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Dados de Area

Mapa de uma regiao R particionado em n areas.

Terminologia: Regiao e sub-regiao serao aglomerados de areas.
. ~ n . .

Regiao R = J,_; Ai com A, NA; =0sei#y

Na area ¢ ¢ feita uma observacao aleatoria Y;.

Y; envolve uma agregagao ou uma soma sobre a area A;: namero de
homicidios na area z; proporcao de idosos na area 2; arrecada(;ao de ICMS
na area t.

Medicoes referem-se a toda a area A;, nao a um ponto particular dentro

dela

Vamos distinguir a variavel aleatoria de seu valor observado usando maitis-
culas (Y') para a variavel e mintsculas (y) para seu valor observado.



Padrao espacial é comum

Todo mapa apresenta sub-regioes com alguns valores relativamente mais
altos aglomerados em alguns cantos, enquanto que valores relativamente
malis baixos ficam em outras partes do mapa.

Encontramos também muito "ruido": sub-regioes com valores altos e
baixos misturados aleatoriamente sem nenhum arranjo espacial mais or-
ganizado.

[sto ocorre mesmo quando os valores observados no mapa sao "jogados"de
forma completamente casual nas areas.



Padroes espaciais espurios

Por exemplo, role um dado bem balanceado para cada area e coloque uma
cor associada com a face que aparecer.

Qualquer aglomeracao espacial de valores altos ou baixos ¢ completamente
casual.

Nao existe um mecanismo que, ao gerar os dados, estimule de alguma
forma a organizacao espacial das cores.

Outro exemplo: SEM DIZER NADA SOBRE O MAPA, gere no computa-
dor niimeros aleatorios independentes e com normal N(0,1). Aloque os
ntmeros ao mapa de forma casual.



Fxemplos: casual
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Fxemplos: casual
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Fxemplos: casual




Fxemplos: casual
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FExemplos: ICAR
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FExemplos: ICAR
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FExemplos: ICAR
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FExemplos: ICAR
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Tarefa 1

A tarefa nimero 1 numa analise espacial é verificar se € mesmo necessario
fazer uma analise espacial.

Se 0 mecanismo gerador dos dados parece gerar padroes espacials espurios,
qual o sentido de analisar espacialmente estes dados?

Fstaremos procurando explicar o acaso, o eventual.

Semelhante a achar que, ao ver que certas nuvens organizam-se em formas
de animais, achar que existe um mecanismo que as organiza dessa forma
e salr em busca desse mecanismo.

Fixiste a tendéncia humana a enxergar padroes onde nao existe nenhum.



Hipoteses vagamente definidas

A tarefa nimero 1 entao é fazer um teste de hipoteses.

Consideramos duas situagoes possiveis para o mecanismo gerador dos da-
dos que observamos no mapa.

A hipotese nula diz que os dados vy, ..., vy, foram jogados no mapa de
forma totalmente casual, de forma "cega"em relacao a localizacao espacial
das areas.

A hipotese alternativa diz que existe um mecanismo alocando os dados as
areas que estimula areas proximas a terem valores mais altos que o valor
médio global ou a terem valores mais baixos que o valor médio global.

A hipotese alternativa também pode incluir mecanismos diferentes do
acima: um valor ALTO numa regiao estimular valores BAIXOS no seu
redor. Este caso é menos comum na pratica.



Decisoes a partir de teste de hipoteses

A idéia de um teste de hipoteses é contrastar os dados com as situacoes
tipicas sob as duas hipoteses em consideracao e decidir por uma delas.

Se concluirmos que os dados podem muito bem ter sido gerados sob a
hipotese nula, entao nao faz sentido prosseguir com uma analise espacial.

Os aglomerados que vemos no mapa sao perfeitamente explicavels por um
mecanismo casual de alocacao de cores ao mapa.

Aceitamos a hipotese nula até evidéncia adicional futura vir a mudar nossa
conclusao.



Como decidir?

Para decidir entre hipoteses precisamos de um pouco mais de estrutura
matematica pois temos de considerar o que é um padrao espacial USUAL

ou TIPICO sob a hipotese nula.

A solucao estatistica é usar um indice I que mede o grau de correlacao
espacial entre os valores do mapa e obter a distribuicao desse indice sob
a hipotese nula.

Isto é, o indice I val medir quao parecidas sao as areas que estao local-
izadas proximas umas das outras.



Como decidir? - Slide 2

Se o o valor do indice for tal que ele poderia muito bem ter acontecido
se a hipotese nula fosse verdadeira, nao poderemos descartar a hipotese
nula como explicacao para o padrao espacial.

Para isto, calculamos se o valor do indice I poderia acontecer facilmente
se a hipotese nula fosse verdadeira. Isto é, vamos calcular o P-VALOR
associado com o indice medido.

Se o P-VALOR for alto (maior que 5%), NAO descartamos a hipotese nula
e interrompemos a analise ESPACIAL (prosseguimos com uma analise

NAO-ESPACIAL).

Se o P-VALOR for baixo (menor que 5%), DESCARTAMOS a hipotese
nula e PROSSEGUIMOS com uma analise espacial.



Indices de auto-correlacao espacial

O mais famoso é o indice de Moran.
Outro indice é o de Geary
Geary é menos usado que o de Moran.

Os dois indices dependem da definicao de uma matriz de vizinhanca W'.



Matriz de Vizinhanca W

Matriz W de dimensao n x n.

Elemento W;; representa o peso ou o grau de conectividade ou de prox-
imidade espacial entre as areas ¢ e j.

Diagonal nula: W;; =0
Escolha de W;; é arbitraria (dentro de certas condigoes).

Especificacao de W deveria ser feita levando em conta o problema especi-
fico sob anélise.

Para mapas com muitas areas, a matriz W é construida usando um Sis-
tema de Informacao Geogréfico.

Armazenamento da matriz é feito usando uma codificacao para matrizes
esparsas (com muitos zeros) ja que, tipicamente, mais de 95% dos elemen-
tos da martriz sao iguails a zero.



De curso do INPE

Matriz de Proximidade

w,; : “distancia” do objeto £ ao objeto j.




Exemplos para W

Por definicao, W;; = 0, SEMPRE

Contiguidade espacial:

W, — 1, se areas 1 75] compartilham fronteiras
R 0, caso contrario

W é simétrica: W = Wt



Do curso do INPE

Exemplos de medidas

« Existéncia de fronteira comum.

P1 faz fronteira com P4

P2 nfo tem fronteira com P4




Vizinhanca por Contiguidade

Considere um reticulado regular

Dois tipos simples de vizinhanca por contiguidade

A= movimento do peao, B = movimento do rei
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Exemplos para W

Para cada area, associe uma posicao no plano como sendo a "localizacao
Hd 4
a area.

Por exemplo, o centroide da area ou as coordenadas da sede de um mu-
nicipio.

Seja d;; a distancia entre as "posicoes "das areas ¢ e j.

FEntao
g(d;;), sed;; <6

0, caso contrario

Wij =



Exemplos para W

Opcoes tipicas para g(d;;) se d;; < 6:
Step-function: g(d;;) =1

Inverso da distancia: g(d;) = 1/dg;
Deacimento exponencial: g(d;;) = e~ %

Tipicamente, o parametro « ¢ conhecido e, em geral, fixado a priori como
sendo 1 ou 2.



Do curso do INPE

Exemplos de medidas

« distancia linear entre centroides dos obejtos.

para d > limiar

para d £ himiar

e nverso da distancia linear.




Ainda mais um exemplo para W

l;; = comprimento da fronteira comum entre as areas ¢ e j
[; = o perimetro da area 1

Wij = lij/l:

Wz’j 75 Wji, e11 geral.



Do curso do INPE

Exemplos de medidas

* propor¢ao da fronteira pelo perimetro.

I
Wi4 —
lardotlar by

- “média ponderada!™




Padronizando W

vezes, matriz > linha-padronizada: lin matriz manm
As vezes, matriz W é linha-padronizada: linhas da matriz W somam 1 e
podem ser vistos realmente como pesos entre 0 e 1 e somando 1.

Redefina a matriz de vizinhanca como sendo W* com
*
W ZJ/WZ+

onde Wiy =>_, W
[stoe, W*1 =1.
Esta padronizagao garante que 0 < W;; <1

Permite também que parametros espaciais de diferentes modelos sejam
comparaveis entre si: parametros espaciais p deverao ser < 1/ = 1.

No entanto, nao é simples interpretar estes parametros (ver Melanie Wall,
2004).

Padronizacao pode tornar W* nao simétrica mesmo quando W ¢é
simetrica.



Variaveis filtradas ou defasadas espacialmente

Considere a matriz n X n de vizinhanca espacial W com W;; = 0

Vamos usar Y defasada espacialmente

WY = (Y1,...,Y,)t:

Y1 = WuYi+WpYo+ WisYs+ - + WY,
Yo = WauYr + WaYo + WasYs + -+ Wa, Y,
Y3 Wi31Y1 + WiaoYs + WisYs + -« + W3, Y,

Y, ¢ a média ponderada das observacoes nas areas vizinhas a area 1.
Nesta média Y;, o peso dado a area j & Wj;.

Se ¢ e J nao sao vizinhos, o peso Wj; € igual a zero.



Quando W é padronizada’

Na discussao sobre o indice de Moran, a matriz W pode ser linha-
padronizada ou nao-padronizada.

Os resultados que vamos apresentar valem para os dois casos, linha-
padronizada ou nao-padronizada.

Quando estivermos lidando com uma matriz linha-padroniozada nos
deixaremos isto explicito.



Do curso do INPE

Indice Global de Moran

I—

H

Zi Wy

(o

N corresponde ao niimero de areas,

Vi € o valor do atributo considerado na drea I,

Y representa o valor médio do atributo na regido de estudo,

Wjj sdo os pesos atribuidos conforme a conexio entre as areas e

7




Do curso do INPE

Indicadores Globais Moran

ZH:ZH: “',.rj(.]”f_ﬁ)(}}j_j)

L ish e
= 2 1

Zi“”:‘j Z(ys_f)z

i =t it

* Qual o significado do indice global de Moran (1) ?

« Como interpreta:r a equagao acima ?

* Qual sua siginificancia ou validade estatistica ? Como
avahar ?




Do curso do INPE

Indice Globais de Moran

1

) ii‘, Wy

= g=

« E analogo ao coeficiente de correlagdio convencional, porque
tém em seu numerador um termo que € produto de momento.

Como um coeficiente de correlacio, os valores de I também
variam de -1 a +1, quantificando o grau de autocorrelagio

espacial existente.

— | autncnrrelagﬁn espacial negativa Ol 1INVersa.

= 0 significa aleatoriedade




Do curso do INPE

Indicadores Globais de Autocorrelagao

Espacial

« Consideremos o exemplo que segue:
Malriz ge Froximicdaos
A S

0 1|0
i L NE
1 0|1
0 1|0

Eﬂ+15+24+5_
4

16

Media ¥ =

2, b.=77 _ (20-167 +(15-16)" +(24-16)" + (5-16

Varidncia o = A2 =505
i 4

Degvio Padrdo 6= o= /50,5 =7.1063




Do curso do INPE

Indicadores Globais de Autocorrelagao

Espacial

H H

iiwg(yi—f)(yj—f) Y wrz

S . 52
=

1=

- A equacdo de I pode ser simplificada [padronizando y] e
alterando W, de forma que a soma dos elementos de cada linha

seja igual a 1. Sy e

0 |11/2/1/2 0

1/3| 0 1/3

1/3(1/3|0

g |1
R ¢ ERE ¢
1(1)|0
0|1 |1

0 |1/21/2




Do curso do INPE

Indicadores Globais de Autocorrelagao

Espacial

El:Ej

[ 03167 -00792

06335 —01583

e

0,6335

- 0gyed 00197 —01553

1, 2672

[-0E711 02197 —17424

>y Wz iz, =y My=—05143 N

1=1 j=1 1=l j=l =)

Z, - 0,5628

Zg — -0,1407

Zri= 1,1257

Zp - -1,5479

My
-0E71T [ 0 -003% 03167 0

02177 - 00264 0O -0,0527 00725

—-1,7424 02111 -00327 0 -035808

43059 | |-000 01025 -0&712

_ -09143

I = — 0,788

I:I =




Do curso do INPE

Significancia do Indice de Moran

Avahag¢do da siginificincia do indice de Moran

).

Para estimar a significancia de I, serd preciso associar a
este uma distribuiciio estatistica, para tanto, duas
abordagens sfo possiveis:

+ Teste de pseudo-significincia (experimento aleatdrio).

« Distribuicio aproximada (hipotese da normalidade).




Do curso do INPE

Indicadores Globais de Autocorrelagao

Espacial

« A validade estatistica do indice de Moran (I) sob o
teste de pseudo-significancia.

Distribuigao
simulada

[ ' ‘ '- : = o i P e,
723, AT . (-.220.- 155 042, {95, *
[ AT -7 23] =4 |:a]|5. e | {-.IE%.-.IMH Ifl:l;'l L 1B5)

Do |

» Se o indice [ efetivamente medido corresponder a um
“extremo’ da distribui¢do simulada, entido trata-se

de evento com significincia estatistica.




Do curso do INPE

I de Moran: Validade Estatistica

» Se n ¢ grande e as observagtes possuem distribuigio NORMAL,
entdo o indice I tem uma distribuicio amostral que €
aproximadamente normal, dada por:

frdice Moran Morraliz ado

_I-E{)

O

1 e ' (n—1)S, —n(r—1)8, - 25
(n—1) (n+1D(—1)S? L=

E(I)=

onde: g
MNormal Padrdo

n = numero de regides,

S,=D D W, para i # ] %

/
= ZZ(WF- +""y‘)2 parai# j gf'gﬁ
%

0504 |
= Z(Z W, +Z!-tg_}.)2 parai+ j

RN '\

AN




Acontece que nem sempre ¢ sera normal...

Nem sempre as observacoes y serao normais e a aproximacao anterior

NAO pode ser usada .
Por exemplo, y pode ser binaria, com apenas dois valores: 0 ou 1.

Uma variavel binaria poderia estar apenas indicando se a area ¢ possui ou
nao possul certo atributo.

Pode ser uma informacao mais facil de ser obtida do que mensurar exta-
mente o valor de certa variavel:.

Por exemplo, area ¢ possul area verde ou nao; area ¢ teve pelo menos um
incéndio florestal no ultimo ano.



E y pode ser assimétrica...

Muitas vezes, as observagoes y poderao ter distribuigdo assimétrica (e
portanto, nao-normais) como no PIB per capita em municipios mineiros

(ou seu log).
= I-__ - - -I“II-

T !
15 20

400

200

300

150

200

100

100
a0

PIB municipal per capita Logaritmo do PIB municipal per capita



Teste de permutacao

Nossa hipotese nula ¢ a que as variaveis aleatorias Yi,...,Y,, sao per-
mutaveis (exchangeable, em inglés).

Isto €, se nao existe autocorrelacao espacial entao toda possivel alocacao
das variaveis Yi,...,Y,, as areas do mapa seria igualmente provavel.

Ou seja, se (1),...,(n) indica uma permutagao qualquer dos indices
L,...,n, entao a distribui¢ao conjunta de Y7, ..., Yy, eade Y1), ..., Y
sao 1dénticas.

vetor permutavel nao implica ter componentes i.1.d. mas o contrario ¢
valido: se Y7,...,Y,, sao 1.1.d., entao elas sao permutaveis.



Teste de permutacao - como fazer?

Calcule o indice I de Moran com os dados observados no mapa obtendo

It

Gere um PSEUDO-MAPA permutando aleatoriamente os valores de y;
entre as areas

Calcule o indice I no pseudo-mapa obtendo um valor para o indice de

Moran I(1)

Gere outros 998 PSEUDO-MAPAS adicionais calculando sempre o indice
de Moran em cada um deles.



9116000 9120000

9112000

Mapa original

Indice de Caréncia social

BEOOOd

|
288000

292000 296000

300000



Mapa original e 3 pseudo-mapas




Teste de permutacao: p-valor

Temos o indice de Moran IV com os dados originais e mais 999 valores
de I calculados com os pseudo-mapas.

Os 999 valores dos pseudo-mapas dao uma boa idéia do que sao os valores
usuais para I quando a hipotese nula é verdadeira.

Se o indice I dos dados originais for similar aos 999 ele entdao poderia
aparecer tfacilmente se os dados forssem alocados de forma completamente
casual ao mapa.

E muito util fazer um histograma com os valores gerados para situar quao
comum ou quao raro (extremo) é o valor original 7" do indice.



frequéncia

Moran de mapa original e 3 pseudo-mapas

Distribuicao por permutacao

400
|

300
|

200
I

100
I

| T T T T T |
0.1 0.0 0.1 02 0.3 0.4 0.5

| de Moran



Teste de permutacao: p-valor

O p-valor do teste é a proporcao dos indices dentre os 1000 valores que
sio maiores ou iguais ao valor original (M) do indice,

Isto é, o p-valor é igual a

namero de I's que sao > IV

1000

p-valor =

Observe que calculamos a proporcao incluindo o proprio valor original do
indice. Assim, o p-valor é, no minimo, 1/1000 pois IV > 1(1).

Rejeite a hipotese nula num teste de nivel 5% se p — val < 0.05.



2ai

200

150

100

a0

Voltando aos mapas de MG: aleatorio

Moran = -0.08575
valor-p = 0.821




100 " 180 200

a0

Voltando aos mapas de MG: aleatorio

Moran = 00637
valor-p = 0,131
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Voltando aos mapas de MG: aleatorio

koran = -0.1833
valor-p = 0.933

-
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Voltando aos mapas de MG: aleatorio

Moran = -0.024 71
valor-p = 0528
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Voltando aos mapas de MG: ICAR

karan = 0.3376
valor-p = 0.001
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Voltando aos mapas de MG: ICAR
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Voltando aos mapas de MG: ICAR

Moran = 04266
valor-p = 0.007
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Voltando aos mapas de MG: ICAR

koran = 0.3463
walor-p = 0.001
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Voltando aos mapas de MG: CAR com p = 0.7
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Voltando aos mapas de MG: CAR com p = 0.7
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Voltando aos mapas de MG: CAR com p = 0.7
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Moran = 0.2477
valor-p = 0.007
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Voltando aos mapas de MG: CAR com p = 0.7
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Testes com variavels binarias

Quando a variavel for binaria (valores de y; s6 podem ser 0 ou 1), podemos
calcular o niimero de conexoes entre areas vizinhas.

O indice usual ¢ o namero de conexoes do tipo 0-1.

Quando os dados sao binarios, o teste de permutacao baseado no indice
de conexoes ¢é equivalente ao teste baseado em Moran.

Podemos também calcular o nimero de conexoes do tipo 0-0 ou do tipo
1-1 (mas estas alternativas sao piores que o teste baseado em conexoes do
tipo 0-1)

P-valor é calculado do mesmo modo que antes, apos permutar varias vezes
(999) os valores binarios de ;.



Fxemplo
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Fxemplo

1 Bodmin MB 18 Camelford RD

2 Bude-Stratton UD 19 Kerrier RD

3 Camborne-Reduth UD 20 Launcesion RD
4 Falmouth MB 21 Liskeard RD

5 Helston MB 22 St Austell RD

& Lapnceston MB 23 5t Germans RD
7 Liskeard MB 24 Stratton RD

B Looe UD 25 Truro RD

9 Newquay UD 26 Wadebridge and
10 Penuyn MB Padstow RD-UD
11 Penzance MB 27 West Penwith RD
12 5t Ausiefl

with Fowsy UD-MB
5t Ives MB
5t Just UD
Saltash MB

16 Torpoint UD
17 Truro MB

i S

Figure 1.7. Comish local authorities or General Register Ofﬂaeldimict: used to report

disnaen Aata Tirhen and matranaliton districte sve otirmlad



klig )

20-

zfx {~1)] for BW join-count statistic
("]

104

- Number of sroas reporting cases

Figure 1.8, Diffusion on graphs. Values of the BW statistic [x (—1) and in stendardised
sore form} for a measles epidemic in Corawall, 1966 (woek 40)-1967 (week 27).

For definitions of graphs G-1 to G-7, see text. Vertical pecked lines indicate epidemic
pesk; hoshmtllpacbdhnucomspuadwuhﬂna- 0- OSdgniﬂnnoalﬂalha
one-tniled test of significance. Source: Haggett (1976, pege 141),



GGroenlandia

E uma ilha com 50 distritos. Situacao ideal para estudar epidemias.

Quatro estruturas de viainhanca: MST. air, roads, nearest larger place.

5 MMM SPANMING TREE

Figure 5,15 (A) Mmmpﬁ:iﬁqlu;ﬂsﬁqmaﬂum



Groenlandia - 2

312 meses de 1945-1970

Em cada mes, distrito era BLACK se havia pelo menos um caso registrado
e WHI'TE, caso contrario.

Calculou o numero de conexoes BW dependendo da estrutura de vizin-
hanca e avaliou a significancia (se p-valor é menor que 5%).

Considerou 25 epidemias, 17 de influenza e 8 de sarampo.

Graficos com eixo-x sendo tempo (em semanas) a partir do épice (pico)
da epidemia.

Fixo-y é o nimero de vezes em que o indice BW foi significativo
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Groenlandia - Conclusoes

[nfluenza: MST e road (implica espalhamento contagio )



