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Por que se preocupar com a dependéncia espacial?

@ Métodos para dados independentes = andlises de dados
com dependéncia espacial = conclusdes erradas.

@ A predicao de desfechos auxilia as agbes de vigilancia e a
acuracia das predi¢cdes pode melhorar ao levar em conta a
dependéncia espacial.
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Dependéncia espacial

Dependéncia espacial € um tipo de relacao caracterizada pela
dependéncia estatistica de uma colecao de variaveis aleatorias
geolocalizadas.
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Dependéncia espacial

Dependéncia espacial € um tipo de relacao caracterizada pela
dependéncia estatistica de uma colecao de variaveis aleatorias
geolocalizadas.

A dependéncia estatistica entre dois eventos significa que a
ocorréncia de um evento afeta a probabilidade de ocorréncia

do outro.
P(B) # P(B|A)
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Dependéncia espacial

Dependéncia espacial € um tipo de relacao caracterizada pela
dependéncia estatistica de uma colecao de variaveis aleatorias
geolocalizadas.

A dependéncia estatistica entre dois eventos significa que a
ocorréncia de um evento afeta a probabilidade de ocorréncia
do outro.

P(B) # P(B|A)
Nesses casos, tanto a covariancia como a correlagao entre A e
B sao diferentes de zero. )
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Dependéncia espacial

@ A dependéncia estatistica € espacial quando é expressada
em funcao da distancia entre os eventos.
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Dependéncia espacial

@ A dependéncia estatistica € espacial quando é expressada
em funcao da distancia entre os eventos.

@ As fungOes da distancia entre eventos sao definidas
formalmente em varios modelos espaciais.
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Dependéncia espacial
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em funcao da distancia entre os eventos.

@ As fungOes da distancia entre eventos sao definidas
formalmente em varios modelos espaciais.
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Correlagao 0 caso do coeficiente de Pearson
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Correlagao: o caso do coeficiente de Pearson
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Correlagao: o caso do coeficiente de Pearson
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@ As diferengas x; — X e y; — y, indicam se x; e y; estao
acima ou abaixo da respectiva média.
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Correlagao: o caso do coeficiente de Pearson
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@ As diferengas x; — X e y; — y, indicam se x; e y; estao
acima ou abaixo da respectiva média.

@ O produto dessas diferencas indica o sentido da relagao.




Introducao

Correlagao: o caso do coeficiente de Pearson

@ A média dos produtos das diferencas de todos os pares de
pontos diz se a relagao é predominantemente positiva ou
negativa.
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@ Essa média nada mais € do que a covariancia!

>o7(Xi = X)(yi = ¥)

n

cov(x, y) =
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Correlagao: o caso do coeficiente de Pearson

@ A média dos produtos das diferencas de todos os pares de
pontos diz se a relagao é predominantemente positiva ou
negativa.

@ Essa média nada mais € do que a covariancia!
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n
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@ Ao limitar a covariancia a valores entre -1 e 1, surge o
coeficiente de correlagao de Pearson.
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Correlagao: o caso do coeficiente de Pearson

@ A média dos produtos das diferencas de todos os pares de
pontos diz se a relagao é predominantemente positiva ou
negativa.

@ Essa média nada mais € do que a covariancia!
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n
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@ Ao limitar a covariancia a valores entre -1 e 1, surge o
coeficiente de correlagao de Pearson.
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Correlagao: o caso do coeficiente de Pearson

@ A média dos produtos das diferencas de todos os pares de
pontos diz se a relagao é predominantemente positiva ou
negativa.

@ Essa média nada mais € do que a covariancia!

>o7(Xi = X)(yi = ¥)

n
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@ Ao limitar a covariancia a valores entre -1 e 1, surge o
coeficiente de correlagao de Pearson.
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Matthiopoulos, 2011.



Introducao ACE de ontuais ACE de dados ea ACE na moc

Autocorrelacao

@ A correlagéo que
acabamos de ver
quantifica a relagéo linear
entre duas variaveis X e
Y, com base nos pares:

(X1, 1)
(X2, y2)

(Xna.yn)
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Autocorrelacao

@ A correlagao que
acabamos de ver
quantifica a relagéo linear
entre duas variaveis X e
Y, com base nos pares:

(X1, 1)
(X2, y2)

(Xna.yn)

@ A AC quantifica a relagao
linear de uma variavel com
ela mesma.




Introducao
Autocorrelacao

@ A correlagao que @ Na AC temporal, os pares
acabamos de ver sao dados por
quantifica a relacao linear (X1, X141), (X2, Xo14), -+,
entre duas variaveis X e (Xn, Xn11), ONde | é 0 lag o
Y, com base nos pares: desfasagem temporal.
(X1 » V1 )
(X2, ¥2)
(Xm Yn)
@ A AC quantifica a relagao
linear de uma variavel com
ela mesma. | )
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Autocorrelacao

ACE de dados ACE na moc

@ A correlagéo que
acabamos de ver
quantifica a relagéo linear
entre duas variaveis X e
Y, com base nos pares:

(X1, 1)
(X2, y2)

(Xna.yn)

@ A AC quantifica a relagao
linear de uma variavel com
ela mesma.

@ Na AC temporal, os pares
sao dados por
(X1, X141), (X2, X241), -,
(Xn, Xn11), ONde | é 0 lag o
desfasagem temporal.
@ Assim, paral/=1, os
pares seriam:
X1
(X1, X2)
(X2, X3)

(Xn—1, Xn)
Xn
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Autocorrelacao

@ A AC temporal envolve uma dimenséao s6, o tempo.
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Autocorrelacao

@ A AC temporal envolve uma dimenséao s6, o tempo.

@ A ACE envolve duas dimensées (ex. latitude e longitude),
mas a ideia continua sendo a quantificagao da relagao
linear de uma variavel (geolocalizada) com ela mesma.
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Autocorrelagao

@ A AC temporal envolve uma dimenséao s6, o tempo.

@ A ACE envolve duas dimensées (ex. latitude e longitude),
mas a ideia continua sendo a quantificagao da relagao
linear de uma variavel (geolocalizada) com ela mesma.

@ Existem varias medidas de correlagcao para dados
espaciais representados por pontos e por areas.




Introducao

Autocorrelagcao e analises espaciais

Quantificagédo da ACE

@ E em si uma andlise espacial que fornece informagao
sobre a natureza dos dados.
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Autocorrelagcao e analises espaciais

Quantificagédo da ACE

@ E em si uma andlise espacial que fornece informagao
sobre a natureza dos dados.

@ Serve para determinar se os dados podem ser analisados
mediante métodos que pressupdem independéncia
estatistica.
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Autocorrelagcao e analises espaciais

Quantificagédo da ACE

@ E em si uma andlise espacial que fornece informagao
sobre a natureza dos dados.

@ Serve para determinar se os dados podem ser analisados
mediante métodos que pressupdem independéncia
estatistica.

@ Pode ser incorporada na modelagem para prescindir do
pressuposto da independéncia estatistica.




ACE de dados pontuais
Sumario

Dependéncia estatistica

Distancia geografica

Dependéncia espacial

Quantificagao

Autocorrelagao espacial

Dados pontuais P\a/\.(igshde area Modelagem
* Variograma izinhanca * Reg. com DE
* Moran |
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Desfasagem espacial

Para cada
intervalo de
desfasagem, a

correlagédo é dada

pelos pares
separados por
uma distancia
contida no
intervalo.
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ACE de dados pontuais

Variograma

@ Até o alcance, a variancia
aumenta com o aumento
7 de h (quantos mais
o oMam distantes os pontos, maior
a diferenca do valor das
suas observacoes).

Sill

(k)

>{ Range

0 100 200 300 400 500 600
Lag h




ACE de dados pontuais

Variograma

@ Até o alcance, a variancia
aumenta com o aumento

7 de h (quantos mais
e distantes os pontos, maior
o a diferenca do valor das
suas observacgdes).
sill @ Apos o alcance, a variancia

(k)

estabiliza-se (ndo ha mais
dependéncia espacial).

>{ Range

0 100 200 300 400 500 600
Lag h




ACE de dados pontuais

Variograma

@ Até o alcance, a variancia
aumenta com o aumento
7 de h (quantos mais
ol 0P am distantes os pontos, maior
a diferencga do valor das
suas observacgdes).
sill @ Apos o alcance, a variancia
estabiliza-se (ndo ha mais
dependéncia espacial).
@ Sem erro amostral nem
a variabilidade de pequena

(k)

> Range escala (nugget = 0), o valor
0 ~
5 10 20 30 40 0 6w de observagdes com a
Lec mesma posi¢ao seria o

mesmo.
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Nuvem do variograma

@ Distancia entre um par
contra a diferenga
quadratica dos seus
valores, para todos os
pares possiveis.
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Nuvem do variograma

@ Distancia entre um par
contra a diferenga
quadratica dos seus
valores, para todos os
pares possiveis.
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ACE de dados pontuais

Nuvem do variograma

@ Distancia entre um par Valores extremos indicam
contra a diferenca gradientes marcados e 0
quadratica dos seus mapeamento dos mesmos da
valores, para todos os uma ideia da “clusterizagao”.

pares possiveis.
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ACE de dados pontuais

Nuvem do variograma

@ Distancia entre um par Valores extremos indicam
contra a diferenca gradientes marcados e 0
quadratica dos seus mapeamento dos mesmos da
valores, para todos os uma ideia da “clusterizagao”.
pares possiveis.
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ACE de dados pontuais

Variograma amostral

@ Os pares sao
agrupados em
intervalos para
calcular o
variograma.

gamma

sample variogram
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Slgnlflcanma do variograma amostral

@ Variogramas adicionais sdo calculados com permutacoes
dos valores das observagdes, mantendo as posigoes
(simulagdes de Monte Carlo).
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Significancia do variograma amostral

@ Variogramas adicionais sdo calculados com permutacoes
dos valores das observagdes, mantendo as posigoes
(simulagdes de Monte Carlo).

@ O variograma amostral ndo € significativo se fica contido
no envelope de simulagéao.
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semivariance

T T T
500 1000 1500
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Plant, 2012.
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Variogramas ajustados

@ Existem modelos paramétricos e
nao paramétricos para ajustar
variogramas.




Introducao ACE de dados pontuais ACE de dados de area ACE na modelagem

Variogramas ajustados

Nugget
Exponencial
Esférico
Gaussiano
Matérn
Poténcia
Circular
Linear

Bessel
Pentaesférico
Periodico
Hole
Logaritmico
Spline
Legendre
Erro de medigao
Intercepto

@ Existem modelos paramétricos e
nao paramétricos para ajustar
variogramas.
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Modelo esférico com nugget

@ Até o alcance, a variancia
aumenta com o aumento
7 de h (quantos mais
o oMam distantes os pontos, maior
a diferenca do valor das
suas observacoes).

Sill

(k)

>{ Range

0 100 200 300 400 500 600
Lag h
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@ Até o alcance, a variancia
aumenta com o aumento

7 de h (quantos mais
e distantes os pontos, maior
o a diferenca do valor das
suas observacgdes).
sill @ Apos o alcance, a variancia

(k)

estabiliza-se (ndo ha mais
dependéncia espacial).
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Lag h
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Modelo esférico com nugget

@ Até o alcance, a variancia
aumenta com o aumento
7 de h (quantos mais
ol 0P am distantes os pontos, maior
a diferencga do valor das
suas observacgdes).
sill @ Apos o alcance, a variancia
estabiliza-se (ndo ha mais
dependéncia espacial).
@ Sem erro amostral nem
a variabilidade de pequena

(k)

> Range escala (nugget = 0), o valor
0 ~
5 10 20 30 40 0 6w de observagdes com a
Lec mesma posi¢ao seria o

mesmo.
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Quantificagao
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Intro ACE tuais ACE de dados de area

Vizinhanga e autocorrelagao

Escolha de critérios de vizinhanga




ACE de dados de area
Vizinhanga e autocorrelagao

Escolha de critérios de vizinhanga

Identificacéo de relacdes de vizinhanca
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Vizinhanga e autocorrelagao

Escolha de critérios de vizinhanga
Y
Identificacéo de relacdes de vizinhanca

Y
Atribuicdo de um peso # 0 as relacoes de viznhanca



ACE de dados de area
Vizinhanga e autocorrelagao

Escolha de critérios de vizinhanga

Identificacéo de relacdes de vizinhanca

Atribuicdo de um peso # 0 as relacoes de viznhanca

\

Testes de autcorrelagdo basedos nos pesos

Y
Y
/
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Vizinhanga por contiguidade

Vizinhos tipo Rook
Lados em comum.
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Vizinhanga por contiguidade




Intro ACE de tuais ACE de dados de area ACE na i

Vizinhanga por contiguidade

Vizinhos tipo Queen

Lados ou pontos em

comum.
A P A ¥
- |——> -« |——>
J X Ta Ky =




Intro AC s ACE de dados de area ACE na m

Vizinhanga baseada em grafos

@ Os poligonos podem ser representados pelos seus
centroides.
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Vizinhanga baseada em grafos

@ Os poligonos podem ser representados pelos seus
centroides.

@ Os critérios de vizinhanca entre centroides sdo baseados
em grafos.
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ACE de dados de area

K vizinhos mais préximos
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ACE de dados de area
Vizinhanga de ordens maiores

@ Os tipos de vizinhanga que vimos até o momento séo de
primeira ordem.
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Vizinhanga de ordens maiores

@ Os tipos de vizinhanga que vimos até o momento séo de
primeira ordem.

@ Na vizinhanga de 2a ordem, sao considerados os vizinhos
dos vizinhos.
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Vizinhanga de ordens maiores

@ Os tipos de vizinhanga que vimos até o momento séo de
primeira ordem.

@ Na vizinhanga de 2a ordem, sao considerados os vizinhos
dos vizinhos.

@ Na vizinhanga de 3a ordem, os vizinhos dos vinhos dos
vizinhos.
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Vizinhanga de ordens maiores

@ Os tipos de vizinhanga que vimos até o momento séo de
primeira ordem.

@ Na vizinhanga de 2a ordem, sao considerados os vizinhos
dos vizinhos.

@ Na vizinhanga de 3a ordem, os vizinhos dos vinhos dos
vizinhos.

@ Aideia é a mesma para vizinhos de ordens maiores.
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podem ser representadas
em uma matriz W de
pesos.

@ Se w; # 0, entdo / e j s&o
vizinhos.
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Pesos

@ As relages de vizinhanga
podem ser representadas
em uma matriz W de
pesos. W

@ Se w; # 0, entdo / e j s&o
vizinhos.
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Estilos de pesos

@ Pesos iguais com somatéria por linha igual a 1.
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Estilos de pesos

@ Pesos iguais com somatéria por linha igual a 1.
@ Quanto mais vizinhos tiver uma area, menor o peso deles.
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@ Pesos iguais com somatéria por linha igual a 1.
@ Quanto mais vizinhos tiver uma area, menor o peso deles.

@ O peso para todos os vizinhos € 1.
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Estilos de pesos

@ Pesos iguais com somatéria por linha igual a 1.
@ Quanto mais vizinhos tiver uma area, menor o peso deles.

@ O peso para todos os vizinhos € 1.
@ Somatéria por linha igual ao niumero de vizinhos.
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Estilos de pesos

@ Pesos iguais com somatéria por linha igual a 1.
@ Quanto mais vizinhos tiver uma area, menor o peso deles.

@ O peso para todos os vizinhos € 1.
@ Somatéria por linha igual ao niumero de vizinhos.

Pesos iguais com somatéria total igual ao nimero de areas.
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Estilos de pesos

@ Pesos iguais com somatéria por linha igual a 1.
@ Quanto mais vizinhos tiver uma area, menor o peso deles.

@ O peso para todos os vizinhos € 1.
@ Somatéria por linha igual ao niumero de vizinhos.

Pesos iguais com somatéria total igual ao nimero de areas.

Pesos iguais com somatéria total igual a 1.
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Estilos de pesos

@ Os pesos variam menos que em W.
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@ Os pesos variam menos que em W.

@ Somatéria por linha maior que em W e menor que em B, C
e U
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Estilos de pesos

@ Os pesos variam menos que em W.

@ Somatéria por linha maior que em W e menor que em B, C
e U

| A

Inverso da distancia

Pesos iguais ao inverso (ou inverso quadratico) da distancia
entre os vizinhos.
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Escolha de critérios de vizinhanca e do tipo de pesos

@ Influencia os resultados dos testes e da modelagem da
autocorrelagao espacial.
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Escolha de critérios de vizinhanca e do tipo de pesos

@ Influencia os resultados dos testes e da modelagem da
autocorrelacao espacial.
@ Depende da natureza dos dados, por exemplo:

e Se nao ha razdes para escolher um tipo especifico de
pesos, o tipo binario (B), € uma escolha razoével.




Introducao ACE de dados de area

Medidas




Introducao ACE de dados de area

Medidas

@ Moranl




a0 of 0 ACE de dados de area ACE na mod

Medidas

@ Moranl
@ Getis Ord G




ao ACE de d pontuais ACE de dados de area ACE na mode

Medidas

@ Moranl
@ Getis Ord G
@ Geary C




30 ACE de da ontuais ACE de dados de area ACE na moc

Medidas

@ Moranl
@ Getis Ord G
@ Geary C

@ Produto cruzado geral de
Mantel




30 ACE de da ontuais ACE de dados de area ACE na moc

Medidas

@ Moran |

@ Getis Ord G

@ Geary C

@ Produto cruzado geral de
Mantel

@ “Join-Count” (dados
nominais)




30 ACE de da ontuais ACE de dados de area ACE na moc

Medidas

@ Moranl
@ Getis Ord G
@ Geary C
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Introducao ACE de ontuais ACE de dados de area ACE na moc

Moran | global

@ A esperanga (—1/(n— 1)) é negativa e tende a zero com o
aumento do tamanho amostral.
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Moran | global

@ Aesperanca (—1/(n— 1)) é negativa e tende a zero com o
aumento do tamanho amostral.

@ /> —1/(n— 1) = agrupamento de valores similares.
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Moran | global

@ Aesperanca (—1/(n— 1)) é negativa e tende a zero com o
aumento do tamanho amostral.

@ /> —1/(n— 1) = agrupamento de valores similares.
@ /| < —1/(n—1) = agrupamento de valores dissimilares.




ACE de dados de area ACE nar

Correlograma baseado no Moran | global

O Moran | é calculado
para diferentes
ordens (lags) de
vizinhanca.
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Correlograma baseado no Moran | global

Notificagoes de abuso animal

O Moran | é calculado
para diferentes
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Introducao ACE de da ontuais ACE de dados de area ACE na moc

Moran | local

A avaliacdo da autocorrelacao de forma localizada serve para
detectar:

@ Agrupamentos: observagdes com vizinhos similares.
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Moran | local

A avaliacdo da autocorrelacao de forma localizada serve para
detectar:

@ Agrupamentos: observagdes com vizinhos similares.
@ “Hotspots”: observagdes com vizinhos dissimilares.




Notificagoes na vizinhanga

Maran | scatterplot
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Introducao ACE de da ontuais ACE de dados de area ACE na moc

Significancia do Moran |

Formas de avaliacao

@ Analitica assumindo uma distribuigdo normal.
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Significancia do Moran |

Formas de avaliagéo

@ Analitica assumindo uma distribuigdo normal.
@ Testes de permutacgéo.
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Significancia do Moran |

Formas de avaliagéo

@ Analitica assumindo uma distribuigdo normal.
@ Testes de permutacgéo.
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ACE na modelagem

Autocorrelagdo na modelagem espacial

@ A modelagem espacial prescinde do pressuposto da
independéncia espacial entre as observacgodes.
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Autocorrelagdo na modelagem espacial

@ A modelagem espacial prescinde do pressuposto da
independéncia espacial entre as observacgodes.

@ No contexto da regressao, uma abordagem comum é usar
um modelo convencional e testar a autocorrelagao
espacial nos residuos.
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Autocorrelagcdo na modelagem espacial

@ A modelagem espacial prescinde do pressuposto da
independéncia espacial entre as observacgodes.

@ No contexto da regressao, uma abordagem comum é usar
um modelo convencional e testar a autocorrelagao
espacial nos residuos.

@ Se existe autocorrelacao, deve ser usado um modelo que
incorpore a autocorrelacao espacial.
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Regressdes simples
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Introdug AC Jados pontuais AC dados ea ACE na modelagem

Regressodes simples espaciais

Yi = Bo + B1X; + €

@ Autorregressoes simultaneas (SAR).
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Regressodes simples espaciais

Yi = Bo + B1X; + €

@ Autorregressoes simultaneas (SAR).
@ Autorregressdes condicionais (CAR).




Introducao pontuais ACE de da ACE na modelagem

Regressodes simples espaciais

Yi = Bo + B1X; + €

@ Autorregressoes simultaneas (SAR).
@ Autorregressdes condicionais (CAR).
@ Regressoes espacias Bayesianas.




ed AC ACE na modelagem

Regressdes sem dependéncia

Regressao convencional: y; = 5o + f1X; + €;
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Regressdes sem dependéncia

Regressao convencional: y; = 5o + f1X; + €;
Pressupde-se que as observagoes sao independentes e a
estrutura da covariancia é dada por:

Obs| 1 2 83 4 5 6 7 8 9 10
1 o 0 0 0 O O O O 0 O
2 0 2 0 0 0 0 0 O 0 O
3 0 0 2 0 0 0 O O 0 O
4 0 0 0 o2 0 0 0O O 0 O
5 0 0 0 0 ¢2 0 0 O 0 O
6 0O 0 0 0 0 ¢ 0 0 0 O
7 0O 0 0 0 0O O ¢ 0 0 O
8 0 0 0 0 0 O O ¢ 0 O
9 0 0 0 0 0 O O 0 ¢ O

10/0 0 0 O O O O O 0 o?
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Regressdes com dependéncia

Regressao multinivel: y; = foj + B1Xj + €j




ed AC ACE na modelagem

Regressdes com dependéncia

Regressao multinivel: y; = foj + B1Xj + €j;  Soj = bo + Vo;
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Regressdes com dependéncia

Regressao multinivel: y; = Boj + B1Xj + € Boj = bo + Vo;
As observacgdes de um mesmo grupo podem ser dependentes
e a estrutura da covariancia é dada por:

Grupo
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ACE na modelagem

Regressbdes com dependéncia espacial explicita

Autorregressao simultanea (SAR)

Yi=PBo+ Bix1 + €
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Regressbdes com dependéncia espacial explicita

Autorregressao simultanea (SAR)

Yi=PBo+ Bix1 + €
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Regressdes com dependéncia espacial explicita

Autorregressao simultanea (SAR)

Yi=PBo+ Bix1 + €

m
e = Z b,'jej + €
J=1

A\

Autorregressao condicionada (CAR)

Yi=PBo+ Bix1 + €




ACE na modelagem
Regressdes com dependéncia espacial explicita

Autorregressao simultanea (SAR)

=Po + B1X1 + €

m
e = Z b,-jej + €
J=1

A\

Autorregressao condicionada (CAR)

Yi=PBo+ Bix1 + €
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Leituras sugeridas
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spatial data analysis with R. 1st ed. Springer.

@ Bivand, R.; Pebesma, E; Gomez-Rubio, V. (2012). Applied
spatial data analysis with R. 2nd ed. Springer.
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Heukelbach, J. (2014). Temporal trends and spatial
distribution of unsafe abortion in Brazil, 1996-2012.
Revista de saude publica, 48(3), 508-520.

@ Matthiopoulos, J. (2011). How to be a quantitative
ecologist: the’A to R’of green mathematics and statistics.
John Wiley & Sons.

@ Plant, R. E. (2012). Spatial data analysis in ecology and
agriculture using R. cRc Press.
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