao local dos grupos populacionais
em cada unidade de area e a proporgao destes grupos populacionais na cidade como
um todo. Valores proximos de 0 indicam menor segregacao entre estes grupos. Para
valores proximos de 1, maior serd a segregacao entre grupos. O indice H representa a
uniformidade espacial da distribuicao de grupos econémicos dentro da simulacao. Ele
considera uma composi¢ao populacional ideal, que representa a diversidade méxima
(proporgao igual para todos os grupos populacionais), para analisar a composi¢ao
populacional global e local é comparado o nivel de diversidade entre as localidades e
a area total de estudo. Para a analise de intensidade de interagao entre os grupos

populacionais, utilizamos o KDE com uma distribui¢gao normal representado na

equacao [4.5}

Fla) = %Zk (=) (45)



4.1. METODOLOGIA 58

onde h é o parametro de largura de banda, e o kernel é definido como uma gaussiana,

k(z) = (\/LQ_W) e (4.6)

A Figura representa um espaco fisico caracterizado por uma malha, por
exemplo uma area de 100m? ou 10m x 10m. Nota-se que a malha define quatro
regioes, uma de cada cor e cada regiao indica um grupo populacional distinto. O
local onde h& maior interagao entre esses grupos encontra-se no meio da malha, e a
medida que se aproximam as extremidades diagonais, menor interagao ha entre os
grupos. Assim sendo, o valor da dissimilaridade global tende a ser alto, uma vez que

a area central da malha tem quatro células vizinhas de grupos diferentes.

Figura 4.1: Conjunto de Dados (A), cada cor representa um grupo populacional.

Em relagao ao indice da teoria da informagao H, o meio da malha também
apresenta o menor valor, pois ha uma proporcao igual de representantes dos grupos
populacionais. Consequentemente, nas extremidades o indice H assume valores
maiores, pois nao ha uma distribui¢ao proporcional entre os grupos. Podemos observar
esses comportamentos e resultados analisando os graficos de calor representando a

dissimilaridade e indice H do conjunto de dados (A) na Figura

A Figura representa a dissimilaridade a qual utiliza o KDE em seu célculo.
Por isso deve-se ajustar o valor da largura de banda, a qual foi definida como sendo
de 1 célula. Como dito anteriormente, a area central é a que apresenta menor
dissimilaridade e é representada com uma cor mais clara. Quanto mais escuro for

o tom da cor, maior é a dissimilaridade presente naquela localidade. Ao calcular a
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dissimilaridade total da &rea, ou seja, de todo o conjunto de dados (A), chegamos ao
valor de 0,878, o qual indica que ha um alto nivel de segregacao nesta distribuicao

dos grupos populacionais.

A Figura ilustra o mapa de calor para o indice H com a mesma largura de
banda. Ao analisarmos esta Figura, podemos observar que h& quase uma sobreposi¢ao
em relacao ao mapa de calor do indice H com a dissimilaridade. A maior diferenca
se d4 em uma maior suavizacao na saida da faixa central em sentido as extremidades
superiores e inferiores. O indice H global neste exemplo é 0,792, o que leva a
conclusao que apesar de haver uma distribuicao proporcional entre os grupos, essa
divisao é desproporcional quando leva-se em consideracao o ambito espacial, tendo

grupos separados entre si.

(a) Mapa de calor da Dissimilaridade. (b) Mapa de calor do Indice H.

Figura 4.2: Mapas de calor com largura de 10 metros (uma célula) do conjunto de
dados (A).

4.2 Os Parametros

O modelo proposto conta uma lista de parametros que servem de entrada e
definem a condicao inicial. Os primeiros parametros sao referentes ao ntimero de
Agentes no modelo de simulacao e também na distribuicao desses Agentes nos grupos
populacionais/econémicos. O nimero de Agentes na simulagdo é constante e é
definido pelo parametro NumAg. Esse parametro determina quantos Agentes serao

inicializados com o intuito de estabelecerem-se em algum local e, posteriormente, é
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utilizado para saber quantos novos Agentes devem ser inicializados a cada passo da

simulagao.

Um conjunto de parametros é intrinsecamente relacionado a quantidade de
Agentes. A funcao desse conjunto de pardmetros é definir quantos Agentes de cada
grupo econdémico existira na simulagao. PercentageRed, Percentage Yellow e
PercentageBlue definem respectivamente a porcentagem de Agentes do grupo de
renda alta, a porcentagem de Agentes do grupo de renda média, e a porcentagem de
Agentes do grupo de renda baixa. O somatoério dos trés parametros deve ser igual a

100%, representando assim o total de Agentes definido pelo parametro NumAg.

Os parametros aplicados ao Agentes ativos sao: findSpaceSteps responsével por
definir quantos passos de tempo os Agentes devem dar apos chegar ao seu local de
destino, caso o mesmo nao tenha se estabelecido antes de chegar a localidade ideal.
E os parametros findSpaceSteps2 e findSpaceSteps3, esses dois sao aplicados
apenas aos Agentes do grupo de renda alta e Agentes do grupo de renda média,
respectivamente. Logo, os Agentes dos grupos de renda alta e média que nao achar
um local para estabelecerem-se, andarao mais passos do que os Agentes de renda

baixa, a fim de encontrarem um novo local para estabelecerem-se.

Antes dos Agentes do grupo de renda alta estabelecerem-se em uma dada locali-
dade, ha uma tomada de decisao que ¢é ajustada segundo o pardmetro de densidade
ou D. Esse parametro analisa a vizinhanca do local em estudo para verificar quantos
Agentes do grupo de renda alta encontram-se inativos. Caso haja mais Agentes do
grupo de renda alta inativos naquela vizinhanca, o Agente do grupo de renda alta

nao ira estabelecer-se naquela localidade e devera buscar uma nova localidade.

Todos os parametros apresentados acima sao aplicados aos Agentes ativos. Os
proximos parametros sao aplicados aos Agentes inativos, ou seja, aqueles que jé

estabeleceram-se em alguma localidade.

O primeiro dos parametros para Agentes inativos é o consolidationLimit. Esse
parametro é responsavel por definir quando um Agente do grupo de renda baixa

torna-se apto a consolidar-se na localidade a qual ele ocupa. Este parametro é
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definido em relacao ao ntimero de passos de tempo da simulagao, ou seja, é atrelado
ao tempo da simulagao. Ele atua em conjunto com o consolidationRandom, o
qual apresenta a probabilidade de um Agente do grupo de renda baixa tem de
consolidar-se, caso o mesmo esteja apto. No nosso modelo, propomos uma func¢ao
neighCons modifica a tomada de decisao de um Agente quando o mesmo encontra-se

apto para consolidar-se.

Enquanto esses dois parametros atuam em Agentes do grupo de renda baixa,
um outro parametro atua nos Agentes do grupo de renda alta inativos e refere-se a
desvalorizacao da regiao e, como consequéncia, a movimentagao do grupo de renda
alta. A desvalorizagao ocorre em certas regioes e por iniimeros fatores. Quando isto

ocorre, a elite que ali reside tende a mover-se para outra localidade.

Essa dinamica no modelo de simulacao é representado por dois parametros: o
primeiro é o decayStartPoint ou DSP, e assim como o consolidationRandom,
tem o tempo de simulagao como base. Se um Agente do grupo de renda alta esté
estabelecido em uma localidade a mais tempo que o DSP, ele tem uma probabilidade
de deixar a localidade atual. Esse parametro é uma probabilidade e é definida pelo
parametro decayRandom. E, o segundo é o parametro pred. Este parametro define
quantos Agentes do grupo de renda baixa um Agente do grupo de renda média ou
alta aceitard ter em sua vizinhanca. Caso o ntmero de vizinhos pertencentes ao
grupo de renda baixa seja maior que esse parametro, os demais Agentes tendem a
deixar o local que eles estao estabelecidos e ir em busca de uma nova localidade.

Esse parametro tende a aumentar ou diminuir o nivel de segregacao da simulacao.

4.3 Simulacoes

Esta Se¢ao apresenta uma anéalise da influéncia dos parametros sobre o modelo
proposto bem como anélises detalhadas das simulagoes. Os resultados sao apresen-
tados de duas formas: uma numérica, através de tabelas e graficos, e uma espacial,

representada pela saida grafica do modelo de simulagao.

A Figura 4.3 apresenta um passo de tempo de uma saida do modelo de simulacao,
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é semelhante a uma foto de um instante de tempo da simulado. Neste caso, o passo de
tempo é do término da simulacao. Nele, os pontos vermelhos representam os Agentes
de renda alta, os amarelos sao os Agentes de renda média, os azuis escuro sao Agentes
de renda baixa, os cianos representam os Agentes de renda baixa consolidados e os

espacos em preto sao areas as quais nao foram ocupadas.

Estas areas em preto, nao ocupadas, existem por causa da condicao de parada do
modelo. Ela é definida como sendo o niimero maximo de Agentes inativos (aqueles
que estabeleceram-se em alguma localidade) permitidos na malha. A necessidade de
condicao de parada do modelo dé-se pelo fato que caso o modelo tenha passos de
tempos infinitos, os Agentes de renda alta e média tendem a expulsar os Agentes de
renda baixa até que estes fiquem sem espagos para poder ocupar. A medida que essa
agao continue a ocorrer, ela também serd propagada para os Agentes de renda média,

uma vez que eles podem ser expulsos da sua localidade pelos Agentes de renda alta.

Figura 4.3: Ultimo instante de tempo simulado do conjunto de Dados (A).

Como o modelo é baseado em Multiagentes com processos estocésticos, se faz
necessaria varias execucoes para fornecer uma amostra a partir da qual uma execugao
representativa possa ser selecionada. Isso ocorre devido ao fato de que cada execucao

possa apresentar cenarios finais que diferem uns dos outros.

E importante salientar que tanto os exercicios de simulagoes quanto as mudangas
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proposta na extensao foram realizados a partir da implementagao do modelo JBarros,
disponivel nos apéndices da tese Barros (2004)). E sempre que possivel era realizado
a comparacao dos resultados da implementagao base com a implementacao estendida,

exceto ao analisar processos que s6 existem na versao estendida.

4.3.1 Analise da Influéncia dos Parametros

Para cada experimento mostrado nas proximas subsecoes, um conjunto de 100
execugoes de simulagao foi conduzido e algumas execugoes representativas foram
selecionadas com base no comportamento tipico do conjunto, resultados espaciais
tipicos e o tempo médio das simulagoes. Para esses experimentos foram utilizados
como padrao os seguintes valores nos parametros: tamanho da malha regular de 51 x51
células dado por spaceSize = 51, numAgent = 100, percentual de distribuigao de
Agentes por grupo econémico de 10% renda alta, 40% renda média e 50% renda baixa,
steps = 2, steps2 = 2, steps3 = 2, density = 4, dsp = 1000, consolidation = 800 e
pred = T7.

Parametros que sao atrelados ao tempo de simulacao sofrem alteragoes com
relagao ao nimero de Agentes assim como também com o tamanho da malha. Os
percentuais de cada classe socioeconomica é em relagao ao total de células da malha.
Logo, eles foram mantidos constantes para os testes dos demais parametros. Fazem

parte desse conjunto de parametros, o dsp e o consolidation.

Os experimentos foram conduzidos dentro do ambiente RePast (REcursive Porous
Agent Simulation Tt oolkiiﬂ) o qual é um software para a criagao de simulag¢oes baseadas
em Agentes usando a linguagem JAVA que foi desenvolvido na Universidade de
Chicago. Este ambiente permite definir varios tipos de malha, como uma malha
bidimensional simples, uma malha toroidal, um toro, uma malha hexagonal ou um
espago raster geografico. Para nosso trabalho escolhemos uma malha bidimensional
toroidal. Esse tipo de malha apresenta uma malha bidimensional com condi¢oes de

contorno circulares.

Para a analise de composigao espacial, criamos uma rotina utilizando scripts em

! Download no link: <https://repast.github.io/>
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Python que utiliza médulos do programa QGIS para transformar a saida do RePast,
no caso a malha bidimensional, em vetor geoespacial no formato shapeﬁldﬂ. Nessa
rotina também tem a adi¢ao de dois parametros: a definicao do tamanho que cada
célula corresponde a um espaco fisico e qual serd o tamanho da janela (largura de
banda) do KDE para as fungdes de analise de segregacao. Para os experimentos a
seguir, foram utilizados os valores bases de 2500 m? ou célula de 50 x 50 metros
como area de cada célula e a largura de banda pro KDE foi definida como sendo de

5 células.

4.8.1.1 Numero e Distribuicao de Agentes

O primeiro parametro é relacionado a quantidade e distribuicao dos Agentes a
procura de uma localidade para estabelecer-se, ou seja, o nimero de Agentes ativos.
Esse parametro é definido no inicio de cada simulacao e mantém-se constante. A
cada passo de tempo, o modelo checa quantos Agentes tornaram-se inativos e cria

novos Agentes mantendo a proporcao inicialmente configurada.

Caso haja o aumento neste parametro, o modelo tende a chegar a condi¢ao de
parada em menos passos de tempo, devido ao fato de que ha um maior ntiimero
de Agentes tentando estabelecerem-se em alguma célula da malha. Todavia, como
o modelo é configurado para que os Agentes busquem localizarem-se préximos a
uma célula ocupada por um Agente de renda alta, a velocidade do desenvolvimento
da simulacao mostra-se muito dependente da probabilidade dos Agentes de renda
alta estarem estabelecidos. Mesmo que o nimero de Agentes seja aumentado nao

necessariamente o modelo terda menos passos de tempo.

A Figura retrata a possibilidade de que com o mesmo conjunto de parametros,
a simulacao pode seguir diferentes caminhos de desenvolvimento. Esse efeito é
ocasionado pelo funcionamento da aleatoriedade no modelo. A Figura denota a
condigao inicial da simulagdo, com um Agente de renda alta no centro da malha. Na
execugao representada na Figura [4.4D] podemos observar que por chegar na condigao

de parada, em poucos passos de tempo, mesmo com Agentes consolidados desde o

2Formato de arquivo georeferenciado
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inicio nao héa consolidagao de outros Agentes de renda baixa. Ja na Figura [£.4d]
além de ocorrer consolidacoes de Agentes de renda baixa, ainda podemos observar
um maior numero de Agentes de renda média, o que corrobora com a necessidade da

definicao de uma condi¢ao de parada.

(a) Condigao Inicial (b) Simulagao com (c) Simulagao com
(t=0). t = 1.146 passos de tempo. t = 3.191 passos de tempo.

Figura 4.4: Evolucao no tempo da simulagao.

Além de os Agentes serem divididos entre renda alta, média e baixa, eles também
sao classificados segundo sua atividade na malha. A Figura [77] apresenta o nimero
de Agentes ativos em 5 execucoOes diferentes, representadas por A, B, C, D, E
respectivamente, todas com a mesma condicdo inicial. E evidenciado pela Figura
a constancia no nimero de Agentes ativos do inicio ao fim de cada execugao, uma vez
que os graficos encontram-se sobrepostos. Esses Agentes ativos ao estabelecerem-se
tornam-se inativos. O nimero de Agentes inativos cresce no decorrer dos passos de

tempo, conforme ilustrado pela Figura [77]

Numero total de Agentes ativos pelo tempo de execugdo
105 A

mo o m

=
=}
=

Namero de Agentes ativos
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Figura 4.5: Total de Agentes ativos ao longo do tempo.

Ao analisar a Figura[?7?] podemos notar algumas diferengas. A primeira delas ¢ em
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relacao ao tempo final de cada execugao, o que demonstra o quanto a aleatoriedade
influencia no tempo de simulacao. Outra diferenca pode ser observada no ponto
de subida das curvas. O periodo de tempo entre zero e o ponto inicial da curva
representa o tempo que os Agentes levam para caminhar aleatoriamente até encontrar

células de renda alta.

Figura 4.6: Total de Agentes inativos em relagao ao tempo.

Apesar dessas diferencas no instante em que os Agentes comegam a procura
por um local, o comportamento dos mesmos sao consistentes. Para realizar essa
demonstracao, utilizaremos o grafico log-log para cada execucao da simulagao. Esse
grafico é composto pelo logaritmo do ntimero total de células ocupadas e é plotado
contra o logaritmo do tempo. A Figura [4.7] mostra cinco curvas semelhantes, o
que demonstra que as curvas de crescimento para todas as execugoes de simulagao

apresentam as mesmas caracteristicas.

Figura 4.7: Total de Agentes inativos em relagdo ao tempo (escala logaritmica).

A Figura [4.8 apresenta a média da dissimilaridade e indice H obtidas durante

100 execugoes do modelo com as configuragoes padroes. A dissimilaridade média foi
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de 0,578 com um intervalo de confianca definido pelas barras, em amarelo, no topo

da mesma.

Figura 4.8: Dissimilaridade e indice H do cenério.

Esse valor na dissimilaridade da-se principalmente pelo fato de que a borda
da malha é composta quase integralmente por Agentes do grupo de renda baixa,
diminuindo entao a exposicao que esses Agentes tém em relacdo aos demais tipos de
Agentes. Isso fica ainda mais explicito ao analisar o indice H, pois o seu baixo valor,
de aproximadamente 0, 25, indica a presenca de apenas um grupo em determinadas

areas.

Com base nas Equagoes e podemos calcular o indice de isolamento e
exposigao de cada tipo de Agente para os demais. A Figura [77] apresenta de forma
grafica estes indices para o Agente de renda baixa no cenario atual. Ao observar a
Figura é de facil visualizagao o quao exposto esses Agentes de renda baixa estao a
seu proprio tipo, e ao mesmo tempo o quao isolados eles estao dos demais Agentes.
Vale notar que essa também é uma versao global do exposi¢ao e isolamento, pois
nas execucoes alguns Agentes de renda baixa encontram-se bem proximos a Agentes

com maior poder econémico como pode-se observar na Figura [4.4

A mudanca na distribui¢ao dos tipos de Agentes traz consigo alteragoes no
comportamento do modelo. Essa alteracao é observada no tempo de simulacao. Para
analisar alteracao utilizamos execugoes representativas de trés diferentes distribuigoes
entre os tipos de Agentes: o experimento A conta com a distribuicao padrao, 10%
renda alta, 40% renda média e 50% renda baixa; o experimento B com 50% renda

alta, 40% renda média e 10% renda baixa; e o experimento C' é definido com 30%
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Figura 4.9: Isolamento do Agente azul (renda baixa) e sua exposigao aos outros
grupos no cenario base.

renda alta, 50% renda média e 20% renda baixa.

A Figura mostra novamente o comportamento dos Agentes na busca por um
local até se tornarem inativos. Os experimentos A, B e C' mostram a influéncia da
distribuicao no cenario simulado dos Agentes de diferentes classes socioecondémicas.
Isso ocorre devido ao niimero de Agentes de renda alta. Como os Agentes sempre
procuram estabelecerem-se proximos a Agentes de renda alta, quanto mais Agentes de
renda alta existirem na malha, mais rapido os demais Agentes tendem a estabelecerem-

se também.

Figura 4.10: Total de Agentes inativos em relacao ao tempo para trés distribuicoes
entre tipos diferentes de Agentes.
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A Figura apresenta o numero de Agentes inativos por grupo socioeconémico.
Os gréficos mostram que apesar de os experimentos terem o mesmo numero de
Agentes inativos no final das suas execugoes, este niimero difere entre os diferentes
grupos econdmicos. Um ponto que chama a atencao é que o ntimero de células
ocupadas por grupo econémico nao mostra-se proporcional a distribui¢ao, como por
exemplo podemos ver na Figura na qual ha mais Agentes de renda alta na
distribuicao A, que conta com 10% desse grupo econémico, do que na distribuicao
B, a qual conta com 50% dos Agentes ativos pertencentes ao grupo econdmico de

renda alta.

(a) Agentes de renda alta inativos (b) Agentes de renda média inativos

(c) Agentes de renda baixa inativos

Figura 4.11: Graficos testando a proporgao de agentes por grupo econdmico,
onde o experimento A usa a distribuicao 10,40, 50, o experimento B 50,40,10 e o
experimento C' 30, 50, 20.

Apesar desta discrepancia entre a proporcao dos Agentes inativos de um grupo
econdmico nao corresponder a distribuicao dos Agentes ativos, a segregacao entre

0s grupos econdmicos mostra-se estavel mesmo com essas mudangas na proporgao
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de Agentes. Os graficos presentes na Figura [1.12] demonstram essa estabilidade. O
indice da teoria da informacao H mantém-se, em média, 0,28 para todos as trés
proporgoes e a dissimilaridade altera em apenas 0, 1, o que nos leva a concluir que a
proporc¢ao de Agentes no inicio da simulacao nao é um fator que altere a segregacao,
pois essa esta atrelada mais a distribuigao final da malha, ou como as classes se

auto-organizam em uma cidade.

(a) Dissimilaridade variando proporgao de (b) Indice H variando proporcio de Agentes

Agentes

Figura 4.12: Graficos comparando dissimilaridade e indice H para os experimentos
A, B e C variando a proporcao de Agentes.

4.3.1.2  Steps

Enquanto a mudanca no numero de Agentes e na distribuicao deles nao interfere
na segregacao, a mudanca no parametro de steps tem grande impacto na simulagao
como um todo, porque define quantos passos na malha um Agente deve dar apos
achar o seu local ideal. Alterando esse parametro faz com que os Agentes, seja
qual for seu grupo econémico, dé mais passos, fazendo emergir diferentes padroes
espaciais. Visando a analise do impacto da mudanga neste parametro, utilizamos
quatro valores de steps: 2 no experimento A, 4 no experimento B, 6 no experimento

C e 8 no experimento D.

O impacto no padrao espacial pode ser visto em mais detalhes na Figura [1.13] na
qual estao dispostas a saida grafica de execugoes representativas das trés configuragoes
de experimentos. Na Figura vemos uma saida padrao com Agentes de renda

alta mais centralizados envoltos em sua grande maioria por Agentes de renda média.
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A Figura ja apresenta uma maior dispersao dos Agentes de renda alta os quais
ja passam a figurar menos centralizados na malha. E na Figura [£.13¢ h& muito
menos nucleos de Agentes de renda alta, com sua grande maioria localizando-se perto
de pequenos niicleos de Agentes de renda média. Também podemos ver um padrao

espacial da distribuicao de Agentes de renda média e alta quase em espiral.

(a) Saida grafica com steps (b) Saida grafica com steps

Figura 4.13: Comparagao de trés saidas gréaficas do modelo com variagdo no
parametro steps.

Ao observar as saidas graficas dos experimentos podemos ver que ao aumentar
o nuimero de steps h&d também um incremento na dispersao e heterogeneidade dos
Agentes. O resultado desse efeito é que haja mais Agentes de diferentes grupos
econdmicos em contato e consequentemente uma menor segregacao socioespacial. Isso
¢ consistente com os resultados das métricas de segregagao (Figura . Quando
maior é o steps menor é a dissimilaridade, ou seja, menor é a segregacao levando em
consideracao a malha como um todo. Ja ao analisar o indice H, podemos constatar
que a medida que valor o steps aumenta maior é a entropia entre os tipos de Agentes,

e que a malha apresenta uma distribui¢ao mais uniforme.
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IndexH dos experimentos A, B, C, D variando steps

0.25 1
0.201
0.15
0.10
N . l
0.00 -
A B C D
Nimero de steps

Media e intervalo de erro

(a) Dissimilaridade (b) Indice H

Figura 4.14: Dissimilaridade e indice H variando steps.

Como os parametros steps2 e steps3 abordam apenas um tipo de Agente, Agente
de renda alta e Agente de renda média respectivamente, suas influéncias nao sao
notaveis como a do steps. A Figura [4.15| apresenta os graficos de dissimilaridade e
indice H para a variagao dos valores de steps?2 e steps3. Podemos observar que apesar
dos valores de dissimilaridade e indice H serem semelhantes, a barra de intervalo
de erro quando o valor dos parametros é 8 é um pouco maior, demonstrando uma

variancia mesmo que pequena.
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(a) Dissimilaridade variando steps2 (b) Indice H variando steps2

(c) Dissimilaridade variando steps3 (d) Indice H variando steps3

Figura 4.15: Dissimilaridade e indice H variando o valor de steps2 e steps3.

4.3.1.8  Vizinhanga

O primeiro parametro de variancia na vizinhanga é o de densidade, D. Como
dito anteriormente, esse parametro afeta apenas Agentes de renda alta e se o nimero
de Agentes de renda alta na vinhanca for maior do que o limiar D, o Agente tende a

procurar um outro local para estabelecer-se.

A Figura[77] mostra duas saidas representativas do modelo com diferentes valores
de D. Para facilitar a visualizagao da diferenca, ocultamos as saidas com outros
valores do limiar D. Podemos observar que na Figura a distribuicao dos
Agentes de renda alta é mais fragmentada. A Figura apresenta Agentes de
renda alta e os de renda média mais agrupados entre si. Isso nos leva a deduzir que
valores baixos de densidade, como no do experimento mostrado na Figura [4.17a),

tende a criar para os Agente de renda alta um padrao de distribuicao espacial mais
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espalhado.

(a) Saida grafica com D = 2 (b) Saida grafica com D =8

Figura 4.16: Comparagao de duas saidas graficas do modelo com variagao no
parametro de densidade.

Ao analisar os resultados obtidos pelas métricas de segregacao (Figura , Vemos
que excetuando D = 2 nao hé alteragao significativa na dissimilaridade e nem no
indice H. A dissimilaridade e indice H estdao mais baixos nos experimentos com valor
de densidade baixo e é relacionado com uma distribuicao menos desigual dos Agentes

de renda alta.

(a) Dissimilaridade variando a densidade (b) Indice H variando a densidade
Figura 4.17: Graficos comparando dissimilaridade e indice H variando a densidade.
4.3.1.4 Segreg

O segundo parametro referente a vizinhanga esté inserido no modulo segreg. Inici-

almente este moédulo pode ser dividido em 3 submoédulos: alteracao da consolidacao,
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alteracao da analise de vizinhanca por parte dos Agentes de renda média e alta e
verificacao ativa da vizinhanga por parte dos Agentes de renda média e alta depois

de os mesmos estabelecerem-se.

Para a verificagao do primeiro submoédulo, foram realizados dois testes: um com
os parametros na configuragao padrao e um com uma condicao inicial com Agentes
ja consolidados na malha. Vimos que mesmo com uma condic¢ao inicial favoravel
a consolidacao de Agentes de renda baixa, ela ainda permanece muito atrelada a
processos estocasticos, assim como na distribuigao da propor¢ao dos Agentes. Uma
execucao representativa foi selecionada para demonstrar o comportamento do modelo

com esta funcao ativa.

A Figura mostra os dois cenarios comentados anteriormente. Ambas as
malhas apresentam Agentes consolidados, no entanto como havia outros Agentes
consolidados na malha disposta na Figura [4.18b] era esperado que houvesse mais
Agentes consolidados ao fim da execucao da simulagao. Outro ponto a ser destacado
é que dois Agentes que conseguiram tornar-se consolidados na Figura nao

localizam-se tao proximos a area inicial de Agentes consolidados.

(a) Saida grafica com pardmetros (b) Saida grafica com condi¢ao ini-
padroes cial da malha modificada

Figura 4.18: Graficos comparando a consolidacao de Agentes com a funcao neigh-
Cons ativa.

Seguindo este exemplo e entrando no parametro pred, que influencia diretamente
o segundo e terceiro moédulo, podemos perceber duas coisas: primeiro, que o rapido

estabelecimento dos Agentes de renda alta faz com que o modelo tenha menos passos
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de tempo, e isso influencia diretamente na chance de consolida¢ao dos Agentes de
renda baixa; e segundo, que os Agentes de alta renda nao sao muito propensos a

deixar sua localidade, mesmo com o decaimento do valor imobilidrio (dsp).

A média de células abandonadas, ou seja, Agentes que estavam estabelecidos em
algum local ja inativos e resolveram se mudar, considerando os parametros padroes foi
de 8 células por execucao. Com a adi¢ao do parametro pred a troca de localidade por

parte dos Agentes de renda média e alta assumem ntmeros muito maiores, conforme

mostra a Tabela (4.1l

Tabela 4.1: Média de células abandonadas variando pred.

Pred Numero de células abandonadas

8 44,00
7 174, 33
6 795, 00
5 2.125, 67
4 2.369, 80

O valor na variavel pred define quantos Agentes de renda baixa um Agente de
renda média ou alta aceitara ter em sua vizinhanca. Caso esse valor seja definido
em 8, para o tipo de vizinhanca que utilizamos neste trabalho, significa que todos
os vizinhos podem ser Agentes de renda baixa. Entretanto, Agentes de renda baixa
consolidados tém peso dobrado, o que acarreta na mudanca do Agente de renda média
ou alta caso haja mais de 4 Agentes consolidados na sua vizinhanca. E caso haja
Agentes de baixa renda e Agentes consolidados, o somatorio destes serd comparado

ao valor da variavel pred.

A Tabela 1] mostra a escalabilidade no ntumero de células abandonadas ao
diminuir o valor de pred, aumentando assim as trocas de localidades por partes dos
Agentes de renda média e alta. Quanto menor o valor assumido por pred, os Agentes
de grupos de maior renda serao menos tolerante & Agentes de renda baixa em sua
vizinhanca. Esse alto ntimero de células abandonadas por parte dos Agentes de renda

média e alta mostra que o submodulo 3 do moédulo segreg comportou-se de forma
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esperada.

Além do numero de trocas, podemos observar o efeito do pred no modelo de
simulagao ao analisar os Agentes inativos. A Figura apresenta o nimero total
de Agentes consolidados (inativos) ao longo do tempo, considerando os diferentes
valores de pred. Podemos observar que a medida que o valor da varidvel diminui,

tende a crescer o niimero de passos de tempo.

Figura 4.19: Gréafico do numero total de Agentes inativos em relagao ao tempo
variando pred.

Apesar do numero de Agentes inativos ser semelhante mesmo variando o valor pred,
o mesmo nao pode-se dizer se olharmos para os grupos econémicos de forma individual.
A Figural4.20|apresenta o numero de Agentes inativos por grupo econémico. Podemos
ver que a maior discrepancia encontra-se no ntamero de Agentes consolidados, que
assume um valor muito maior quando pred é igual a 4. Isto pode ser explicado
olhando para a Figura [£.20b] Dado que os Agentes de renda média e alta tendem
a deixar o local por causa de Agentes de renda baixa e que os Agentes de renda
média sao maioria entre esses dois, eles sao os que mais se movimentam, deixando
uma zona onde Agentes de renda baixa sao vizinhos uns dos outros e assim tem uma

maior chance de consolidarem-se.
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(a) Agentes de renda alta inativos variando  (b) Agentes de renda média inativos variando

pred pred

(c) Agentes de renda baixa inativos variando  (d) Agentes consolidados inativos variando

pred pred

Figura 4.20: Gréficos comparando o namero de Agentes inativos de cada grupo
economico com diferentes valores em pred.

As métricas de segregacao socioespacial demonstram que quando o pred assume
valores menores a segregacao total da malha diminui. A causa disso esta atrelada
a uma maior exposicao dos Agentes dos diferentes grupos socioecondémicos. Isto
ocorre principalmente quando pred é igual a 4, pois Agentes de renda média ficam
mais expostos a Agentes de renda baixa. A Figura [4.21h] demonstra que o indice
H mantém-se abaixo de 0,30, indicando que a distribuicao local dos Agentes é
semelhante a distribui¢ao global. A localidade nesse exemplo refere-se a 5 células

que é o tamanho da largura de banda aplicada no fungao KDE.

A Figura [4.22] apresenta o efeito da acdo do pred e da funcao neighCons. Na

Figura [4.22b] vemos o centro da malha sendo ocupado por Agentes de renda alta e
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Dissimilaridade dos experimentos variando pred IndexH dos experimentos variando pred
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(a) Dissimilaridade variando o pred. (b) Indice H variando o pred.

Figura 4.21: Dissimilaridade e indice H variando o valor de pred.

média assim como também o surgimento de Agentes de renda baixa ao redor desse
centro. A Figura apresenta um regiao central mais definida, com periferias ao
seu redor. Entretanto podemos ver alguns Agentes de renda média e alta nas bordas

da malha.

O motivo disso acontecer é em razao da verificagao que os Agentes de renda
média e alta realizam na vizinhanga antes de estabelecerem-se em algum local, como
descrito no submédulo 2 do modulo segreg. Ao analisarem que ha muitos Agentes
de renda baixa, eles tendem a procurar localidades as quais estes tipos de Agentes
nao estao presentes. Como ainda ha células vazias na malha, estes Agentes tendem
a ir para as bordas, pois 14 tem poucos vizinhos pertencentes ao grupo de renda
baixa. Com o decorrer da simulagao, ha a chegada de mais Agentes de renda baixa
nas periferias e isto faz com que os Agentes de renda alta e média migrem daquela
localidade e estes em geral estabelecem-se nas areas as quais em algum momento foi

uma periferia ocupada por Agentes de renda baixa como pode ser visto na Figura

1.22d e €224

Enquanto para a malha inicial padrao o nimero de Agentes inativos tem um
comportamento semelhante, ao mudar a configuragao inicial da malha para uma
que contenha Agentes consolidados desde o inicio, representada na Figura [4.23] as
diferencas apresentadas no tempo de simulagao passam a ser mais do que o dobro

para alguns valores de pred.

A Figura [77 mostra a diferenga no tempo simulado para chegar-se ao fim da
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(a) Condigao inicial. (b) 950 passos de tempo. (c) 1.250 passos de tempo.
I 2, ] o
(d) 1.350 passos de tempo. (e) Passo de tempo final,
1.432.

Figura 4.22: Simulagao representativa para pred igual a 6.

Figura 4.23: Condigao inicial: Agentes consolidados.

simulacao. Devido ao alto nimero de abandono das células, o experimento represen-
tativo com o valor de pred igual a 4 apresentou quase o triplo de passos de tempo

em relacao a valores de pred acima de 6.

Ha maior variabilidade no nimero de Agentes inativos de cada grupo socioecono-
mico para diferentes valores de pred e Agentes consolidado na condigao inicial, como

apresentado pela Figura [4.25. Dado que os Agentes de renda média e alta tendem a
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Figura 4.24: Grafico do nimero total de Agentes inativos em relagdo ao tempo
variando pred com Agentes consolidados na condigao inicial.

ficar menos tempo estabelecidos em uma localidade. A condicao inicial da malha em
conjunto com a funcao neighCons permite que os Agentes de baixa renda encontrem

maior facilidade para consolidarem-se.

(a) Agentes de renda alta inativos (b) Agentes de renda média inativos

(c) Agentes de renda baixa inativos (d) Agentes consolidados inativos

Figura 4.25: Nuamero de Agentes inativos com diferentes valores em pred com
Agentes consolidados na condicao inicial.

A Figura mostra a formacao de dois padroes: um referente aos valores
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altos de pred, onde vemos graficos parecidos com os dos experimentos com a malha
padrao, na Figura [4.20} e outro referente aos valores mais baixos de pred. Quando
pred assume valores baixos nessa configuragao, podemos perceber que a partir do
momento que os Agentes de renda baixa comegam a consolidarem-se ha uma queda

na taxa de crescimento no nimero de Agentes inativos de todos os grupos.

A queda no grupo de renda baixa logo desaparece a medida que localidades
proximas a estes Agentes consolidados tendem a ficar livres, podendo serem ocupadas,
o que leva eventualmente a mais consolidagoes. Para o grupo de renda alta e média,
até o momento que eles encontram algum local vago e longe de Agentes de renda baixa
para estabelecerem-se, o nimero de Agentes inativos desse grupo continua caindo.
Ao conseguirem achar estas localidades, o ntimero comecga a crescer novamente,

apresentado uma taxa menor do que a dos Agentes de renda baixa.

As métricas de segregacao mostram valores menores tanto em dissimilaridade
quanto no indice H para valores de pred baixos, conforme ilustrado pela Figura
Isso ocorre devido ao fato de ter mais heterogeneidade na distribuicao de Agentes
inativos, aumentando assim o contato entre eles. Esse resultado é melhor entendido
ao analisar as exposicoes dos Agentes de renda alta e renda baixa presentes na Figura

4.2

Dissimilaridade dos experimentos variando pred
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Figura 4.26: Dissimilaridade e indice H variando o pred com Agentes consolidados
na condigao inicial.

Podemos observar nos graficos ilustrado pela Figura [£.27] que o Agente de renda
alta, que geralmente tem exposigao baixa a Agentes de renda baixa e Agentes

consolidados, apresenta uma exposicao a estes tipos de Agentes maior do a exposicao
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a Agentes de seu proprio tipo.

(a) Em relagao aos Agentes de renda alta (b) Em relagao aos Agentes de renda baixa

Figura 4.27: Exposigao/isolamento dos Agentes de renda alta e baixa com pred
igual 4 e Agentes consolidados na condi¢ao inicial.

A Figura [£.27h] apresenta a exposigao dos Agentes de renda baixa neste cenario
de pred igual a 4. Podemos ver que a exposi¢ao a Agentes consolidados em algumas
execucoes chega a ser maior do que a exposicao a outros Agentes de renda baixa.
Ao compararmos este grafico a Figura [77] a qual apresenta os Agentes de renda
baixa isolados dos demais, podemos inferir que a causa do valor de dissimilaridade
e também do indice H diminuir com este valor de pred é que os Agentes de renda
alta e média na procura de distanciarem-se de Agentes de renda baixa deixam areas
livres para estes Agentes estabelecerem-se e consolidarem-se, e a medida que Agentes
de renda alta encontram novas areas para ocupar, outros Agentes de renda baixas
tendem a tentar assentarem-se nas proximidades desta area, fazendo com que a
exposi¢ao a estes Agentes continuem altas. Esse padrao de crescimento foi observado

por Dwyer et al.| (1975) em Bogoté e em Quito na primeira metade do século XX.

O contrario ocorre ao trabalhar com valores altos em pred. Dado que os Agen-
tes de renda média e alta sao mais tolerantes a Agentes de baixa renda em sua
vizinhanga, eles tendem a locomoverem-se menos apds terem se estabelecidos em
alguma localidade. Devido a isto, ntucleos de Agentes de renda média e alta tendem
a formarem-se e permanecerem estaveis, como mostra a Figura [£.28 Nela podemos
ver que o centro, uma vez formado na Figura [4.28a] tende a se expandir. Ao longo

do decorrer da execugao, vemos a formacgao de um outro pequeno centro na parte
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inferior esquerda da Figura E mesmo tendo Agentes consolidados a sua direita,
esse centro fica conectado ao centro inicial por Agentes de renda média no final da

execugao deste experimento, denotado na Figura 4.28¢|

(a) Condigao inicial. (b) 900 passos de tempo. (c) 1.200 passos de tempo.

(d) 1.350 passos de (e) Passo de tempo final,
tempo. 1.600.

Figura 4.28: Diferentes passos de tempo para pred igual a 6 e Agentes consolidados
na condicao inicial.

4.4 Consideragoes Finais

Modelos de simulagao, como o modelo deste trabalho, nao pretendem fornecer
uma reproducao exata do mundo, mas sao capazes de traduzir as dinamicas urbanas
e permitir uma melhor compreensao dos conceitos envolvidos nessas dindmicas. A
simulacao de sistemas complexos usando abordagens bottom-up apresenta varios
desafios, como variagoes devido a processos estocésticos. As analises neste Capitulo
representam uma forma de abordar essas questoes, visando melhorar o conhecimento
do comportamento tipico do modelo para poder abordar questoes relativas a realidade

com alguma confianga mesmo esse estudo sendo de cunho experimental.

Os experimentos com o modelo deixaram claro que o proprio processo de de-
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senvolvimento das cidades latino-americanas é uma manifestagao socioeconémica.
As métricas espaciais em conjunto com a anélise de sensibilidade nos ofereceram a
oportunidade de compreender como a interacao entre Agentes de grupos econdémicos
diferentes moldam o padrao espacial encontrado nas saidas graficas. Ainda mais
informacao e conhecimento podem ser adquiridos ao analisar esses dados no decorrer
da execucao do modelo de simulagao, como a formacao de padroes de migragao de
Agentes do grupo de renda alta semelhantes ao ja vistos em cidades da América

Latina.

Ao analisar a dissimilaridade apresentada por cada execugao do modelo, podemos
ter uma visao de quao segregado o ambiente encontra-se. Todavia, as vezes apenas
a dissimilaridade nao nos traz toda informacao necessaria para o entendimento,
e ¢ nesse momento que as outras métricas espaciais podem ser utilizadas para a
elucidagao, como o indice H, que descreve o quao bem distribuido encontram-se
os grupos socioeconémicos em determinada localidade. Além disso, as métricas de
exposi¢ao/isolamento sdo de suma importancia para explicar o cenério quando as duas
métricas anteriores nao conseguem, como por exemplo o porqué da dissimilaridade e
indice H apresentarem valores mais baixos & medida que o valor de pred sugere que

haja uma maior segregacao socioecondmica.

O principal objetivo do estudo das dinamicas em sistemas complexos, como o
crescimento urbano, é possibilidade de criar pontos de intervengao. Pesquisadores
como Brown et al| (2005) sugerem que ao sabermos da possibilidade de haver
diferentes caminhos de padrao de desenvolvimento, podemos entao ser capazes de
influenciar o processo por meio de politicas e/ou de ajustes no modelo de modo que
os mais desejaveis caminhos possam emergir. A aplicabilidade dessa sugestao abre
caminho para que estudos de sistemas urbanos possam adquirir uma importancia

maior para agoes de planejamento.



5 CONCLUSOES

Neste Capitulo é apresentado o resumo do problema abordado, da proposta, dos
resultados, das principais contribuicoes e possiveis linhas de pesquisas para trabalho

futuro.

5.1 Resumo do Problema Abordado

Neste trabalho, abordamos o problema de crescimento urbano e suas dindmicas
com o intuito de entender os impactos deles na sociedade através da interagao entre
diferentes grupos socioecondémicos. As dinamicas observadas mostram a necessidade
do planejamento urbano, que busca sanar os problemas observados, atendendo as
demandas da populacao de forma sustentavel. Uma ferramenta tutil para enten-
der os fendmenos inerentes ao processo de urbanizacao é a simulacao, tanto para

pesquisadores quanto gestores publicos.

O uso da simulacao nos permite reproduzir o mundo real em um ambiente virtual
e controlado, no qual é possivel evidenciar dinamicas e comportamentos os quais
poderiam ser de dificil visualizac@o no mundo real. Além disso, a simulagao permite
a realizacao de previsoes de cenarios antes que os mesmo acontecam, servindo assim

como um ativo para elaboracao de planos de contingéncia e mitigacao.

5.2 Resumo da Proposta

Propomos neste trabalho uma extensao do modelo de simulacao de classes sociais
desenvolvido por Barros| (2004). A extensdo desse modelo se deu com o intuito de
representar dindmicas urbanas e padroes de segregacao que sao, ou foram, observaveis

em cidades latino-americanas, principalmente nas cidades brasileiras.

Para fazer essa representacao das novas dinamicas, melhoramos a percepcao dos
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Agentes em relagao ao ambiente ao qual estao inseridos. E, inserimos novas tomadas
de decisoes por parte dos Agentes. Para realizar as analises socioespaciais, incluimos
métricas que captam a segregacao socioespacial com base na distribuigao de Agentes

na malha, como observado no mundo real.

5.3 Resumo dos Resultados

Para avaliar nossa proposta, fizemos uma analise de sensibilidade do modelo e de
seus parametros. A analise visa nos ajudar a entender o comportamento tipico do

modelo, assim como identificar o impacto que cada parametro exerce sobre o modelo.

Os experimentos com o modelo indicam que o proprio processo de desenvolvimento
das cidades latino-americanas é uma manifestacao socioeconémica. As métricas
espaciais em conjunto com a analise de sensibilidade nos ofereceram a oportunidade
de compreender como a interacao entre Agentes de grupos econdémicos diferentes

moldam o padrao espacial encontrado nas saidas graficas.

Ao juntar as métricas de exposi¢ao/isolamento com as saidas gréficas no decorrer
da execucao da simulagao, visualizamos o impacto que padroes de migragao dos
Agentes do grupo de renda alta exercem no crescimento urbano, como observado no

crescimento e desenvolvimento urbano das cidades da América Latina.

5.4 Principais Contribuigoes

Nosso trabalho traz contribuigoes em diferentes areas do conhecimento. Primei-
ramente, na questao da simulagao das dinamicas urbanas, na qual a abordagem de
Multiagentes mostrou-se uma ferramenta capaz de explorar estas dindmicas que com-
poem o crescimento urbano e permitiu que padroes espaciais, dindmicas e questoes

sociais fossem tratados dentro da mesma estrutura conceitual e de modelagem.

Questoes urbanisticas e geograficas podem ser analisadas, pois a compreensao
dessas dinamicas e padroes socioespaciais nas cidades latino-americanas sao de suma

importancia para o desenvolvimento das mesmas. Através do exercicio de simulagao
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fomos capazes de entender que o proprio processo de desenvolvimento presente nas
cidades da América Latina sao determinados pela desigualdade social. O resultado
¢ um padrao emergente de segregacao socioespacial caracterizado por diferengas
marcantes entre o centro e a periferia, o que pode ser visto em grande parte das
cidades brasileiras. A continuidade desse processo ird apenas reforcar a desigualdade

social, portanto alguma acao deve ser tomada na forma de politicas publicas.

Por fim, mas nao menos importante, é a inser¢ao deste tema importante e de inte-
resse publico para o escopo de humanidades digitais. Sendo uma area intrinsecamente
multidisciplinar, torna-se mais facil a contribuicao de académicos de diversas areas,
aumentando assim o poder de representacao de modelos de simulacao computacional.
E um beneficio ndo sé para a grande area de estudo que as HDs representam, assim
como também para a sociedade como um todo na medida que melhores politicas
publicas podem ser desenvolvidas e testadas antes de sua efetiva implementacao pelo

poder publico.

5.5 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, destacamos inicialmente a abordagem de cenarios reais,
ou seja, fazendo utilizacao de dados provenientes da analise das cidades e bairros.
Isso requer uma disponibilidade de dados abertos, confidveis e que apresentem a

granularidade adequada caso o enfoque do trabalho seja uma analise intra bairro.

Outra possivel direcao de pesquisa, é desenvolver uma abordagem baseada em
aprendizado de maquina para ajustar os parametros conforme a localidade a qual deve
ser analisada. Este recurso é muito bem vindo para gestores publicos, uma vez que

muitos destes nao estao familiarizados com ferramentas de simulagao computacional.

Por fim, outra linha de pesquisa possivel seria a introducao do conceito de escala
no valor das moradias, como uma espécie de setor imobiliario. Esse conceito se refere
a forma como as pessoas vivem em diferentes tipos de habitacao a medida que seu

estilo de vida muda e sobe na escala social.
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