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Introducao

e Indicadores Globais de Autocorrelacao:

Explorar a dependéncia espacial, mostrando como os valores estao correlacionados no espaco; o
conceito utilizado € o de autocorrelacdo espacial. Exemplos de indicadores globais: Moran (l),
Geary (C), Getis e Ord (G).

e Indicadores Locais de Associacao Espacial (LISA):

Possibilita a identificacdo de: clusters; outliers; a presenca de mais de um regime espacial.
Exemplos de indicadores locais: Moran (li ), Getis e Ord (Gi e Gi *)



Visualizacao de padroes de area
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Visualizacao de padroes de area
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Matriz de Proximidade Espacial

QUEEN

Characteristics of weights list object:
Neighbour list object:

Number of regions: 148

Number of nonzero links: 766
Percentage nonzero weights: 3.497078
Average number of links: 5.175676

2 regions with no links: J
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Matriz de Proximidade Espacial

DISTANCIA
<= 6KM

Characteristics of weights list object:
Neighbour list object:

Number of regions: 148

Number of nonzero links: 3256 <
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Analise dos Dados

Instabilidade da taxa de ébitos neonatal (Efeito Funil)
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Tratamento dos Dados - Suavizacao das Taxas

Abordagem Bayesiana Empirica
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Tratamento dos Dados - Suavizacao das Taxas
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Indicadores Globais de Autocorrelacao Espacial

indice Global de Moran

gi wij(yi _y)(yj _)_’)

Jj=1

33w, S-d)
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n

1

Analogo ao coeficiente de correlagdo convencional: varia de -1 a +1.

Zero significa autocorrelacao espacial aleatoria.



Indicadores Globais de Autocorrelacao Espacial

indice Global de Moran

weights: bairros_wqueen n reduced by no-neighbour observations

Moran I statistic standard deviate = 1.5938, p-value = 0.0555

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
0.076500443 -0.006896552 0.002738164

weights: bairros_wdnear n reduced by no-neighbour observations

Moran I statistic standard deviate = 1.3977, p-value = 0.0811

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
0.042608698 -0.006896552 0.001254499




Indicadores Globais de Autocorrelacao Espacial

indice Global de Moran

Monte-Carlo simulation of Moran I

data: values
weights: bairros wqueen

number of simulations + 1: 1000

statistic = 0.0765, observed rank = 929, p-value = 0.071

alternative hypothesis: greater




Indicadores Globais de Autocorrelacao Espacial

Moran Scatterplot para taxa de obitos neonatal
no Rio de Janeiro

Lag padronizado de obitos neonatal
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Indicadores Globais de Autocorrelacao Espacial
indice de Geary (C)

weights: bairros_wqueen

Geary C statistic standard deviate = 2.2132, p-value = 0.01344
alternative hypothesis: Expectation greater than statistic

sample estimates:

Geary C statistic Expectation Variance
0.824564587 1.000000000 0.006283553
C=1 =>indicio de independéncia espacial entre as areas;

0 < C< 1 =>autocorrelacdo espacial positiva;
1 < C<2=>autocorrelacdo espacial negativa;



Indicadores Globais de Autocorrelacao Espacial

Indice de Getis e Ord (G)

weights: bairros bqueen

standard deviate = -0.22467, p-value = 0.5889

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Global G statistic Expectation Variance
3.595869e-02 3.618328e-02 9.992560e-07

G —F [ G] Zg-score = -0.2246731

G = /V[G] Zg-score negativo => G < E[G] => presenca
de clusters de valores baixos (cold spot)




Indicadores Locais de Autocorrelacao Espacial
indice de Getis e Ord (G)

Cluster da taxa de obitos neonatal




Indicadores Locais de Autocorrelacao Espacial
indice de Getis e Ord (G.*)

Cluster da taxa de obitos neonatal
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Indicadores Locais de Autocorrelacao Espacial

indice Local de Moran (1))

Cluster da taxa de obitos neonatal

Negative Correlation
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Analise de Regressao Espacial
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Regressao Espacial

Ferramenta estatistica que utiliza a relacdo entre duas ou mais variaveis tal que uma variavel
possa ser explicada pela(s) outra(s).

Objetivos:

- Determinar relacao entre duas ou mais variaveis;
- Estimar uma func¢ao que defina a variavel dependente (Y);
- Possibilitar a previsao de valores futuros para a variavel dependente.



Modelo Spatial Lag

Y =pWY + X +¢

p = coeficiente espacial autoregressivo - medida de correlagao espacial (p =0, se autocorrelagdo é nula - hipotese nula)
W = matriz de proximidade espacial

WY expressa a dependéncia espacialem Y

A variavel Y; é afetada pelos valores da variavel resposta nas areas vizinhas a .

Dependéncia em relacdo as varidveis originais nas areas vizinhas — lag dependence /missing error



Modelo Spatial Error

Y=XB+¢
e=pWe + &

We = erro com efeitos espaciais
p = medida de correlagao espacial
¢ = componente do erro com variancia constante e nao correlacionada.

Dependéncia em relagdo aos residuos nas areas vizinhas - error dependence / missing lag




GWR - Geographically Weighted Regression

Y(i)=P(i)X+¢€

Y(i): variavel que representa o processo no ponto i.

B(i) :parametros estimados no pontoi.

Ajusta o modelo de regressao a cada ponto observado, ponderando
todas as demais observa¢des como funcao da distancia a este ponto.

Modelos Locais e Globais.

Pontos mais préoximos ao ponto central possuem maior peso.



Resultados

Analise exploratoria dos dados
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Resultados

Analise exploratoria dos dados

Columbus

Area
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Resultados

Analise exploratoria dos dados

Roubos residenciais e furtos de veiculos
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Resultados

Boxplots para comparacao
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Resultados
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Resultados

‘.ﬁ.ﬂ./qn&ﬁ.mmw_m,
s

BN

7
1
N4
-
<

IEI—

/TN

E\u«.-l\-‘

dos vizinhos

ao

e ligacdes entre eles:
5 regides com 2 ligacOes;
1 regiao com 19 ligacdes

ldentificag



Resultados
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Resultados

Relacdo entre as variaveis Relagéo entre as variaveis
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Frequéncia

Resultados

Histograma de residuos
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Mapa dos residuos da regressao linear multipla (CRIME~INC + HOVAL)
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Resultados

Mapa dos residuos x Renda familiar Mapa dos residuos x Valor dos iméveis
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Resultados

Grafico dos valores ajustados X residuos
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Resultados

Testes:

De normalidade: De heterocedasticidade

Jarque Bera Test studentized Breusch-Pagan test

data: columbus. Im$residuals data: CRIME ~ INC + HOVAL
X-squared = 1.8358, df = 2, p-value = 0.3994 BP = 7.2166, df = 2, p-value = 0.0271




Mapa dos residuos da regresséo linear multipla (CRIME~INC + HOVAL)

0O <-6.39
0O -639--158
B -158-905

Resultados

Verificacdo de autocorrelacao espacial:

Global Moran I for regression residuals

data:
model: Im(formula = CRIME ~ INC + HOVAL, data = columbus)
weights: W_polgal

Moran I statistic standard deviate = 2.8393, p-value = 0.004521
alternative hypothesis: two.sided
sample estimates:
Observed Moran I Expectation variance
0.222109407 -0.033418335 0.008099305



Resultados

Verificacdo de dependéncia espacial:

Lagrange multiplier diagnostics for spatial dependence
data:
model: Im(formula = CRIME ~ INC + HOVAL, data = columbus)
weights: W_polgal

LMerr = 5.2062, df = 1, p-value = 0.02251

Lagrange multiplier diagnostics for spatial dependence
data:
model: Tm(formula = CRIME ~ INC + HOVAL, data = columbus)
weights: W_polgal

RLMerr = 0.043906, df = 1, p-value = 0.834

Lagrange multiplier diagnostics for spatial dependence

data:
model: Im(formula = CRIME ~ INC + HOVAL, data = columbus)
weights: W_polgal

LMlag = 8.898, df = 1, p-value = 0.002855

Lagrange multiplier diagnostics for spatial dependence
data:
model: Im(formula = CRIME ~ INC + HOVAL, data = columbus)
weights: W_polgal

RiMlag = 3.7357, df = 1, p-value = 0.05326




Resultados

Verificacdo de autocorrela¢ao espacial:

Call:Tlagsarim(formula = CRIME ~ INC + HOVAL, data = columbus, listw = W_polgal)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-37.652017 -5.334611 0.071473 6.107196 23.302618

Type: lag

Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

(Intercept) 45.603250 7.257404 6.2837 3.306e-10

INC -1.048728 0.307406 -3.4115 0.000646

HOVAL -0.266335 0.089096 -2.9893 0.002796

Rho: 0.42333, LR test value: 9.4065, p-value: 0.0021621
Asymptotic standard error: 0.11951

z-value: 3.5422, p-value: 0.00039686
wald statistic: 12.547, p-value: 0.00039686

Log likelihood: -182.674 for lag model

ML residual variance (sigma squared): 96.857, (sigma: 9.8416)
Number of observations: 49

Number of parameters estimated: 5

AIC: 375.35, (AIC for Im: 382.75)

LM test for residual autocorrelation

test value: 0.24703, p-value: 0.61917




Resultados

Comparacao entre os modelos do tipo SAR (Spatial Autoregressive Model) e do tipo CAR (Conditional
Autoregressive Model)

Call:Tlagsarim(formula = CRIME ~ INC + HOVAL, data = columbus, Tistw = W_polgal) | call:errorsarim(formula = CRIME ~ INC + HOVAL, data = columbus, listw = W_polgal)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-37.652017 -5.334611 0.071473 6.107196 23.302618

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-34.65998 -6.16943 -0.70623 7.75392 23.43878
Type: Tlag
Coefficients: (asymptotic standard errors)

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 45.603250 7.257404 6.2837 3.306e-10
INC -1.048728 0.307406 -3.4115 0.000646
HOVAL -0.266335 0.089096 -2.9893 0.002796

Type: error

Coefficients: (asymptotic standard errors)
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

(Intercept) 60.279469 5.365594 11.2344 < 2.2e-16

INC -0.957305 0.334231 -2.8642 0.0041806

HOVAL -0.304559 0.092047 -3.3087 0.0009372

Rho: 0.42333, LR test value: 9.4065, p-value: 0.0021621

Asymptotic standard error: 0.11951

z-value: 3.5422, p-value: 0.00039686
wald statistic: 12.547, p-value: 0.00039686

Lambda: 0.54675, LR test value: 7.2556, p-value: 0.0070679
Asymptotic standard error: 0.13805
z-value: 3.9605, p-value: 7.4786e-05

wald statistic: 15.686, p-value: 7.4786e-05
Log likelihood: -182.674 for lag model ald statistic p-vatue €

ML residual variance (sigma squared): 96.857, (sigma: 9.8416)
Number of observations: 49

Number of parameters estimated: 5

AIC: 375.35, (AIC for Im: 382.75)

LM test for residual autocorrelation

test value: 0.24703, p-value: 0.61917

Log likelihood: -183.7494 for error model

ML residual variance (sigma squared): 97.674, (sigma: 9.883)
Number of observations: 49

Number of parameters estimated: 5

AIC: 377.5, (AIC for Im: 382.75)




Mapa dos residuos da regressao linear multipla (CRIME~INC + HOVAL)

O <639
0O -639--158
B -158-905
B >=005

Resultados

Mapa dos residuos do modelo SAR : CRIME~INC+HOVAL

<-533
-533-0.07
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»>=6.11
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Mapa dos residuos da regressao linear multipla (CRIME~INC + HOVAL)

O <639
0O -639--158
B -158-905
B >=005

Resultados

Mapa dos residuos do modelo CAR : CRIME~INC+HOVAL

<617
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Resultados

Histogram of col_intercept
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Resultados

Histogram of col_income
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Conclusoes

Analise da correlacao e distribuicdo espacial dos dados;

Admite-se a dependéncia espacial dos dados, analisados em func¢ao das
distancias (matrizes de vizinhanca) e variabilidade espacial;

Avalia-se a correlacdo espacial dos dados a partir da analise de tendéncias;

Valores extremos qualificam a significancia dos dados analisados em funcao
do problema.

Os testes estatisticos nos permitem avaliar os valores com real significancia.



