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Resumo: Dados de cobertura da terra podem ser utilizados como indicadores da diferenciagdo socioeconémica.
Embora as piscinas residenciais sejam consideradas como equipamentos de lazer das classes sociais mais elevadas,
avalia-se importante quantificar essa associagdo. O objetivo do artigo € relacionar a presenca de piscinas ao nivel
socioecondmico da populagdo de Marilia - SP. A localizagéo das piscinas foi obtida pela classificacdo de imagem de
satélite, através de técnicas de GEOBIA, e sua associacdo a renda dos chefes de familia foi estabelecida pela Regresséo
Linear Global e Regressdo Geograficamente Ponderada. Os resultados confirmaram que as piscinas podem ser
consideradas como um indicador da localizagdo de chefes de familias renda elevada. O modelo foi capaz de prever a
localizacéo da populagdo de alta renda (acima de 10 salarios minimos) em 68%. O modelo mostrou melhor ajuste nas
residéncias unifamiliares horizontais (casas), mas fraco desempenho nas localidades centrais da cidade, mais
verticalizada e com poucas piscinas por lote.

Palavras-chave: Equipamento de lazer. Renda. Cobertura da terra. Regressao.

Abstract: Land cover data may be used as indicators of socioeconomic differentiation. Although residential pools are
considered as leisure equipment for the highest social classes, it is important to quantify this association. The aim of
this paper is to relate the presence of swimming pools to the socioeconomic level of the population of Marilia — SP.
The geographical location of the swimming pools was obtained by the classification of satellite image, using GEOBIA
techniques, and the association with the income of the heads of households was established by the Global Linear
Regression and Geographical Weighted Regression. The results confirmed that the swimming pools can be an
indicator of the location of high-income families. The model was able to predict the location of the high-income
families (income above 10 minimum wages) at 68%. The model showed a better fit in horizontal single-family houses,
but poor performance in the central locations of the city, with more vertical dwellings and with few swimming pools
per lot.

Keywords: Leisure equipment. Income. Land cover. Regression.

1 INTRODUCAO

Dados do uso e cobertura da terra sdo essenciais para o planejamento urbano, regional e monitoramento
ambiental (LIU et al., 2017) e imprescindiveis para as pesquisas socioecondmicas e ambientais (STURCK;
SCHULP; VERBURG, 2015). Atualmente, os métodos baseados em objetos sdo muito adotados para
classificar imagens e mapear a cobertura da terra. A segmentacdo dos objetos (grupos de pixels) permite a
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extracdo de recursos discriminativos (textura, forma e caracteristica espectral) dos fendmenos pesquisados e
do contexto das adjacéncias (ZHANG et al., 2020).

A Andlise de Imagens Baseada em Objetos Geograficos (sigla em inglés GEOBIA) permite elaborar
classificagOes a partir da textura e do padréo espacial dos objetos (HAY; CASTILLA, 2006). Esse conjunto de
relacdes espaciais e estatisticas melhora a qualidade da classificacao final, otimizando o processo (BURNETT;
BLASCHKE, 2003). Dentre as diversas aplicacdes de GEOBIA, destacam-se as de mapeamento de uso e
cobertura da terra realizados por Costa et al. (2018), Ma et al. (2017), Mo et al. (2007), Kong, Xu e Wu (2006),
e Zhang, Song e Zhou (2005).

De acordo com Jensen e Cowen (1999), indicadores como valor da casa, renda mediana da familia e
nimero médio de quartos podem ser estimados pela extragdo dos atributos urbanos de imagens de satélite.
Avelar, Zah e Tavares (2009) usaram imagens de alta resolucéo e Sistemas de Informacdes Geograficas (SIG)
para identificar zonas socioecondmicas homogéneas de Lima (Peru). Constataram que nas regiées ocupadas
pela populacdo de nivel socioecondmico mais elevado os terrenos se caracterizaram pela presenca de areas
verdes, corpos d'dgua, ruas pavimentadas e edificios de alta qualidade. E, nas regifes mais carentes,
predominou a ocorréncia de solos expostos e edificios de baixa qualidade edilicia.

Souza (2003) relacionou a densidade de edificagcGes com o nivel socioecondmico da populagdo de Sdo
José dos Campos (SP). Souza et al. (2007) verificaram que os locais habitados pela populacdo de alta renda
possuiam ruas largas, pavimentadas e arborizadas, presenca de piscinas e de grandes construcdes. Em
contrapartida, os habitados pela populacdo de baixa renda se caracterizaram por ruas estreitas, pavimentadas e
com taxa de arborizacdo reduzida. Para Luchiari (2001), a vegetacdo intraurbana e o tamanho das propriedades
residenciais sdo indicios da presenca de populacdo de alta renda. Salim e Luchiari (2013) observaram que a
densidade de telhados de amianto poderia ser considerada como indicador de presenca da populagéo de menor
poder aquisitivo.

De acordo com Goudard, Oliveira e Gerente (2015) existe uma associagao entre a presenca de UBS
(Unidades Basicas de Salde) e a concentracdo da populacdo de baixa renda em Joinville-SC. Para os autores,
a renda exerceria um papel fundamental na distribui¢cdo das UBSs, uma vez que a populacéo atendida por esse
servigo € predominantemente a de menor poder aquisitivo.

Kim et al. (2011a) adotaram a GEOBIA para identificar as piscinas, potencial habitat de mosquitos
(culex), que transmitem o virus do Nilo Ocidental, na Califérnia (EUA). Com propdsito analogo, McFeeters
(2013) considerou fundamental usar imagens de satélite de alta resolucéo, integradas ao SIG, para identificar
as piscinas (criadouros de mosquito). Vidal, Domene e Sauri (2011) estimaram o nimero, as caracteristicas e
0 consumo de agua das piscinas residenciais de Barcelona. Llausas et al. (2019) avaliaram, por Geobia, a
qualidade dos dados cadastrais sobre o nimero, a localizagcdo e o tamanho das piscinas de trés areas da
Catalunha.

O objetivo deste artigo é relacionar a presenca de piscinas e o nivel socioecondmico da populacdo de
Marilia. A hipétese é que existe uma associagdo positiva e significativa entre a presenca de piscinas e a
populacdo de elevado nivel socioecondmico.

Embora a correlacdo dessas variaveis possa ser considerada 6bvia, as pesquisas espanholas salientam
aspectos que minimizam essa evidéncia, mesmo que as diferencas entre os contextos urbanos de Marilia e da
Catalunha sejam elevadas. Para Llausas et al. (2019), as familias de renda média mais baixa tendem a ter
piscinas permanentes menores e maior quantidade de piscinas temporérias. Vidal, Domene e Sauri (2011)
consideraram que as piscinas ndo deveriam ser consideradas como elemento de refinamento residencial apenas
das familias de nivel socioecondmico mais elevado, em decorréncia da variedade e heterogeneidade das
caracteristicas das piscinas. Para os autores, “a diversifica¢do nos tipos, tamanhos e custos abriu 0 mercado de
piscinas para segmentos maiores da populacdo (p. 70)”. E “a relacdo entre renda e piscinas foi moderada no
que diz respeito & densidade das piscinas, mas ndo foi significativa em relacdo ao tamanho ou ndmero de
piscinas / 1000 pessoas” (p.73).

A questdo motriz desta investigacao é analisar em que medida os dados pontuais das piscinas, extraidos
a partir de técnicas de Sensoriamento Remoto, podem ser utilizados como proxies da localiza¢do da populacéo
de alto nivel socioeconémico. Também contribui ao explorar procedimentos alternativos para reduzir a
defasagem dos dados socioeconémicos nos periodos pré-censitarios.
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2 AREA DE ESTUDO
A cidade de Marilia (Figura 1) é uma das mais importantes cidades do Oeste Paulista. O municipio

possui uma area de 1,170.174 km? que abrigava uma populacio de 216,745 habitantes (IBGE, 2010), sendo
que 96% desse total residia na area urbana (SEADE, 2010).

Figura 1- Localizacdo da area de estudo.
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Fonte: Os autores (2021).

Marilia, como outras cidades do oeste paulista, consolidou-se a partir do terminal ferroviario e desde
entdo vem se expandindo tanto em termos espaciais quanto populacionais. Pelos diversos processos de
reestruturagio urbana mais recentes como o surgimento de shoppings centers (SPOSITO; GOES, 2013),
condominios fechados (ZANDONADI, 2008), constituicdo de espacos de exclusdo (NUNES, 2007), de
desigualdade social (MELAZZO, 2006) e segregacdo (ARAUJO; BARROS; QUEIROZ, 2018), Marilia
apresenta caracteristicas de cidade média (SPOSITO, 2007; SPOSITO; GOES, 2013).

Outro aspecto relevante é a sua localizacdo. Seus limites ocorrem entre as coordenadas geograficas
22°00° e 22°30° de latitude sul e 49°30° e 50°00° de longitude oeste, portanto, em um clima subtropical
(KOTTEK et al., 2006) com temperaturas anuais médias de 26,3°C, podendo chegar a méximas de 39°C no
verdo (CPTEC/INPE, 2020). O clima quente, especialmente no verdo, parece influenciar a significativa
ocorréncia de piscinas na &rea urbana.

3 METODOLOGIA

Os dois principais eixos metodoldgicos estdo associados a Analise de Imagens Baseada em Objetos
Geogréficos (GEOBIA), para 0 mapeamento das piscinas, e a correlacdo estatistica e espacial, que associa a
densidade de piscinas as variaveis de renda dos chefes de familia. As principais referéncias bibliogréficas para
a GEOBIA foram Aboud Neta, Souza e dos Santos (2018), Kressler e Steinnocher, (2006) e Baatz e Schape
(2000). A regressao linear foi baseada em Anselin (1995) e, a Regressdo Geograficamente Ponderada (GWR),
em Fotheringham, Charlton e Brunsdon (2001).
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3.1 Procedimentos operacionais e técnicos

A ilustracdo dos procedimentos da pesquisa pode ser observada na Figura 2. Suas especifica¢des estdo
descritas nos itens seguintes.

Figura 2 - Procedimentos da pesquisa.
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Fonte: Os autores (2021).
3.2 Determinacéo dos grupos socioecondmicos

A determinagdo dos grupos socioecondmicos baseou-se nas variaveis de renda dos chefes de familia
inclusas nos dados do Universo do Censo do IBGE de 2010 (salario minimo na data de referéncia era de
R$510,00). Esses dados estdo agregados por setor censitario, que é a menor unidade de agregacao disponivel.
Foram determinados seis grupos socioecondmicos, conforme Feitosa et al. (2007). Os grupos séo apresentados
na Tabela 1.

Tabela 1- Grupos socioecondmicos.
Grupo Renda

1 Sem rendimento (SR)
De 1 a 2 salarios minimos (SM)
De 2 a 5 salarios minimos (SM)
De 5 a 10 salarios minimos (SM)
De 10 a 20 salarios minimos (SM)

[o2 TG 2 BENS ~ NGO BN V]

Acima de 20 salarios minimos (SM)
Fonte: Os autores (2021).

3.3 Classificagéo das piscinas

A imagem do satélite WorldView-11, de 18/08/2010, georreferenciada e ortorretificada, foi utilizada
para a classificacdo das piscinas de Marilia. Suas caracteristicas sdo: 2 metros de resolucéo espacial nas bandas
multiespectrais e 50 centimetros na banda pancromatica, resolucdo espectral com as trés bandas do visivel —
RGB e do infravermelho préximo — NIR.

A imagem foi segmentada a partir de um algoritmo de segmentacdo multirresolucdo, o Fractal
Evolution Approach — FNEA, processado no software eCognition da Trimble®. Os pardmetros utilizados para
segmentacdo estéo descritos na Tabela 2.
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Tabela 2- Segmentacdo multirresolucéo.

Peso atribuido as bandas da Imagem (Image layers weights)
Forma (Shape)
Pardmetro de Escala (Scale Parameter)
Compacidade (Compactness)

Resultado da segmentacdo

Fonte: Araujo (2015).

O parametro Image Layers Weights refere-se ao peso dado a cada um dos layers (bandas do azul,
vermelho, verde, infravermelho préximo e pancromatica). O parametro Shape é composto pela compacidade
e pela suavidade das bordas. De acordo com Kressler e Steinnocher (2006), quanto maior o valor atribuido a
geometria, menor é o valor das informagdes espectrais. Altos valores de geometria s&o usuais quando o objeto
a ser classificado possui atributos espectrais conflitantes com outros. O parametro Compactness ressalta o
aspecto geomeétrico do objeto. Valores elevados de compacidade contribuem para a segmentacdo de objetos
que representam as construcdes antropicas e a suavidade mais alta melhora a segmentacéo das fei¢fes naturais

(KRESSLER; STEINNOCHER, 2006).

Os limiares e valores da classifica¢do das piscinas estdo apresentados na forma de arvore de deciséo
(Figura 3) e os atributos quantificaveis, com defini¢oes e formulagcdes matematicas, estdo descritos na Tabela
3. Ressalta-se que a construcdo da arvore de deciséo se baseou na pesquisa de Araujo e Queiroz (2018) e na

analise exploratéria dos atributos quantificaveis.

Figura 3 — Arvore de decisio da classificacio de piscinas.
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Fonte: Araujo e Queiroz (2018).
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Tabela 3- Atributos quantificaveis.

Tipo de atributo

Atributo quantificavel

Formulacdo matematica

Descricéo

Espectral

indice de Vegetacdo por Diferenca
Normalizada (NDV1)

Brightness

Média da banda 4 (NIR)

NIR—-RED

NDVI = média ( )
NIR+RED
B= ﬁm Z;ﬂ;ﬂls Civ(vis)

Meédia da banda 4= média (NIR)

O NDVI é um valor entre —
1,0e+1,0

B ¢ o brilho médio de um
objeto e (s € @ soma de
todos os valores médios de

brilho nas bandas visiveis

dividido pelo nimero
correspondente de bandas
visiveis n;g

A média da banda 4 é o
valor médio da resposta
espectral de um objeto na

banda 4 (NIR)

Fonte: Os autores (2021).

Apos classificados, os poligonos das piscinas foram transformados em informac@es pontuais, através
das quais foi computada a densidade kernel.

3.4 Regressao

De acordo com Weisberg (2005), o modelo de regressao linear simples analisa a relacdo entre duas
variaveis. Determina a relacdo entre as varidveis dependente (y) e a independente ou explicativa (x). Para a
associagdo entre as variaveis dependente e independente, uma regressdo linear global (NETTER,;
WASSERMAN, 1977) foi elaborada. A Eq. (1) que descreve a relacdo estatistica entre as variaveis foi:

RENDA = B6 + B1.PISCINAS + ¢ (1)

onde:

RENDA representa a quantidade de chefes de familia com uma determinada renda (variavel dependente);
sdo os parametros de interceptagéo e inclinacdo do modelo de regressdo; PISCINAS representa a quantidade
de piscinas (variavel independente); € é a soma dos residuos no modelo.

3.5 Regressao geograficamente ponderada

Proposta por Brunsdon, Fotheringham e Charlton (1996), a Regressédo Geograficamente Ponderada
(GWR) foi desenvolvida para refinar a descricio estatistica dos fendmenos geograficos. E considerada uma
estatistica espacial local, pois € utilizada para ajustar um modelo de regressao para cada ponto de um conjunto
de dados, ponderando as observagdes em funcdo da distancia de um ponto centroidal (CARVALHO et al.,
2006). Sousa et al. (2012) afirmam que o GWR pode ser considerada como um aperfeicoamento da regressao
linear global, pois incorpora o papel do espaco em suas anélises.

Esse método de regressdo espacial parte do pressuposto de que o espago € heterogéneo ou néo-
estacionario e a relagdo entre as variaveis dependentes e independentes assumem padrdes mais ou menos
regionalizados, portanto, realiza uma regressdo local para cada unidade de analise levando em conta os
vizinhos com base num kernel fixo ou adaptativo (FREITAS; SANTOS, 2011).

No modelo, assume-se que as informagdes mais proximas do ponto de regressdo tém maior
probabilidade de influencia-lo. Essa ponderagdo é feita pela funcdo kernel espacial, cuja integral soma 1,
semelhante a uma funcdo de densidade de probabilidade (ANSELIN, 2001). O kernel usa distancia entre dois
pontos geograficos representando duas regides e um parametro da largura da banda para determinar um peso
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entre essas duas regides, que é inversamente relacionado a distancia geografica (ANSELIN, 2001). A Eq. (2)
descreve a relacdo estatistica e espacial entre as variaveis:

RENDAi = B6(ui,vi) + B1(ui,vi). PISCINASI + €i )

onde:

RENDAI representa a quantidade de chefes de familia com uma determinada renda no setor i (varidvel
dependente); B sdo os pardmetros de intercepc¢do e inclinacdo do modelo de regressdo a serem estimados
respectivamente nas localizacbes 6 e 1; PISCINASi representa a quantidade de piscinas (varidvel
independente) no setor censitario i; i é a soma dos residuos do modelo de regressao local em i.

Determinou-se, através do algoritmo Golden Section Search (FOTHERINGHAM; CHARLTON;
BRUNSDON, 2001) que a largura de banda de 45 vizinhos mais proximos estabelece resultados otimizados
para 0 GWR utilizando um kernel adaptativo.

No entanto, testes prévios de pseudossignificancia sdo fundamentais, pois a GWR pode sugerir uma
associagdo estatistica indevida (FOTHERINGHAM; CHARLTON; BRUNSDON, 2001; XUAN; LI, 2012).
Se os testes indicarem autocorrelagdo espacial significativa entre as varidveis, os procedimentos s&o: 1) aplicar
os residuos no modelo de regressdo (GWR) e criar um Spatial Lag Model (SAR), onde a autocorrelacéo é
atribuida a variavel resposta, 2) atribuir a autocorrelacéo ao erro do modelo (Spatial Error Models) (ANSELIN,
2001). Em ambos os casos, assume-se que considerar os efeitos da autocorrelagdo contribui para aproximar o
modelo da realidade (FOTHERINGHAM; CHARLTON; BRUNSDON, 2001; XUAN; LI, 2012).

3.6 Testes de dependéncia espacial

A autocorrelagdo espacial avalia se o espago exerce influéncia nos valores da varidvel analisada, ou
seja, se observagdes espacialmente proximas apresentam valores parecidos (ANSELIN, 1995). Os testes
estatisticos de diagnostico utilizados foram: indice de Moran, Multiplicadores de Lagrange Robusto (Spatial
Lag e Error) e Jarque-Bera.

O indice de Moran representa a autocorrelagio espacial ou o nivel de interdependéncia espacial entre
os dados analisados (ANSELIN, 1995; MONTEIRO, 2004). Se confirmada a autocorrelacdo entre qualquer
uma das variaveis e pseudossignificancia, torna-se necessario escolher um modelo espacial que melhor
descreva a relacdo de dependéncia entre as varidveis (ANSELIN, 1988). Ainda segundo o autor, o
Multiplicador de Lagrange Robusto (LM) é um teste consistente, que compara de forma hipotética os modelos
com a regressdo convencional por porcentagem de confianga, executando regressdo dos residuos em relagéo
as variaveis originais e em relacéo aos residuos das areas vizinhas (ANSELIN, 1988).

O teste de Jarque-Bera foi utilizado para determinar se os dados tém assimetria a uma distribui¢do
normal (JARQUE; BERA, 1980). Quanto maior for sua distancia de zero, mais significativa serd a
anormalidade da distribuicdo dos dados no espaco (JARQUE; BERA, 1980).

4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Classificacao das piscinas

O resultado da classificacdo das piscinas esta apresentado na Figura 4. Foi possivel extrair 806 piscinas,
das quais 12 foram eliminadas por pertenceram aos clubes ou as institui¢fes do Sistema S (SESI, SENAI, etc.).
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Figura 4- Resultado da classificacdo de piscinas domiciliares.
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Fonte: Os autores (2021).

Para avaliacdo e validacdo dos resultados, 110 pontos de verdade de campo foram utilizados para
calculo do coeficiente kappa, recomendado para avaliacdo de classificacdo de imagens de Sensoriamento
Remoto (CONGALTON, 2009). O percentual de acerto foi de 91% resultando em um kappa de 0,83,
considerado de excelente qualidade de acordo com a proposta de Landis e Koch (1977).

Apesar do alto valor de kappa, o indice penalizou em 50% as probabilidades de concordancia aleatoria.
LimitacOes do coeficiente kappa na avaliagdo de produtos cartograficos foram extensivamente discutidas pela
literatura (PONTIUS JR; MILLONES, 2011; KEER; FISCHER; REULKE, 2015; FOODY, 2020) e diversas
foram as sugestdes para substituicdo do indice (MA; REDMOND, 1995; DOU et al., 2007; HAGEN-
ZANKER, 2009; LI; GOU, 2013). No entanto, ainda ndo existem propostas amplamente aceitas pela literatura.
O indice ainda é utilizado para acessar acuracia de mapeamentos tematicos por GEOBIA (KIM et al., 20113;
FRANCISCO; ALMEIDA, 2012; BELGIU; DRAGUT; STROBL, 2014; COLARES et al., 2015; MAXWELL
etal., 2019).

4.2 Regressao linear global
Os resultados da regressao linear global estdo expressos na Tabela 4.

Tabela 4- Regressdo Linear Global.

Rendimento Sem renda la2SM 2a5SM 5a10SM 10a20 SM >de 20 SM
R2 0,00047143 0,1061653 0,0292727 0,3792827 0,5267062 0,588968096
R ajustado -0,0030234 0,10304 0,0258786 0,3771123 0,5250513 0,587530922
Desvio padrao 18,6271798 57,789781 35,719427 18,913134 8,9088543 3,287665556

Fonte: Os autores (2021).

Essa tabela mostrou Rz superior a 0,5, para as duas faixas rendas acima de 10 SM. O modelo apresentou
uma relacdo positiva e estatisticamente significante (p-value = 0,0000) entre quantidade de piscinas e de chefes
de familias com alta renda. Os valores de R? indicam que o modelo é capaz de descrever 52 e 58% da
localizacdo dos chefes de familia com renda entre 10 e 20 SM e acima de 20 SM, respectivamente. Nessas
duas faixas de renda, o desvio padrdo mostrou que o modelo pode errar 0,89% e 0,32%, para mais ou para
menos, com mais de 95% de confianca.

Para avaliar a existéncia de dependéncia espacial entre as variaveis, foram realizados testes
diagnosticos (Tabela 5).
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Tabela 5- Diagndstico para dependéncia espacial.

Rendimento
De 10a 20 SM Acima de 20 SM
p-value p-value
indice de Moran 82,460 0 56,416 0
LM Robusto (LAG) 376,677 0 340,708 0
LM Robusto (ERROR) 0,7427 0,58881 0,0253 0,87359
Jarque-Bera 2931 0 5421 0

Fonte: Os autores (2021).

A dependéncia espacial entre as duas faixas de renda apontou valores positivos (82,46 e 56,41) e
significativos (p-value = 0,0000) para o indice de Moran. O | de Moran indicou auséncia de hipétese nula de
autocorrelacdo espacial entre os dados, que significa que hé autocorrelacao espacial. Os testes de LM Robusto
(LAG) apontaram uma significativa autocorrelagdo da varidvel dependente para as duas faixas de renda
analisadas (p-value = 0,0000), apontando para a necessidade desenvolver um Spatial Lag Model, atribuindo
este comportamento a variavel dependente.

O teste de Jarque-Bera mostra se 0s erros da regresséo linear possuem distribuicdo normal no espaco,
ou seja, se ttm comportamento semelhante em toda a area, baseado em diferencgas entre assimetria e curtose
na distribuicdo das variaveis em relacdo a normal. Quando os valores indicam um alto e significativo (p-value=
0) grau de autocorrelacdo nos erros, a hipotese nula é rejeitada (FERREIRA, 2006).

4.3 Densidade de piscinas e renda acima de 10 SM

Considerando os resultados da regressao linear global e os testes de diagndstico da dependéncia
espacial, constatou-se a existéncia de relacdo estatistica entre a presenga de piscinas e as rendas mais elevadas.
A Figura 5 apresenta trés mapas que demonstram como os dados da densidade de piscinas e do niumero de
responsaveis com renda acima de 20 SM e entre 10 e 20 SM se encontram agrupados e concentrados em
determinadas localidades na area de estudo.

As localidades que possuem maior concentracao de piscinas, sao aquelas que abrigam o maior nimero
de chefes de familia com renda acima de 10 SM (Figura 5). Nota-se que estdo concentrados no eixo nordeste-
sudoeste da cidade. De acordo com Araujo, Barros e Queiroz (2018), a popula¢do com nivel socioeconémico
mais elevado localiza-se no setor centro-leste, que apresenta concentragdo de condominios fechados de casas,
de alto e médio padrdo, e de chacaras, com alta densidade de piscinas. A populagdo de nivel socioeconémico
mais baixo, em contrapartida, esta segregada na regido sul, onde ha assentamentos urbanos irregulares e
conjuntos habitacionais (ARAUJO; BARROS; QUEIROZ, 2018), com auséncia de piscinas (ARAUJO;
QUEIROZ, 2018).
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Figura 5 — Relacdo entre a densidade de piscinas domiciliares e renda acima de 10 SM.

N Densidade de piscinas Taxa de responsaveis com Taxa de responsaveis com
domiciliares renda acima de 20 SM (%) renda de 10 a 20 SM (%)
.

%

®
Legendas
B 0,0001 - 0,000116 B o0s-018 B 0.10-0,32
I 0.00006 - 0,0001 N 0.05-0,09 N 0.04-0,10
I 0,000025 - 0,00006 I 0.02-005 | 002-004
[ 0.00001 - 0,000025 0,006 - 0,02 0,006 - 0,02
10,0000 - 0,00001 0,000 - 0,006 0,000 - 0,006

Fonte: Os autores (2021).

44 GWR

A regressdo geograficamente ponderada foi usada para estimar se a relagéo entre as variaveis se altera
de forma heterogénea. Os resultados s@o apresentados na Tabela 6 e nas Figuras 6 e 7.

Tabela 6- Regressdo Geograficamente Ponderada.

Rendimento
De 10 a 20 SM Acima de 20 SM
R2 0,748805 0,792711
R ajustado 0,707998 0,759037

Fonte: Os autores (2021).

Figura 6 — Resultados do modelo GWR acima de 20 SM.

Desvio-padrdo dos residuos R? Local

Legendas T T
I > 25 Std. Dev. I 0.75-0,93
[ 1.5 - 2.49 Std. Dev. I 058-0,74
| 0.5 - 1.49 Std. Dev. I 0.40-057
| |-05-0.49 Std. Dev. [ 026-039
[ ]-15--0.49 Std. Dev. [o15-025
0 2.5 - -1.49 Std. Dev. [ 1005-014
B < -2.49 Std. Dev. [ T0.00-0,04
[ - km
o 1 2 4 6 8

Fonte: Os autores (2021).
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Figura 7 — Resultados do modelo GWR entre 10 e 20 SM.

Desvio-padrao dos residuos R? Local

N
i A T Ty [

Legendas 4 T
I > 25 Std. Dev. I 0.79- 0,97
[ 1.5-2.49 Std. Dev. I 050-0,78
0.5 - 1.49 Std. Dev. I 0.47-0,59
_-0.5-0.49 Std. Dev. [033-046
~ | -1.5--0.49 Std. Dev. [ lo023-032
[ -2.5 - -1.49 Std. Dev. | |0,12-0,22
B < -2.49 Std. Dev. | lo00-0,11

-—— km

0 1 2 4 6 8

Fonte: Os autores (2021).

Os valores do Rz foram de 0,748805 e 0,792711 para as faixas de 10 a 20 SM, e acima de 20 SM
respectivamente. Isso indica que o modelo foi capaz de prever a renda pela presenga de piscinas em até 74%
para a faixa de 10 a 20 SM e 79% para as faixas acima de 20 SM, se considerarmos a dependéncia espacial
entre as variaveis. Em suma, a distribuicao espacial é crucial para um melhor ajuste no modelo.

As Figuras 6 e 7 mostraram os resultados do desvio-padrdo dos residuos e o coeficiente local de
determinacdo (R? local). O desvio-padrdo indicou as regies nas quais o modelo superestimou (em vermelho)
ou subestimou (em azul) a predicdo da localizagdo dos chefes de familia com alta renda com base na
localizacdo das piscinas. Nota-se que as regides do eixo noroeste-sudoeste possuem mais erros estimados, que
coincide com as areas de maior diversidade social (ARAUJO; BARROS; QUEIROZ, 2018).

Os resultados espaciais do R2 local indicam as areas onde 0 modelo conseguiu prever uma porcentagem
maior dos chefes de familia com alta renda (tons escuros). Em ambos o0s casos, estas localidades concentram
as residéncias do tipo casa ou chacaras nas quais existe, em média, uma piscina por domicilio ou condominios
de casas em que ha mais de uma piscina nas areas de lazer (ARAUJO; QUEIROZ; 2018). Séo areas onde a
populacdo de alta renda esta concentrada na area de estudo (ARAUJO; BARROS; QUEIROZ, 2018).

Por outro lado, o modelo obteve um fraco desempenho na regido central da cidade e nas localidades
dos extremos sul e norte. Acredita-se que o modelo tenha subestimado a populacdo de alta renda nas regifes
centrais pela predominancia de condominios verticais. O baixo desempenho nas regibes periféricas (zonas
norte e sul), por sua vez, pode ser explicado pela alta concentragdo da populacdo de baixa renda (ARAUJO;
BARROS; QUEIROZ, 2018).

Para aumentar a acuracia, 0 modelo foi corrigido com base na atribuigdo da autocorrelacéo a variavel
dependente (Spatial Lag), como sugerido pelos resultados dos testes de dependéncia espacial (Tabela 5). Os
resultados séo exibidos na Tabela 7.
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Tabela 7- Dados do Spatial Lag.

Renda R2
Sem renda 0,014402
la2SM 0,332898
2a5SM 0,113437
5a10SM 0,610071
10 a20 SM 0,674372
acima 20 SM 0,683259

Fonte: Os autores (2021).

Desta maneira, observando os valores de R2, podemos afirmar que o modelo corrigido foi capaz de
prever 67% (10 a 20 SM) e 68% (>20 SM) da localizacdo da populacdo de alta renda a partir da presenca de
piscinas.

Esses resultados foram considerados distintos dos obtidos por Vidal, Domene e Sauri (2011).
Decorréncia provavel das diferencas dos contextos socioecondémicos, a densidade de piscinas de Marilia
mostrou maior associagdo com a renda do chefe do domicilio acima de 20 SM. Essa relacdo entre renda e
piscina foi menos evidente na Regido Metropolitana de Barcelona, atenuada pela grande variedade de
caracteristicas entre as piscinas, que representam significativas diferencas de custos de construcdo e
manutencéo.

Dentre os aspectos comuns de ambas as pesquisas, destaca-se a observagdo das desigualdades e das
caracteristicas do processo de urbanizagdo. Os domicilios que possuem piscina, muitas vezes integrados aos
jardins, podem ser considerados como privilegiados da perspectiva do tamanho do lote, caracteristica comum
do estilo de vida suburbano. E o desenvolvimento urbano segregado e de baixa densidade, caracteristica dos
suburbios e condominios fechados (CALDEIRA, 2000), pode ser considerado um importante atributo do
processo recente de urbanizacdo. Independentemente das diferencas entre o valor da moeda, renda média e dos
estratos sociais das cidades brasileira e espanhola, acredita-se pertinente a afirmacéo de Vidal, Domene e Sauri
(2011) de que a mencionada desigualdade da distribuig&o de bens simbolizem o prazer privatizado incorporado
nas piscinas em meio aos problemas coletivos representados pelo aumento dos periodos de estiagem e
dificuldades circunstanciais de abastecimento de agua.

Explorar procedimentos alternativos para minimizar a defasagem de dados socioecondmicos nos
periodos pré-censitarios, pode ser considerada outra contribuicdo da pesquisa, pois permitiu inferir a
localizacdo da populacéo de alta renda a partir de dados pontuais de Sensoriamento Remoto. Contudo, 0 uso
destes procedimentos ndo deve ser considerado universal, em funcdo da variabilidade das condigdes
geograficas e climéticas das altas e baixas latitudes do globo terrestre. Deve ser complementado com outros
métodos de analise, pois parte significativa das piscinas é interna nos climas subpolar e temperado.

Estes procedimentos podem ser aplicados em outras areas de estudo e aprimorados com tecnologias
de Data Mining e Machine Learning, que possibilitam aumentar a acurécia, reduzir a subjetividade do
intérprete e minimizar 0s recursos e custos humanos e computacionais (HALL et al., 2009; SIVARAM;
RAMAR, 2010; FRANCISCO; ALMEIDA, 2012; PETROPOULOS; PARTSINEVELOS; MITRAKA, 2013;
MAXWELL et al. 2015; MAXWELL; WARNER; FANG, 2018). O uso de dados do sensor LiDAR (Light
Detection and Ranging), também, pode contribuir ao fornecer elementos da verticalizagdo urbana,
minimizando no modelo a observada subestimacao da populacéo de alta renda dos condominios verticais.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O artigo quantificou a relacéo entre a presenca de piscinas e o nivel socioecondmico da populacédo de
Marilia. O objetivo era investigar o quanto a presenca das piscinas poderia prever a localiza¢do da populagéo
de nivel socioeconémico mais elevado. Foram usadas técnicas de GEOBIA, para classificar as piscinas, e de

regressao linear e GWR para quantificar a relacdo entre as variaveis.
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Os resultados do GWR e Spatial Lag demonstraram que as duas variaveis: piscinas e renda estdo
estatistica e espacialmente relacionadas. A estimativa de predi¢éo da localizacdo do estrato de alta renda pela
presenca de piscinas foi de 67% para renda entre 10 e 20 SM e 68% para popula¢des com renda de 20 SM ou
mais.

Esta abordagem contribuiu para inferir a localizacdo da populacdo da alta renda a partir de dados

pontuais de Sensoriamento Remoto. E, de certa forma, para reduzir a dependéncia dos dados socioeconémicos
nos periodos que antecedem os censos demograficos decenais. Pode também ser aplicada em outras areas de
estudo e aprimorada em pesquisas futuras. Técnicas de automacdo como Data Mining e Machine Learning e
dados de LiDAR podem ampliar a aderéncia e melhorar o desempenho do modelo.
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