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RESUMO

A definicdo e caracterizacdo de assentamentos precarios ndo considera a realidade de
grande parte dos municipios brasileiros, especialmente para os municipios da regido
amazonica. Além disso, as abordagens que utilizam técnicas de geoprocessamento e
sensoriamento remoto para identificar assentamentos precarios no Brasil estdo
concentradas em regiGes metropolitanas. Portanto, este trabalho tem como objetivo geral
o desenvolvimento de uma metodologia para identificagdo de areas precarias em cidades
da Amazobnia, tendo como estudo de caso a cidade de Marab, no sudeste do estado do
Pard. Para isso, foram elaborados modelos de regressdo logistica, um cléassico e outro
geograficamente ponderado (GWLR), modelados a partir de varidveis agregadas em
dimensbes de andlise (Morfologica, Ambiental e Domiciliar), baseados em dados
censitarios, de informacdo geografica voluntaria (VGI) e dados extraidos de
sensoriamento remoto. As variaveis foram integradas em um espaco celular — composto
de células hexagonais com 100m de didmetro. A base de dados foi dividida em base
desenvolvimento e em base de validagdo e dados néo rotulados foram utilizados para
previsdo dos modelos. A partir das superficies de probabilidades, foi aplicado um corte
para classificacdo das areas precérias. O corte escolhido maximizou o F1-Score de ambos
os modelos e resultou em niveis de acurécias globais acima de 0,84 para as bases de
validacao, indicando resultados de boa qualidade. O uso de modelos de regresséo logistica
possibilitou a identificacdo de niveis da precariedade e 0 modelo GWRL possibilitou
espacializar as diferencas dos valores dos coeficientes p.

Palavras-chaves: Areas precarias. Amazonia. GWLR. Regressdo Logistica.
Urbanizacéo.
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1 INTRODUCAO

A Politica Nacional de Habitacdo (PNH) adotou sob peso de lei o termo “assentamentos
precarios” como uma categoria de assentamentos habitacionais urbanos que se encontram
em situacdes de precariedade e inadequacdo (BRASIL, 2005). Conforme o Ministério das
Cidades (BRASIL, 2010), os assentamentos precarios sdo segmentos do territorio urbano
de grandezas e tipologias varidveis, mas que mantém em comum 0 caso de serem areas
predominantemente residenciais e ocupadas por moradores - em sua maioria - de baixa

renda, caracterizadas por inimeras caréncias e inadequacdes das condi¢bes de moradia.

Os moradores desses assentamentos utilizam multiplas estratégias para viabilizar, de
modo autdbnomo, solucgdes para as suas necessidades habitacionais, pois nem o Estado,
nem o Mercado Formal atendem as suas demandas (BRASIL, 2010). Essa viabilizacdo
autébnoma resulta num processo de autoconstrucdao da moradia que tem como resultado a

apropriacdo de areas consideradas irregulares nas cidades (MARICATO, 1982).

De modo geral, esses assentamentos englobam inimeras tipologias, com destaque aos
corticos, favelas, loteamento irregulares de baixa renda e conjuntos habitacionais
produzidos pelo poder publico que se encontram degradados (DENALDI; ROSA, 2010).
Dentre estas tipologias, 0s corticos e as favelas sdo os dois tipos de assentamentos mais
tratados pela literatura (ABREU, 1994; VAZ, 1994; PASTERNAK, 2006; QUEIROZ
FILHO, 2015).

Alguns trabalhos que utilizam técnicas automatizadas de identificacdo desses
assentamentos habitacionais incluem em sua metodologia o conceito de areas precarias
(DOS SANTOS; DE PINHO; DE JESUS, [s.d.]; CDHU; UFABC, 2018; GONGCALVES,
2018). Apesar de ndo existir uma definicdo oficial, areas precarias podem ser descritas
como regides que concentram assentamentos precarios. Dessa forma, todo assentamento
precario esta contido em uma area precaria, mas nem todo territério presente numa area

precaria pode ser considerado um assentamento precario.

No entanto, a definigédo e a caracteriza¢do dos assentamentos precarios que foi instituida

pela PNH ndo contempla a realidade de grande parte dos municipios brasileiros



(SAKATAUSKAS, 2020), especialmente para os municipios periurbanos® da regido
amazbnica. Além disso, as abordagens metodologicas que utilizam técnicas de
geoprocessamento e sensoriamento remoto empregadas para a identificacdo de areas e
assentamentos precarios no Brasil estdo concentradas em regides metropolitanas ou em
regides de altas densidade construtiva (KUFFER; PFEFFER; SLIUZAS, 2016).

Segundo Santana e colaboradores (2012), existe a necessidade de identificar
peculiaridades existentes nos assentamentos precarios dos municipios da Amazonia, bem
como incorporar diversidades regionais, municipais e urbanas quando se trata da
elaboracdo de politicas publicas habitacionais para a regido. O entendimento sobre como
é caracterizada as areas precarias em cidades amazonicas é importante para visibilizar as
desigualdades sociais, econdmicas e regionais, e auxilia na estruturacao de instrumentos
de luta pela democratizacdo da politica urbana e habitacional no Brasil
(SAKATAUSKAS; SANTANA, 2015).

Motivado pelo contexto apresentado, questiona-se: Como as &reas precarias em
municipios amazonicos sdo retratados na literatura? Quais dimensées de analise poderiam
ser uteis para analisar essas areas precarias? E possivel identificar essas areas utilizando

uma regresséo espacial?

Para responder essas questdes, este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento
e implementacdo de uma metodologia para identificar areas precarias em Maraba, no
sudeste do estado do Para. O trabalho prop6e uma Regressdo Logistica classica (RL) e
uma Regressdo Logistica Geograficamente Ponderada — Geographically Weighted
Logistic Regression (GWLR), modeladas a partir de informagdes extraidas de dados

censitarios, de informacGes geograficas voluntarias e de sensoriamento remoto.

2 AREA DE ESTUDO

A Area de estudo refere-se a area urbana que cruza a sede de Maraba — definida a partir

de dados de luzes noturnas. Maraba foi fundada em 1913 e localiza-se no Sudeste

L A concepcio de “periurbano” se aproxima do conceito de “padrio periférico de urbanizacio desenvolvido
por Erminia Maricato, Raquel Rolnik, Nabil Bonduki e outros, durante as décadas de 1970 e 1980
(SAKATAUSKAS; SANTANA, 2015). Este termo também ¢ utilizado para designar areas de transi¢Ges
urbano-rurais e que podem ou ndo estar nos arredores das grandes cidades (NAKANO, 2012).



Paraense, entre dois grandes rios: Itacailinas e Tocantins. A cidade de Marabé divide-se
em cincos nacleos urbanos, num municipio que possui mais de 15 mil km2. A populacéo
estimada é de 205.753 habitantes (CAMARA MUNICIPAL DE MARABA, 2021). A
cidade é cortada pelas rodovias Transamazonica (BR-230) e pela Rodovia Paulo Fonteles
(BR-150). A porcdo delimitada como Area de estudo possui 1.473 km?2 e pode ser
visualizada na Figura 2.1.

Figura 2.1: Mapa de localizacio da Area de estudo.
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Fonte: Producédo do autor.

3 MATERIAIS E METODOS

Neste Capitulo é apresentada a metodologia desenvolvida para a criacdo da Regressao
Logistica Tradicional (RL) e da Regressdo Logistica Geograficamente Ponderada
(GWLR) e a posterior identificagdo de areas precérias de Marab4 — PA. Todas as etapas
foram realizadas utilizando os softwares:
e QGIS 3.18 (TEAM, 2021): Para preparacdo da base de dados e construcdo dos
mapas tematicos;

e GeoDMA 2.0.1 (KORTING; GARCIA FONSECA; CAMARA, 2013): Para
extracdo de atributos e preenchimento da grade celular;

e RStudio (ALLAIRE, 2012): Para construgéo e avaliagdo do modelo de regressao
logistica tradicional;

e GWR4 (NAKAYA et al., 2014): Para construgéo e avaliagdo do modelo de
regressao logistica geograficamente ponderado;



e GeoDA (ANSELIN; SYABRI; KHO, 2010): Para avaliacdo da correlacdo
espacial entre os residuos da regressao logistica tradicional.

A metodologia pode ser sintetizada em oito etapas (Figura 3.1): elaboracdo de uma
ontologia dos assentamentos precarios, construcdo das variaveis, integragdo em espaco
celular, selecdo das varidveis, construcdo do modelo de regresséo logistica tradicional,
construcdo do modelo de regressdo logistica geograficamente ponderada, geracdo das

superficies de probabilidades e classificacdo das areas precarias.

Figura 3.1: Etapas para a elaboracdo do indice de Precariedade.
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Fonte: Producédo do autor.
3.1 Caracterizagdo dos Assentamentos Precarios

Cardoso et al. (2016) delimitaram e descreveram os padrfes morfolégicos de
assentamentos urbanos em seis cidades paraenses: Maraba (local da nossa area de estudo),
Parauapebas, Canad dos Carajas, Sdo Felix do Xingu (as quatro contidas no Sudeste
Paraense), Santarém (Baixo Amazonas, Sudeste Paraense) e Altamira (Sudoeste
Paraense). Os autores apresentam as tipologias de assentamento tradicional e
assentamento informal dentre outros padrdes morfol6gicos discutidos.

Os assentamentos tradicionais possuem um tracado organico e moldado ao sitio natural,
com predominancia dos cheios sobre os vazios e uma forte conexdo entre a area
construida e os espacos livres (PONTES, 2015). As areas livres presentes em espacos
tradicionais funcionam como extensdes das casas, entrelagando a economia urbana a vida
cotidiana. Por sua vez, os assentamentos informais podem ser entendidos como releituras
reduzidas desses assentamentos tradicionais (CARDOSO; DE MELO; DO VALE

GOMES, 2016), sendo divididos entre informais espontaneos e informais organizados.



Os assentamentos informais espontaneos ocupam areas ambientalmente sensiveis nas
periferias das cidades, como regides de varzeas e beiras de rios e possuem uma maior
irregularidade no tracado das quadras quando comparadas ao padrao tradicional. As ruas
desses assentamentos chegam a possuir 400 metros de comprimento, dificultando a
formagéo de centralidades e a mobilidade de pedestres. Nessas ocupagdes ocorre uma
progressiva degradagao ambiental, com aterramento de rios e remogdo de mata ciliar e
vegetacdo nativa (CARDOSO; DE MELO; DO VALE GOMES, 2016).

Sob a mesma ldgica de racionalizacdo do territério que o setor privado utiliza, os
assentamentos informais organizados sdo resultados da conversdo prematura de areas
rurais com fragilidade fundiaria para areas urbanas (CARDOSO; DE MELO; DO VALE
GOMES, 2016). Tantos os assentamentos informais organizados, como 0s assentamentos
informais espontaneos sdo portadores de pobreza ao reduzirem o tamanho do lote, numa
forma de ocupagao que impede o aproveitamento do terreno e da rua para atendimento de
necessidades de consumo e dificulta a atenuagdo da caréncia de renda vivida pelos
moradores (PONTES, 2015; CARDOSO; DE MELO; DO VALE GOMES, 2016).

Assim como 0s assentamentos tradicionais, alguns assentamentos informais estdo
localizados em areas de cotas mais baixas. No entanto, hd uma postura diferente de um
ribeirinho para um morador de um assentamento informal diante das inundagdes
decorrentes das cheias sazonais. Ao contrario das &reas informais, no modo de vida
ribeirinho as cheias ndo remetem a um risco ambiental e as edificacfes sdo pensadas para
comporta-los inclusive nos periodos em que ocorrem inundacbes (PONTES, 2015;
CARDOSO; DE MELO; DO VALE GOMES, 2016).

3.2 Preparagéo dos dados

Semelhante a metodologia apresentada pelo Projeto MAPPA (CDHU; UFABC, 2018),
foram pensadas variaveis que pudessem representar as areas precarias em seus diferentes
aspectos. As variaveis foram agrupadas em trés Dimensdes de analises, de acordo com as

suas caracteristicas semanticas:

e Morfologica: Esta dimensdo refere-se as caracteristicas de ocupacao,
ordenamento territorial e condi¢cdes de acesso pela infraestrutura vidria. Essa
dimensdo foi inspirada no método de analise morfoldgica de Conzen (1960;

2004), fundador da escola inglesa de morfologia urbana, que combina padrdes das



edificacBes, padrdes de uso do solo e o plano da cidade — ou seja, a anélise das
ruas, lotes, quadras e edificacOes dentro das quadras. No entanto, as ferramentas
de desenho urbano e sintaxe espacial foram formulados em sociedades com alto
nivel de urbanizacdo e industrializacdo, e com forte tradicdo cadastral —
diferentemente dos municipios da regido amazénica (CARDOSO et al., 2020). A
caracteristica hibrida das cidades amazonicas (de diversidade de paisagens,
complexa formacdo social e peculiaridades no processo de formacdo) requer
adaptacdes do ferramental utilizado numa analise morfoldgica tradicional. A
Tabela 3.1 descreve os indicadores selecionados para a representar esta dimenséao

e suas respectivas justificativas.

Tabela 3.1: Indicadores representantes da dimensdo Morfoldgica.

Variavel Justificativa

Neste trabalho, foram utilizadas duas escalas de andlise para produgdo de mapas axiais de
integracao e escolha (choice): a escala da Microrregido de Marab4 e a escala da area de
Mapas estudo. Para a escala da Microrregido de Marabd, além das rede viaria, € utilizado também
axiais a hidrografia no computo das métricas — ja que os rios possuem um importante papel na
adaptados locomocdo da populagdo. Além das andlises que consideravam todas as vias, foram
realizadas anélises com 0s seguintes valores de raios (em metros): 400m, 800m, 2500m e

5000m. A base de vias utilizadas foi adquirida do Open Street Maps (OSM, 2021).

Dentro da racionalidade urbano desenvolvimentista, milénios de convivéncia harménica
entre populacéo e floresta sdo desconsiderados. A cidade se coloca como a antitese do mato,
local da civilidade e do progresso e legitima a destruicdo da natureza e das populagdes
originais (CARDOSO; DE MELO; DO VALE GOMES, 2016). Os assentamentos precérios
representam uma das tipologias morfolégicas gestadas por esse tipo de racionalidade. O
. aumento de érea construida sobre as &reas de mata representa: a diminuicdo da
Area permeabilizacdo do solo; dificulta a infiltracdo da agua; aumenta do escoamento da 4gua da
construida  chuvaem direcéo aos rios, causando aumento da vaz&o de forma mais rapida do que natural;
relaciona-se com processos de alagamento; e ocasiona aumento do temperatura por meio
de ilhas de calor (BRAGA et al., 2005). Foi identificada como areas construida os pixels
que possuiam um valor de NDVI entre 0 e 0.3 e um valor acima de 0 para a diferenca
normalizada entre a banda azul e a banda verde, das imagens provenientes do Sensor WPM

do satélite CBERS-4A.

Um palimpsesto urbano refere-se a ideia de periodos construtivos, onde mediante
acumulagdes e substituicOes, as acdes das diferentes geracOes se superpdem. A forma
Periodo da Urbana traduz o registro das acdes civis e publicas e que delas pode-se aprender qual
construcio ideologia norteou a ocupacdo do solo ao longo do tempo (CONZEN, 1960; HARVEY,
1996; SANTOS, 2002; COSTA; NETTO, 2015). O periodo da area construida foi obtido a
partir da base de Multi-temporal GHS-BUILT (PESARESI et al., 2016).

Reub (2017) utilizou apenas métricas texturais, Gray Level Co-occurrence Matrices
(GLCMs) (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973), para identificar
Métricas  assentamentos precérios nas regides metropolitanas de S3o Paulo e Rio de Janeiro. O autor
Texturais  testou diferentes tamanhos de kernel para computo das métricas e obteve niveis de acuracia
globais acima de 0,8 quando comparados aos aglomerados subnormais. Na metodologia
proposta neste trabalho, utilizando uma imagem WPM do CBERS-4A e com Kernel de 3x3,




foram calculados: contraste, correlacdo, medidas de informacdo de correlacdo,
uniformidade, variancia e entropia.

Os assentamentos informais tendem a ter uma maior irregularidade das quadras quando

comparados com assentamentos tradicionais (CARDOSO; DE MELO; DO VALE

GOMES, 2016). Este dado permite a analise da regularidade geométrica das quadras em

areas mais regulares (quadras retangulares com tamanhos parecidos) e a irregularidade

Shape geométrica ou mesmo a auséncia de subdivisdes em quadras, comumente caracteristicos de
assentamentos precarios (CDHU; UFABC, 2018). O SI foi calculado o pela Equacéo 1

Index (MCGARIGAL; MARKS, 1995), onde p ¢é perimetro do poligono (ou da quadra, em
metros) e a é a area do poligono (ou da quadra, em metros quadrados).

p

T e ®

Fonte: Producédo do autor.

e Ambiental: Varidveis do meio fisico-ambiental relacionadas aos processos de
inundacdo e alagamento, proximidade aos corpos hidricos e adensamento
construtivo. Foram utilizadas como variaveis: A area verde, as Areas de Proteco
Permanente (APP) e a altura do terreno em relacdo a drenagem mais préxima.
Tabela 3.2 descreve os variaveis escolhidas para a representar esta dimensao e

suas respectivas justificativas.

Tabela 3.2: Indicadores representantes da dimensédo Ambiental.

Variavel Justificativa

A presenca de vegetagcdo nas areas urbanas oferece uma série de servigos
ecossistémicos, como a oferta de alimentos e matéria prima, regulacao de erosao, de
Areas verdes | enchentes, de microclimas e da poluigdo, que direta ou indiretamente impactam a
salide humana (BRAGA et al., 2005). Neste trabalho, foi utilizado como indicativo
da presenca de areas verdes o Normalized Difference Vegetation Index (NDVI).

Os assentamentos informais ocupam areas ambientalmente sensiveis nas periferias
das cidades, como regides de varzeas € beiras de rios, com intensa degradacao de rios
Areas de e remocado de mata ciliar (CARDOSO; DE MELO; DO VALE GOMES, 2016). As
APP, conforme defini¢do da Lei n. 12.651/2012, é uma &rea protegida, coberta ou

protecdo N < . " . i
ermanente n&o por vegetacdo nativa, com a funcdo ambiental de preservar os recursos hidricos,
P a paisagem, a estabilidade geolégica e a biodiversidade, facilitar o fluxo génico de
fauna e flora, proteger o solo e assegurar o bem-estar das popula¢fes humanas.
Altura do

terreno em Alguns assentamentos informais estdo localizados em areas de cotas mais baixas

relacéo a (PONTES, 2015; CARDOSO; DE MELO; DO VALE GOMES, 2016). No entanto,

drenagem mais diferent_emente das populacGes tradiciqnais, as hgbita@ﬁes ndo sdo bem-preparadas
proxima para as inundagdes decorrentes das cheias sazonais.

(HAND)

Fonte: Producéo do autor.
e Domicilio e Entorno: Inclui variaveis obtidas dos dados do universo, agregados
por setor censitario, do Censo Demografico de 2010 (INSTITUTO BRASILEIRO



DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA, 2011). Compdem essa dimens&o: a razao
de dependéncia, o percentual de domicilios com destinacdo inadequada de lixo, 0
percentual de domicilio com rendimento per capita de até meio salario minimo e
a sobreposicdo a area urbana delimitada pelo Censo de 2010. A Tabela 3.3
descreve os indicadores selecionados para a representar esta dimensdo e suas

respectivas justificativas.

Tabela 3.3: Indicadores representantes da dimensdo Domiciliar.

Variavel Justificativa

. Segundo Sakatauskas (SAKATAUSKAS, 2020), o servico de coleta de lixo é
PVOPOV_QaO de | realizado de forma irregular em muitos assentamentos precarios amazénicos, em
domicilios com | especial nas areas cujo acesso ¢ dificultado, causando acumulo de lixo nas areas

destinagéo alagadas e nas ruas. Neste trabalho, foi adotado como destinac¢do inadequada de lixo
inadequada de | uma adaptacéo do conceito estabelecido pela Fundagao Jodo Pinheiro (FJP, 2013): o
lixo aterramento na propriedade; lixo jogado em rio, lago, mar ou outras destina¢fes sem

ser coleta.

Proporcéao de
domicilios com | segundo a PNH (BRASIL, 2005), os assentamentos precarios em todas as suas

renda per tipologias carregam em comum o fato de serem areas predominantemente
capta de até residenciais, habitadas por familias de baixa renda.
meio salario

minimo

Segundo a Da Motta (2017), a razdo de dependéncia em aglomerados subnormais é

Razio de superior ao dos outros setores censitarios. Isso significa que, além terem menos

Dependéncia renda, os moradores de areas precarias ainda precisam dar conta de mais dependentes
na familia, resultando em uma reducdo da renda per capita.

Sobreposicdo & | Segundo a PNH (BRASIL, 2005), os assentamentos precarios séo porcdes do
area urbana | territorio urbano.

Fonte: Producédo do autor.
3.3 Integracdo em espagco celular

As variaveis foram integradas em uma grade celular hexagonal de 100 metros de diagonal
principal e area de 8.661 m2. Os hexagonos sdo as unidades espaciais de projeto utilizadas
como referéncia para agregar os dados de diferentes tipos e fontes. A grade hexagonal foi
escolhida pois nos permite entender melhor os fen6menos espaciais com um componente
de vizinhanca e conectividade. Definimos o tamanho do hexagono com base em estudos
que identificaram assentamentos precarios em municipios brasileiros usando grades
celulares (DOS SANTOS; DE PINHO; DE JESUS, [s.d.]; CDHU; UFABC, 2018;
GONCALVES, 2018; FEITOSA et al., 2021) e por 100 m ser o comprimento de uma
quadra formal. Além disso, esse tamanho de célula permite a diferenciacdo entre o vizinho

sem comprometer a visualizagdo dos padrdes internos.



Para o preenchimento das células, foi adotado o operador de média ponderada pela area
para as variaveis do tipo vetorial?> e para as varidveis em formato matricial, foram
extraidos os valores de média, maximo, minimo, soma e variancia. Foi aplicado o método
dasimétrico binario para as variaveis da dimensdo domiciliar, onde os dados foram
redistribuidos somente entre as células com presenca de area construida. ApGs 0 processo
de preenchimento de atributos, cada célula possuia 152 variaveis.

Ja nas células, os atributos foram normalizados pelo método MinMax, conforme Equacéo

2. Desse modo, todos os atributos passaram a variar entre 0 (minimo) e 1 (maximo).

(valor do pixel—valor minimo) ( )

Valor Normalizado = — —
(valor maximo—valor minimo)

A grade celular hexagonal é formada por 17.632 hexagonos. Foi realizada uma
amostragem aleatoria estratificada, sendo selecionadas 1.007 amostras de area precérias
— definidas a partir da sobreposicdo com os aglomerados subnormais IBGE, 2020) — e
3.013 amostras de areas ndo precarias. Os outros 13.612 hexagonos sdo células nédo

rotuladas utilizadas para a previsdo dos modelos de regresséo.

Os dados rotulados foram divididos em dois: (a) a base de desenvolvimento,
representando 70% das amostras utilizados na definicdo dos modelos e (b) a base de
validacao, onde os modelos desenvolvidos foram validados para avaliar se a metodologia

pode ser replicada se as mesmas condi¢des forem mantidas.
3.4 Selecdo de variaveis

Para reduzir a quantidade de atributos de cada célula, foram adotadas duas abordagens de
selecdo de vardveis: o ranqueamento pelo Information Value (IV) e a remocdo de
variaveis correlacionadas. De acordo com Lin (2013), o Information Value visa eliminar
variaveis independentes que possuem baixo poder explicativo sobre a variavel resposta,
quanto estd Gltima possui uma distribuicdo binaria. Nesse método, as variaveis sao

categorizadas em faixas que amplifiqguem a medida de IV de acordo com a Equacéo 3:

n?de categorias % evento

1 (% evento — % ndo evento) X In 3)

% nao evento

2 Apenas as métricas GLCMs, NDVI e HAND ndo sdo variaveis do tipo vetorial



Como resultado, para cada atributo foi obtido um valor de 1V igual ou acima de 0, com
as varidveis independentes com maior poder explicativo sobre a variavel resposta
possuindo os valores mais altos. Apesar da categorizacao das variaveis para calculo do

IV, foram utilizadas as variaveis em seu formato continuo.

Neste trabalho, as variaveis com IV inferior a 0,25 foram excluidas. Apds essa primeira
retirada das varidveis, foi realizada uma segunda eliminacao, retirando as variaveis com

correlacéo (de Pearson) superior a 0,65, analisadas duas a duas.

Todas essas eliminacdes de varidveis visam reduzir a redundancia de informacdes, uma
vez que variaveis correlacionadas tendem a medir as mesmas informacdes e varidveis
com baixo IR tém baixo poder preditivo, ndo sendo Uteis para modelagem. Ao final do

processo, restavam apenas 18 variaveis.
3.5 Regressdo Logistica

Um modelo de regressdo logistica resulta na probabilidade de ocorréncia de um evento
que pode ser estimada a partir de um conjunto de varidveis independentes. A variavel
dependente possui uma distribuicdo binomial, com dois estados possiveis (1 ou 0) e ha
um conjunto de n variaveis independentes categoricas. O modelo de regressao logistica
pode ser descrito como Equacdo 4 (STRAUSS, 1992):

P(Y = 1|X1=x1,...,Xn=xn) =

eg(xq, ., Xp) = Bo+Bixs+ . + Bpxp+e @)
Os coeficientes By, 1, ... fn S0 estimados a partir do conjunto de dados, buscando
maximizar a probabilidade de a amostra ter sido observada. Os coeficientes representam
a importancia de cada variavel explicativa para a ocorréncia do evento (HAIR et al., 2009)
e suas estimativas geralmente sdo calculadas através do método da méaxima
verossimilhanga (HOSMER; LEMESHOW,; STURDIVANT, 2000). Probabilidades
préximas a 1 indicam que o estado de Y =1 é muito provavel e probabilidades proximas

a 0 indicam o contrario.

O modelo de regressdo logistica foi desenvolvido no RStudio com base nas variaveis
integradas na grade celular. O modelo foi gerado apenas com dados referentes a base de

desenvolvimento. A variavel dependente () foi definida como 1 se a célula for precéria
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e 0 se for ndo precaria. O resultado da equacéo é a probabilidade da ocorréncia de Y,
variando entre 0 (ndo precaria) e 1 (precéria). As varidveis que caracterizam a

precariedade sdo as variaveis independentes ( x;..x,).

Foi utilizado a técnica Stepwise (modo both) para selecionar variaveis. Nesse método, é
avaliado a influéncia no modelo da entrada e da retirada de cada variavel independente.
Foi utilizado o Critério de Informagao de Akaike (AIC) para decidir qual o melhor modelo
a ser utilizado. O AIC pode ser calculado pela Equagéo 5:

AIC =2p + nlog(sQTE) (5)

O AIC é uma combinacdo entre uma medida de ajuste (SQE) e uma medida de
simplicidade do modelo (dado pelo nimero de pardmetro p). Quanto menor for o valor

de AIC, melhor o modelo.

A avaliacdo dos residuos do modelo de regressdo logistica foi realizada pela técnica
gréfica de “envelope simulado”. De acordo com Atkinson (1981), é possivel gerar o

envelope com 0s seguintes passos®:

1. Obtenha os residuos padronizados para o modelo de regressdo logistica;
2. Gere valores simulados para estes residuos;
3. Construa bandas de confianca para comparar os residuos observados com
percentis da distribuicdo normal padrao; e,
4. Se o modelo estiver adequado, os residuos padronizados do modelo devem
estar dentro das bandas de confianga.
Além da avaliacdo dos residuos da regressao logistica pela técnica grafica do envelope,
foi avaliado a existéncia de correlacéo espacial dos residuos a partir do indice Global de
Moran e do indice Local de Associacio Espacial - Local Indicators of Spatial Association

(LISA), usando uma matriz de vizinhanga considerando os seis vizinhos mais proximos.

O indice Global de Moran, fornece uma medida geral da associacéo espacial existente no

conjunto dos dados, variando de -1 a +1. Dados com baixa associagdo espacial, resultam

3 Neste trabalho foi utilizado o script em R fornecido por (PAULA, 2004) para a geracéo do envelope.
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em um indice baixo, proximos a 0. J& valores positivos e negativos significam

autocorrelacdo espacial positiva e negativa, respectivamente (CAMARA et al., 2004).

Enquanto o indice de Moran nos fornece um valor (nico como medida da associagao
espacial do conjunto de dados, o LISA nos fornece indicadores locais ao produzir um
valor especifico para cada objeto, permitindo a identificacdo de agrupamentos de objetos
com valores de atributos semelhantes (clusters), outliers e de mais de um regime espacial
(CAMARA et al., 2004).

3.6 Regressdo Logistica Geograficamente Ponderado

O modelo de regressdo logistica classica é um modelo global que ndo leva em
consideracao a dimenséo e a variagao espacial, produzindo um unico valor de coeficiente
B para cada variavel independente. Em contraste, nos modelos de GWLR a relacdo entre
a variavel dependente e as variaveis independentes variam localmente. Cada observacéao
€ modelada separadamente e inclui apenas outras observac@es dentro de uma vizinhanca
(kernel), determinada por uma distancia fixa ou uma distancia adaptativa (com base na
densidade do ponto de amostra) da observacdo modelada, onde 0s pontos mais proximos
do ponto de regressdo sdo mais pesados do que aqueles mais longe (MEDINA, 2016;
MAYFIELD et al., 2018; NUR; AL HARIS, 2021).

O modelo GWLR produz multiplos coeficientes 3, um para cada observacdo na amostra.
Brundson e colaboradores (2002, 1996) reescreveram a Equacdo 4, incorporando as
coordenadas geograficas (Equacao 5):

gy, v, xn)i = Bolpvi) + Br(upvdxs + o + By vd)x, + & (9)

Onde (u;,v;) é o elemento espacial que representa a localizacdo geogréafica do ponto i, e
Bo,B1, ... Brn sd0 os valores dos coeficientes para a observacdo de localizagdo i. No

GWLR estimacéo dos coeficientes  pode é descrita pela Equacéo (6):

B (ui,v;) = (x*wlp;, v)x) " x w(w;, v;) g (6)

Onde:
wip 0 . 0
W, v,) _[ D W:(z 0 ]
0 0 - wy
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Note que w(u;,v;) € uma matriz diagonal e distinta para cada ponto i de coordenadas
(u;,v;), contendo uma diagonal principal de pesos w;; obtidas por meio das funcGes de
ponderacdo (kernel). As duas principais funcdes de ponderacao encontradas na literatura
sdo as funcBes Gaussiana e a funcdo Biquadratica. As formulas de ambas as fungdes estéo
contidas na Tabela 3.4:

Tabela 3.4: FuncGes de Ponderacéo para GWLR.

Fungies de

Ponderagiio Formula das Fungdes de Ponderagio

1
- _Z 2
Gaussiana Fixa Wi = exp{ 2 (di;/b) }
—[1— 202 0 . Ar
Biquadritica Fixa wi; = [1—(di;/b)*)* se dy; < b,ew;; = 0 caso contrério
1 2
Gaussiana Variavel Wij = EXP{‘E(dijfbi(k}) }
wiy =[1- (dff—/br—(k)f]z se dyj < by, e wy; = 0 caso contririo

Biquadratica Variavel

Fonte: (BRUNSDON; FOTHERINGHAM; CHARLTON, 2002), adaptado de
(MEDINA, 2016).

Tanto para funcdo Gaussiana, quanto para a funcao Biquadratica, ha uma diferenciacédo
por meio da escolha do parametro b (bandwidth) a ser utilizado (se fixo ou variavel). O
parametro d;; contido nas fungbes de ponderagdo representa a distancia do ponto i ao
ponto j, o parametro b € o bandwidth (parametro de suavizagdo) fixo e o parametro b,
representa o bandwidth variavel, sendo que a letra k representa o nimero de vizinhos mais

préximos do ponto i.

Quando se utiliza um bandwidth fixo, 0 mesmo deve ser especificado por seu valor em
unidade de distancia. No entanto, na utilizacdo do bandwidth variavel, deve-se definir um
namero k (fixo) de vizinhos mais proximos a serem utilizados no modelos e, com base

nessa quantidade k, o valor do bandwidth varia entre as regides do estudo.

O modelo GWLR foi elaborado a partir da base de desenvolvimento, com um bandwidth

6timo de 2805 metros definido pelo critério de otimizagdo de AICc* e com um kernel do

4 Uma adaptagéo proposta por Brundson e colaboradores (2002) do AIC para modelos geograficamente
ponderados.
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tipo Biquadratica Varidvel. As variaveis independentes utilizadas foram as mesmas que
resultaram do modelo de regresséo logistica classica ap6s o método Stepwise.

4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS
4.1 Avaliacdo do Modelo de Regressdo Logistica classico

O modelo de regressdo logistica classico (RL) pode ser visualizado na Tabela 4.1. As
variaveis que utilizadas no modelo RL sdo aquelas resultados do processo de selecéo de
variaveis e do método Stepwise. Todas as variaveis possuem um p-valor abaixo de 0,05

(nivel de significancia o = 5%).

Tabela 4.1: Modelo de regressdo logistica classico (RL) para identificacdo de areas

precarias.
S . Std. z
>
Variaveis Descricao B Error value Pr(>|z])
Intercept - -7,3139  0,5545 -13,191 < 2e-16
Urbano Célula localizada em area urbana 3.4389 0,1983 17,339 < 2e-16

de acordo com o Censo 2010
SI_médio Média da Shape Index -3,0038  1,3707 2,191  0,02842

Proporgao de domicilios com coleta

Lixo Inadequado de lixo inadequada 2,7312  0,4736 5,767 8,07e-09
Integracao regional das vias (e rios)
MC_Int_R400 considerando um raio de 400m 10,7631 2,9391 3,662 0,00025
Intervalo entre o valor maximo e
Contraste (INTERVALQ) minimo da métrica GLCM de -3,2660  0,7885 -4,142  3,44e-05
Contraste
Potencial de escolha regional das
MC_Ch_R5000 vias (e rios) considerando um raio  -14,8859  2,9783 -4,998 5,79e-07
de 5 km
~ Soma da métrica GLCM de
Correlacdo (SOMA) Correlagéio 6,4911 0,8069 8,045 8,64e-16
. Area construida durante os anos de
Period_2000_20014 2000 & 2014 2,0352  0,2362 8,615 <2e-16
3 Area do maior objeto da classe
TABO (Area Construida) area construida que intercepta a -10,5469 1,5164 -6,955  3,52e-12
célula
HAND (MAX) Valor maximo do HAND -2,4050  0,3378 -7,119  1,09e-12

Fonte: Producédo do autor.

A partir da analise do modelo RL, podemos afirmar que as variaveis resultantes e 0s seus
coeficientes traduzem os assentamentos precarios de Maraba (CARDOSO; DE MELO;
DO VALE GOMES, 2016). As células localizadas em areas consideradas urbanas
possuem maior probabilidade de serem precéarias, quando comparadas com areas
consideradas rurais. 1sso vai ao encontro com a propria definicdo de assentamentos
precarios instituida pela PNH (BRASIL, 2005). Além disso, areas com maior atendimento
dos servicos de coleta de lixo tendem a ser menos precarias — resultado que é coerente

com outros estudos sobre a precariedade habitacional de municipios amazénicos
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(SAKATAUSKAS, 2020). Essas duas variaveis, Urbano e Lixo Inadequado, fazem parte

da dimensao Domiciliar e sdo as Unicas representantes desta dimenséo.

A dimensdo Morfoldgica é aquela que mais possui variaveis no modelo estatistico — 7 das
10 variaveis pertencem a essa dimensao. De acordo com o modelo RL, quanto maior a
conformidade da quadra, avaliado pelo Shape Index, maior a possibilidade de ser precério
— 0 que pode significar um maior nivel de organizacdo dos assentamentos precarios de
Maraba. Esse alto nivel de organizacdo associado as areas precarias pode ser resultado
dos planos federais modernistas aplicados em Maraba durante as décadas de 60 e 70.
Esses projetos urbanos modernistas sdo propostas bidimensionais que priorizaram a
técnica em detrimento das experiéncias culturais e das caracteristicas do bioma local,

rompendo com o urbano pré-estabelecido pela regido (PONTES, 2015).

Duas métricas texturais apareceram no modelo RL, sendo elas o contraste e a correlacgao.
A correlacdo mede a e a dependéncia linear dos niveis de cinza no entorno de um pixel.
J& o contraste representa a medida do quédo diferente € o nivel de cinza de um pixel em
relacdo aos pixels adjacentes (HARALICK, 1979). De acordo com o modelo RL, a
correlacdo esta relacionada positivamente com a variavel dependente (Y). O contraste,
por sua vez, estd relacionado negativamente com a variavel dependente (Y). Os
coeficientes dessas duas variaveis texturais demonstram que as &reas precarias possuem
uma maior homogeneidade do que as areas (ditas) formais. A alta correlacdo e baixo
contraste significam que os pixels das areas precarias possuem niveis de cinza similares,
podendo ser uma medida da uniformidade do padrdo construtivo das edificacGes e até

mesmo um indicativo de uma baixa diversidade de uso desses assentamentos.

Ainda segundo o modelo RL, as éareas precarias possuem vias com alta integracdo na
escala local, ao considerarmos um raio de 400m. No ponto de vista do pedestre, quando
adotamos uma raio grande, de 5 km, as vias (e rios) das areas precarias possuem baixa
potencialidade de escolha. Essas duas medidas, calculadas considerando toda a
microrregido de Maraba, demonstram um isolamento dos assentamentos precarios e uma
menor integracdo com o restante da cidade, constatagdes ja obtidas por estudos em outras
cidades brasileiras (MEDEIROS; HOLANDA; BARROS, 2011; BARROCS;
MEDEIROS; MORAIS, 2016).
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As éreas construidas entre os anos 2000 e 2014 possuem maior probabilidade de serem
precarias, indicando um periodo de precarizacdo da cidade de Maraba. Além disso, a
relacdo negativa entre a variavel TABO - Total Area of the Biggest Object e a variavel
dependente (Y), demonstra que 0s assentamentos precarios tendem a ter objetos da classe
“area construida” de menor tamanho (em m?), podendo ser um indicativo das pequenas
edificacOes desses locais — caracteristicas ja relatadas anteriormente (CARDOSO; DE
MELO; DO VALE GOMES, 2016; SAKATAUSKAS, 2020).

A Unica variavel da dimensdo ambiental ¢ o HAND (o seu valor maximo). A relacéo
negativa entre 0 maximo do HAND e a variavel dependente (), significa que as areas
precérias tendem a estar localizadas em areas mais baixas, com uma altura do terreno

similar ao nivel da drenagem mais préxima.

Segundo (FERNANDES, 2019), existem duas formas de avaliar o ajuste do modelo de
regressdo a partir do método grafico do envelope simulado: (i) pela proporcao de pontos
fora do envelope e (ii) pela distancia entre a banda do envelope e o ponto mais afastado
desse limite — esta Gltima considerada apenas quando ha a ocorréncia de residuos fora do
envelope. Conforme Figura 4.1, percebemos que todos os residuos estdo dentro das
bandas limites evidenciando a suposicao de distribuicdo da variavel resposta adequada
para 0 modelo de regressao logistica classico. A inexisténcia de pontos fora dos limites
também indica que os erros ndo sdo correlacionados®, sio dispersos aleatoriamente em
torno de zero, possuem variancia constante e ha poucos ou nenhum residuo com valor

extremo, ndo havendo indicios de inadequacao do modelo obtido.

Figura 4.1: Gréfico do envelope simulado dos residuos do modelo RL.

3
|

2
|

Componente do Desvio

22 -1 0 1
1

Percentil da N(0,1)
Fonte: Producéo do autor.

°> O método ndo avalia uma possivel correlagdo espacial dos residuos.
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Também foi realizada uma avaliacdo do modelo de regressdo RL comparando as bases
de desenvolvimento e validagdo. Foram utilizadas a estatistica de Kolmogorov-Smirnov
(KS)® e a area sob a Curva de Lorenz. O KS mede a separacdo méaxima entre a frequéncia
relativa acumulada de O (ndo precério) e 1 (precario). Obtivemos um mesmo valor de KS
para as bases de desenvolvimento e validacdo, sendo 65%, ndo existindo perda de
desempenho do modelo para a base de validagéo.

Embora o KS seja amplamente utilizado na medicéo de modelos estatisticos, seu uso por
si s6 ndo é indicado, pois altos valores de KS néo significam que teremos modelos bem
ajustados, uma vez que altos valores podem ser obtidos para uma determinada faixa de
frequéncia. Por esse motivo, é recomendavel usar essa métrica em conjunto com pelo
menos algum outro indicador de desempenho, como a area sob a curva de Lorenz
(SIDDIQI, 2012).

A curva ROC é uma representacdo grafica que ilustra o desempenho de um sistema
classificador binario conforme seu limite de discriminacéo varia (HANLEY; MCNEIL,
1982). Ele compara a frequéncia de verdadeiros positivos e falsos positivos para cada

ponto da curva.

A partir da Curva ROC, ¢ possivel calcular a Area sob a Curva (AUC), obtida pela area
total de uma distribuicdo acumulada independente de um limiar. O valor de AUC é uma
avaliacdo do desempenho geral de um teste, variando de O (onde todas as previses no
modelo estdo erradas) a 1 (onde todas as previsdes no modelo estdo corretas) (HANLEY;
MCNEIL, 1982). Para as bases de desenvolvimento e validacdo, os valores obtidos da
AUC ficaram proximos a 1, sendo 0,908 para desenvolvimento e 0,902 para validagéo,
concernindo mais uma evidéncia de que ndo houve perda de desempenho do modelo para

a base de validagdo. A Figura 4.2 apresentam 0s KS e as Curvas ROCs do modelo RL.

6 O KS é amplamente utilizado no mercado financeiro para medir bons e maus pagadores em modelos
logisticos de crédito (SIDDIQI, 2012). Nao foram encontradas referéncias que utilizaram o KS para
identificacdo de areas precarias.
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Figura 4.2: Curva ROC e estatistica KS das bases de desenvolvimento e validacdo do
modelo RL.
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Fonte: Producédo do autor.

Apesar do modelo RL apresentar um bom ajuste pelas técnicas classicas de diagndstico,
os residuos da regressao logistica apresentaram uma dependéncia espacial (Figura 4.3).
O indice de Moran Local aplicado sobre os residuos padronizados da regresséo RL foi de
0,651, dado um teste de pseudo significancia com 999 permutacGes e um p-valor igual a
0,001. Assim, pode-se dizer que os residuos apresentam uma autocorrelacdo espacial

positiva e significante.

Figura 4.3: indice de Moran Local dos residuos padronizados da regresséo RL.

permutations: 959
pseudo p-value. 0.001000

Moran's I: 0.651
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-380 -230 -080 070 220 3.70

resid_calc L06S13 E[f -0.0004 mean: -0.0009 sd: 0.0121 z-vake: 53.8503

Fonte: Produgéo do autor.
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Constatada a dependéncia espacial dos residuos, é possivel verificar a existéncia de
clusters por meio de um LISA Map. Os cluster em vermelho vivo (High-High)
representam residuos cujos vizinhos tém valores altos. Ja aqueles em azul vivo (Low-
Low) representam residuos cujos vizinhos tém valores baixos. Por fim, aqueles de
colora¢do em tom mais desbotado (em vermelho e azul), sdo residuos cujos vizinhos
apresentam valores discrepantes (ou seja, correlacdo negativa). Além da verificacdo dos

clusters, é possivel também visualizar a significancia dos mesmos a partir da Figura 4.3.

Figura 4.4: LISA Map dos residuos padronizados do modelo RL.

resid_calc
Not Significant (1899) resid_calc

Il High-High (407) Not Significant (1899)

I Low-Low o A p=0.05(393) TR
Low-High (3) 5 AR
High-Low (50) I o =001 (338)

M p=0.001(176) o

Fonte: Producdo do autor.

4.2 Avaliacdo do Modelo de Regressdo Logistica Geograficamente Ponderado
(GWLR)

Conforme descrito na metodologia, foi desenvolvido um modelo de Regressao Logistica
Geograficamente Ponderado (GWLR), com um bandwidth 6timo de 2805 metros
definido pelo critério de otimizacdo de AICc e com um kernel do tipo Biquadrética
Variavel. As variaveis utilizadas para compor o modelo GWLR foram as mesmas

selecionadas no modelo RL e expostas na Tabela 4.1.

A Tabela 4.2 apresenta as estatisticas descritivas dos coeficientes estimados do modelo
GWLR. E possivel perceber que a média dos coeficientes ficaram proximos do modelo
RL. Além disso, os valores medios dos coeficientes sdo congruentes (fazem sentido
tedrico) e possuem o mesmo sinal (positivo ou negativo) dos coeficientes da regressao
RL.
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Tabela 4.2: Modelo de regressdo logistica geograficamente ponderado (GWLR) para
identificacdo de areas precarias.

Variaveis Mdidéa Esrtr?).r Min  Max Range Q1 Mediana Q3
Intercept 695 1,00 -983 599 384  -755 -6,45 -6,19
Urbano 309 026 2,73 359 0,86 2,86 3,04 3,34
SI_médio -322 032 -369 -249 120 -3,49 -3,25 -2,98
Lixo Inadequado 265 08L 082 402 3,20 1,89 2,79 3,31
MC_Int_R400 11,47 2,19 586 14,75 8,88 10,41 12,08 13,00
Contraste (INTERVALO) -356 024 -409 -309 100 -3,76 -3,57 -3,36
MC_Ch_R5000 -1574 085 -17,02 -13,89 3,13 -1659  -1573  -15,06
Correlagdo (SOMA) 669 1,13 555 9,95 4,40 5,81 6,22 7,28
Period_2000_20014 210 016 1,74 234 0,60 1,95 2,15 2,23
TABO (Area Construida) -13,96 4,70 -27,21 -7,69 19,52 -17,72  -1258  -10,00
HAND (MAX) 264 105 -393 -016 377 -3,55 -2,97 -1,89

Fonte: Producédo do autor.

A variacdo dos valores dos coeficientes e suas significancias estao expostas na Figura 4.5.
Nota-se a variacdo espacial dos coeficientes de todas as variaveis na grade celular.
Apenas as variaveis Shape Index, Lixo Inadequado, Integracdo (400m) e Hand Maximo
apresentaram regides sem significancia do coeficiente B — estas areas apresentam valor-t

fora do intervalo -1,96 < valor-t < 1,96.

Figura 4.5: Distribuigdo espacial do intercepto, dos coeficientes B e suas significancias.
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Fonte: Produgdo do autor.
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A partir da analise dos valores do intercepto e coeficientes B, € possivel identificar alguns
padrbes espaciais (Figura 4.6). O intercepto e os Bs das varidveis Lixo Inadequado,
Periodo da Construcéo e TABO possuem um padrao espacial de aumento de seu valores
de norte para oeste da area de estudo (padrdo A); os valores dos Bs das variaveis
Correlacdo (GLCM) e HAND (Maximo) aumentam de sul para norte (padrdo B); os
valores dos Bs das varidveis Shape Index e Integracéo regional aumentam do norte para
0 leste (padrdo C); os valores de B da variavel Urbano aumentam do oeste para o leste
(padrdo D); os valores de [ da variavel Choice aumentam do leste para o oeste (padrdo
E); e os valores de B da varidvel Constraste (GLCM) aumentam radialmente do por¢éo
centro oeste em direcdo aos limites da area de estudo (padréo F).

Figura 4.6: Padrdes espaciais de crescimento dos coeficientes .
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Fonte: Producéo do autor.

Assim como no modelo RL, foi realizada uma avaliacdo do modelo de regressdo GWLR
comparando as bases de desenvolvimento e validacdo a partir do KS e da AUC.
Obtivemos um mesmo valor de KS para as bases de desenvolvimento e validagéo
(69,8%). Os valores obtidos da AUC também ficaram proximos a 1, sendo 0,926 para
desenvolvimento e 0,921 para validacdo. A analise do KS e do AUC evidenciam que nédo
houve perda de desempenho do modelo GWLR para a base de validacdo. A Figura 4.6

apresentam os KS e as Curvas ROCs do modelo GWLR.
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Figura 4.7: Curva ROC e estatistica KS d
modelo RL.
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Para os dois modelo, RL e GWLR, calculamos a probabilidade de cada célula ser uma

célula precéria, retornando duas superficies

valores entre 0 (ndo precaria) e 1 (precaria)

de probabilidades compostas por células com

. Os resultados sdo mostrados na Figura 4.7.

Figura 4.8: Superficies de probabilidades de ser uma area precaria.

:@z’i;%i-'j
4

| Areade estudo
[ Aglo. subnormais

Superficie de probabilidade

(RL Classica) . ¢ 3o ﬁ
0-02 . -
02-04 ¥

Bl 04-08 7,

N 06-08

EEos-1

Fonte: Prod

@ | Areade estudo

[ Aglo. subnormais

Superficie de probabilidade
(GWRL)

0-02
02-04
BN 04-08
B 06-08
Emos-1

|

— L&

ucdo do autor.

22



Estatisticamente, foi calculada a correlacdo de Pearson entre as duas superficies de
probabilidades, resultando numa correlacdo de 0,9917. Isso significa que os dois modelos
estdo muito proximos de uma relacdo linear perfeita. Visualmente, as duas superficies

apresentaram probabilidades muito parecidas.

No entanto, ainda é possivel identificar diferencas entre os dois modelos, em especial na
porcao superior da area de estudo. Em algumas regides, os modelos apresentaram mais
de 100% de diferenca entre as probabilidades. A Figura 4.9 apresenta em azul as areas
onde 0 modelo GWLR resultou numa probabilidade (de ser precario) maior do que a
calculada pelo modelo RL e em vermelho, as areas onde o modelo RL resultou huma
probabilidade (de ser precario) maior do que a calculada pelo modelo GWLR. A

intensidade da cor indica o qudo diferente sdo os dois modelo.

Figura 4.9: Diferenca entre os modelos RL e GWRL.
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Fonte: Producdo do autor.

A comparacéo entre os dois modelos se deu a partir do Critério Informacional de AlCc.
Enquanto o modelo RL resultou num AlICc de 1836.92, 0 modelo GWRL resultou num
AlICc de 1697.28. Dessa forma, o modelo GWLR foi o que apresentou o melhor
desempenho, por possui um menor AICc. Além dos AICc, a Tabela 4.3 apresenta 0s
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valores de Pseudo-R2 de cada um dos modelos e o indice de Moran dos Residuos de
ambos os modelos. Apesar de possuir um Indice de Moran menor, o modelo GWRL ainda
apresenta correlacdo espacial entre os residuos padronizados — com teste de pseudo-

significancia de 999 permutacdes e p-valor de 0,001.

Tabela 4.3: Comparacdo entre os modelos RL e GWRL.
indice de Moran

Modelo . Pseudo-R2 AlCc
dos Residuos
RL 0,65 0,43 1.836,92
GWLR 0,58 0,47 1.697,28

Fonte: Producédo do autor.

Assim como a Curva ROC, foi gerada uma curva de F1-Score para encontrarmos o ponto
de corte que maximizasse a taxa de verdadeiro positivo, trazendo a maior qualidade de
classificacdo para a area de desenvolvimento e validacdo de ambos 0os modelos. Apés a
analise das curvas ROC e F1-Score, da analise visual das superficies de probabilidades
de ambos os modelos e dos perimetros dos assentamentos precarios, foi adotado um limiar
de 0,45 para separar as areas nao precarias das potencialmente precéarias (ANEXO A). O
ANEXO A apresenta as curvas ROC e F1-Score com limiar de 0,45 e a Figura 4.10 mostra

o resultado da classificacéo.

Do ponto de vista qualitativo, é possivel verificar que a classificacdo foi capaz de
identificar a maioria das células precérias. No entanto, ocorreram erros de comissdo (areas
ndo precarias foram incluidas como potencialmente precarias) e erros de omissao (areas
precarias ndo identificadas). Cerca de 16% da area de estudo foi identificada como
precaria em ao menos um dos modelos. A maior parte das areas precarias identificadas
(85%) foram classificadas como precérias em ambos os modelos, 8,9% foram
classificadas apenas pelo modelo GWLR e 5,6% foi classificado como precario apenas

no modelo RL.
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Figura 4.10: Classificacdo das areas precarias.
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Para ambos os modelos foram calculadas matrizes de confusdo para avaliar a classificacdo
final. Essas informagdes sdo mostradas na Tabela 4.4. O corte de 0,45 aplicado
maximizou os F1-Scores, retornando um F1-Score de 72,5% na base de validagdo GWRL
e um F1-Score de 69,6% para a base de validacdo RL. Dessa forma, 0 modelo GWRL

resultou numa classificacdo melhor do que o modelo RL.
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Tabela 4.4: Matriz de confuséo da classificagcdo em &reas precérias (amostras de
validacao).

Classificagao .
i Acuréacia do !

éNao - PreciPrecanoi Usuario (%) | Modelo
Ndo-Prec ; 803 83 ! 90.63% : RL
Precario | 105 215 i 67.19% (r1 69.58%:
S Acuraciado ; ' GA 84.41%)
! 0 0 b - : 4l
(§ Prod. (%) | 88.4% [ 72.1% 5 ;
i 30 - : 810 73 : 9
5 Néo ,PItE'C i 5 91.73% | GWLR
Precario 98 225 i 69.66% § (F1 72.46%;
Acuracia do ; i : GA 85.82%)
! 0 0 + - H 0270,
Prod. (%) | 89.21% ( 75.50% : ;

Fonte: Producéo do autor.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Os assentamentos precarios de Maraba — PA podem ser classificados entre assentamentos
organizados e assentamentos espontaneos. As areas precarias da cidade localizam-se em
areas baixas, sobrepondo areas de potencial alagavel, mas num padréo construtivo ndo

adaptado as condi¢des ambientais.

Do ponto de vista metodoldgico, este trabalho contribui para um debate interdisciplinar
sobre a precariedade em cidades amazoénicas, propondo a identificacdo de areas precarias
a partir de um modelo de regressao logistica classico (RL) e outro geograficamente
ponderado (GWLR). Foram utilizadas varidveis agrupadas nas dimensfes de anélise
Morfoldgica, Ambiental e Domiciliar. A partir das superficies de probabilidades dos dois
modelos, foi aplicado um corte para identificacdo das areas precérias que resultou em
acuracias globais acima de 84% - demonstrando um potencialidade do uso de modelos de

regressao para identificacdo de areas precarias.

Contudo, este trabalho é um estudo preliminar sobre a identificacdo de areas precérias
amazonicas. O conceito e a caracterizacao do que é precario em cidades amaz6nicas, bem
como as variaveis utilizadas para descrever este fenémeno, devem ser reavaliadas em

funcéo das particularidades da regiéo.

Por fim, as propostas de intervencdo dos assentamentos precarios de Maraba — PA devem
levar em consideracéo as caracteristicas culturais da populagéo residente. A resolucdo da
precariedade habitacional ndo pode ser solucionada apenas com a oferta de novas
moradias, necessitando uma acdo articulada entre as politicas urbanas e ambientais — que

s0 podem ser implementadas pelo poder publico.
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ANEXO A — Curvas ROC, KS e Curva F1-Score das bases de desenvolvimento e validacdo dos modelos RL e GWLR.
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