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Abstract

The sharp development of technologies for data analysis in the geographic space that oc-
curred in recent years has offered innovative possibilities to understand the influence of
spatial effects in explaining various phenomena and constitutes an excellent challenge for
several areas of scientific knowledge. Exploratory Spatial Data Analysis (ESDA) is the
extension of Exploratory Data Analysis (EDA) to the problem of detecting spatial proper-
ties of data sets where there is locational data for each attribute value. This location data
references the point or area to which the attribute refers. ESDA is a set of techniques that
aim to describe and visualize spatial distributions, identify atypical or spatial outliers,
discover spatial association patterns and clusters, and suggest spatial regimes or other
forms of spatial heterogeneity. This chapter aims to align theory and practice, presenting
some concepts and techniques associated with ESDA with python, focusing on tabular
vector data.

Resumo

O desenvolvimento acentuado de tecnologias para andlise de dados no espaco geogrdfico
ocorrido nos tltimos anos tem oferecido possibilidades inovadoras ao entendimento da
influéncia dos efeitos espaciais na explicacdo de vdrios fenémenos e constitui um grande
desafio para diversas dreas do conhecimento cientifico. A andlise exploratéria de dados
espaciais (AEDE) ¢ a extensdo da andlise exploratoria de dados (AED) para o problema
de deteccdo de propriedades espaciais de conjuntos de dados onde, para cada valor de
atributo, existe um dado locacional. Este dado de localizacdo referencia o ponto ou a
drea a qual o atributo se refere. AEDE é um conjunto de técnicas que visa descrever e
visualizar distribui¢oes espaciais, identificar locais atipicos ou discrepantes espaciais,
descobrir padroes de associacdo espacial, clusters e sugerir regimes espaciais ou outras
formas de heterogeneidade espacial. O objetivo deste minicurso é alinhar a teoria e a
prdtica, apresentando alguns dos conceitos e técnicas associadas a AEDE com python,
com foco em dados vetoriais tabulares.
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1.1. Introducao

A compreensao da influéncia dos efeitos espaciais na explicagdo de varios fenomenos
constitui um grande desafio para diversas dreas do conhecimento, seja em saide, em
geologia, em agronomia, computacdo ou entre tantas outras. Tais estudos vém se tor-
nando cada vez mais comum, devido o aumento significativo na disponibilidade de dados
com informagdes geoespaciais (tempo e espaco) e o rdpido desenvolvimento de tecnolo-
gias para andlise desses dados [Monteiro et al. 2004, Almeida 2012, Andrade et al. 2007,
Lopes et al. 2021, Domingues et al. 2020].

A Anilise Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE) € a colecao de técnicas para
descrever e visualizar distribui¢des espaciais, identificar localidades atipicas (outliers es-
paciais), descobrir padrdes de associacdo espacial (clusters espaciais) e sugerir diferentes
regimes espaciais e outras formas de instabilidade espacial [Almeida 2012, Anselin 2005].

AEDE permite considerar o contexto espacial em que ocorrem a maioria dos even-
tos geograficamente referenciados. Esses eventos ndo podem ser vistos como desconexos
e espacialmente independentes, caso contrario, as conclusdes sobre os dados e, mais im-
portante, as consideracdes tedricas sobre os processos sociais que ocorrem no espaco
seriam negligenciadas [Haining et al. 1998].

As técnicas de AEDE sdo geralmente divididas em dois grupos principais: fer-
ramentas para analisar autocorrelacdo espacial global e local. O primeiro considera a
tendéncia geral que a localizacdo dos valores segue e possibilita afirmagdes sobre o grau
de agrupamento no conjunto de dados. Os valores geralmente seguem um padrio par-
ticular em sua distribuicdo geografica? Os valores semelhantes estdo mais proximos de
outros valores semelhantes do que esperariamos por puro acaso? Estas sdo algumas das
questdes que as ferramentas de autocorrelagao espacial global permitem responder.

As ferramentas para autocorrelagdo espacial local, focam na instabilidade espa-
cial: a partida de partes de um mapa da tendéncia geral. A ideia aqui é que, embora haja
uma determinada tendéncia para os dados em termos da natureza e forca da associag¢do
espacial, algumas 4reas particulares podem divergir substancialmente do padrdo geral.
Independentemente do grau geral de concentragao nos valores, podemos observar bolsdes
de valores anormalmente altos ou baixos préximos a outros valores altos ou baixos, no
que chamaremos de pontos quentes ou frios. Além disso, também é possivel observar al-
guns valores altos ou baixos cercados por valores baixos, ou altos, e chamaremos esses de
"outliers espaciais”. A principal técnica que revisaremos nesta sessdo para explorar a au-
tocorrelagc@o espacial local sdo os Indicadores Locais de Associacdo Espacial (do inglés,
Local Indicators of Spatial Association - LISA).

1.1.1. Por que usar python ?

Python € uma linguagem de programacao interpretada de uso geral, ao contrario de R ou
Matlab, centrada na legibilidade do cédigo, o que a torna uma linguagem fécil de apren-
der. Python € uma linguagem dinamica sendo adequada para desenvolvimento interativo
e prototipagem rdpida com o poder de suportar o desenvolvimento de grandes aplicati-
vos, também € uma linguagem amplamente usada para aprendizado de maquina e ciéncia
de dados devido ao excelente suporte a biblioteca. Ela rapidamente se tornou uma das
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plataformas dominantes para praticantes de aprendizado de médquina e ciéncia de dados
[Lopes et al. 2019]

Para o desenvolvimento deste minicurso, serd utilizado o ambiente do Jupyter
Notebook, uma interface de programaco literdria interativa! muito utilizada para prototi-
par e compartilhar scripts de solugdes em ciéncia de dados [Kluyver et al. 2016]. Em
[Pimentel et al. 2021] e [Lopes et al. 2019] pode ser encontrado um vasto material de
como utilizar o Jupyter Notebook.

1.1.2. Biblioteca Python para Analise Exploratoéria de Dados Espaciais

Para este minicurso, usaremos a biblioteca de andlise espacial Python PySAL, uma biblio-
teca multiplataforma de cddigo aberto para ci€ncia de dados geoespaciais com énfase em
dados vetoriais escrita em Python [Rey and Anselin 2007]. Pysal suporta o desenvolvi-
mento de aplicagdes de alto nivel para anélise espacial, como:

* deteccdo de clusters espaciais, hot-spots e outliers;
* construcdo de graficos a partir de dados espaciai;

* andlise exploratdria de dados espago-temporais, dentre outras funcionalidades.

PySAL é uma familia de pacotes para ciéncia de dados espaciais, dividido em
quatro componentes principais:

* Lib: Estruturas de dados espaciais, IO de arquivo. Construcao e edicao interativa
de matrizes e graficos de pesos espaciais. Formas alfa, indices espaciais e relagdes
espago-topologicas.

* Explore: Mddulos para realizar anélises exploratorias de dados espaciais e espaco-
temporais.

* Model: Estimativa de relacdes espaciais em dados com uma variedade de modelos
lineares, lineares generalizados, aditivos generalizados e nao lineares

* Viz: Visualize padrdoes em dados espaciais para detectar clusters, outliers e pontos
de acesso.

Uma visdo geral dos principais componentes do PySAL € apresentada na Figura 1.1.
Ele € organizado em seis categorias principais de funcionalidade que lidam com opera-
coes basicas de dados, como a constru¢ao e manipulagdo de pesos espaciais e fungdes
essenciais de geometria computacional, exploragdo de dados como métodos de agrupa-
mento e andlise exploratoria de dados espaciais, € modelagem espacial, como dindmica
espacial e econometria espacial [Rey and Anselin 2007].

10 paradigma de programacio literdria visa ajudar na comunicagio de programas através da alternancia
de texto em linguagem natural formatada, pedacos de cédigo executdveis, e resultados de computagdes
[Pimentel et al. 2021]
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Figura 1.1. Componentes do PySal [Rey and Anselin 2007]

1.2. Dados Espaciais

Dados espaciais, dados geograficos ou dados geoespaciais tém duas caracteristicas muito
uteis. Primeiro, os dados geograficos sdo onipresentes. Tudo tem uma localiza¢do no
espago-tempo e essa localizacdo pode ser usada diretamente para fazer melhores previ-
soes ou inferéncias. Mas, assim como o “tempo” é mais que a posicdo do relégio, a
geografia é mais que a posi¢do da Terra: a localizacdo permite entender as relacdes en-
tre as observacdes. Muitas vezes sdo as relagdes uteis na ciéncia de dados porque nos
permitem contextualizar nossos dados. Como argumenta o gedgrafo Waldo Tobler em
[Tobler 1970], coisas proximas tendem a ser mais relacionadas do que coisas distantes,
tanto no espaco quanto no tempo, também conhecida como Primeira lei da geografia
[Almeida 2012]. Portanto, se aprendermos adequadamente com essas informacdes con-
textuais, poderemos construir modelos melhores.

Assim como um modelo estatistico, um mapa € uma representacao do processo ge-
ografico subjacente, mas ndo € o processo. Apesar do fato de que essas representagdes nao
sdo exatamente corretas em algum sentido, elas sao tteis para entender o que é importante
sobre um processo geografico [Almeida 2012, Andrade et al. 2007, Camara et al. 2004].

Dados espaciais podem ser definidos como dados ou informacdes associados as
coordenadas geogréficas que representam a superficie terrestre. Os tipos mais comuns de
dados espaciais sdo dados raster ou matriciais e dados vetoriais.

* Dados raster ou matriciais: essa estrutura de dados armazena informacgdes geogra-
ficas por meio de grades ou matrizes. Um exemplo classico de dados raster sdo as
imagens de satélite obtidas por meio de sensoriamento remoto, nas quais, cada pi-
xel da imagem estard sempre associado a coordenadas geograficas que representam
determinada regido da superficie terrestre.

* Dados vetoriais: essa estrutura de dados € representada por informagdes geogra-
ficas associadas a pontos, linhas e poligonos. Os limites de uma propriedade, a
localizacdo de um empreendimento e delimitacdes de estradas, biomas e bacias hi-
drogréficas sdo exemplos de dados de natureza vetorial.
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Neste minicurso, por simplicidade, o foco serd em dados vetoriais através das tabe-
las geogréficas do tipo GeoDataFrame, uma subclasse do pandas.DataFrame ca-
paz de armazenar colunas geométricas e realizar operacdes espaciais [Lopes et al. 2021].
O primeiro passo, antes de ler alguns dados geoespaciais, € declarar o uso da biblioteca
GeoPandas (Figura 1.2). Com a declaracdo do GeoPandas, usaremos $matplotlib
inline, linha 1, uma configuracdo domatplot1lib para permitir que os mapas apare-
cam diretamente no nosso notebook, ao invés de serem exibidos em uma janela diferente.

1 %matplotlib inline
2 import geopandas as gpd

Figura 1.2. Declaracao do GeoPandas.

Precisamos agora ter acesso a um conjunto de dados geograficos e existem diver-
sas plataformas governamentais que disponibilizam esses dados gratuitamente, como, por
exemplo:

1. INDE (Infraestrutura Nacional de Dados Espaciais),
2. IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica),

3. ANA (Agéncia Nacional das Aguas), etc.

Assumindo que temos um arquivo contendo dados espaciais, podemos lé-lo fa-
cilmente usando a funcio gpd.read_file, que detecta automaticamente o tipo de arquivo
e cria um GeoDataFrame. Para criar nosso primeiro mapa, utilizaremos a malha de
setores censitdrios do estado de Sao Paulo utilizados no CENSO de 2010 do IBGE que
pode ser baixado no seguinte endereco: https://shorturl.at/k1AF7.

A Figura 1.3 apresenta os dois registros do GeoDat aFrame da malha de setores
censitarios do estado de Sao Paulo.
setores_censitarios sp = gpd.read file(
'sp setores censitarios.zip'

)
setores_censitarios_sp.head(2)

D CD_GEOCODI TIPO CD_GEOCODS NM_SUBDIST CD GEOCODD NM DISTRIT CD GEOCODM NM_MUNICIP NM_MICRO NM_ME

PRAIA

PRAIA METROPOLITA
GRANDE 3541000 SANTOS A

0 98237.0 354100005000009 URBANO 35410000500 None 354100005 GRANDE DE SAO PAL

PRAIA

PRAIA METROPOLITA
GRANDE 3541000 SANTOS i

1 98232.0 354100005000004 URBANO 35410000500 None 354100005 GRANDE DE SAC PAL

»

Figura 1.3. Malha de setores censitarios do estado de Sao Paulo.

Cada linha desta tabela € um tnico setor censitario do estado de Sao Paulo. Cada
setor possui um conjunto de informacdes como cddigo do setor (CD_GEOCODI), nome
do municipio (NM_MUNICIP), dentre outras. A geometria do limite dos setores cen-
sitdrios € armazenada na coluna de geometry. Assim como em outras estruturas de
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dados baseadas em tabela em Python, cada linha e coluna tem um indice que as identifica
exclusivamente e é renderizada em negrito no lado esquerdo da tabela.

No geopandas, assim como em outros pacotes que representam dados geogra-
ficos, a coluna de geomet ry possui caracteristicas especiais que uma coluna “normal”
ndo possui. Por exemplo, quando plotamos o dataframe, a coluna geometry € usada
como a forma principal para plotar, conforme mostrado na Figura 1.4.

1 setores _censitarios_sp.plot(figsize=(10,8));

Figura 1.4. Mapa com a malha de setores censitarios do estado de Sao Paulo.

Por ser um objeto derivado do DataFrame, é possivel manipular o GeoData—
Frame da mesma forma que manipulamos um DataFrame, por exemplo, € possivel
selecionar apenas a malha de setores censitarios da cidade de Sdo Paulo através da funcao
query, linha 1 da Figura 1.5.

1 setores censitarios sp capital = setores censitarios sp.query(
“NM_MUNICIP == 'SAQ PAULO'"
)

5 setores_censitarios_sp_capital.plot(figsize=(16,8)};

Figura 1.5. Mapa com a malha de setores censitarios da cidade de Sao Paulo - SP.

Em muitos casos, as tabelas geogréficas terdo geometrias de um unico tipo; todos
os registros serdo Point ou LineString, por exemplo. No entanto, ndo ha nenhum re-
quisito formal de que uma tabela geografica tenha geometrias que sejam todas do mesmo
tipo.

Ao longo do capitulo usaremos tabelas geograficas extensivamente, armazenando
poligonos, mas também pontos e linhas. Maiores detalhes sobre como manipular essas ou-
tras formas geométricas com geopandas podem ser encontrado em [Lopes et al. 2021].
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1.3. Matrizes de Ponderacao Espacial

Matrizes de Ponderacao Espacial ou “pesos espaciais” sdo uma maneira de representar
graficos em ciéncia de dados geograficos e estatisticas espaciais. Sdo construgdes ampla-
mente utilizadas que representam relagdes geograficas entre as unidades observacionais
em um conjunto de dados referenciado espacialmente. Implicitamente, pesos espaciais
conectam objetos em uma tabela geografica mutualmente usando as relagdes espaciais
entre eles. Ao expressar a no¢ao de proximidade geogréfica ou conectividade, os pesos
espaciais sdo o principal mecanismo pelo qual as relacdes espaciais nos dados geograficos
sdo levadas a efeito na andlise subsequente [Almeida 2012, Andrade et al. 2007].

1.3.1. Pesos de Contiguidade

A matriz de pesos espaciais pode ser construida em consonancia com a ideia de vizinha
baseada na contiguidade, em que duas regides sao vizinhas, caso elas partilhem de uma
fronteira fisica comum [Almeida 2012]. A ideia € que duas regides contiguas possuem
uma maior interacdo espacial, dessa forma, podemos definir uma matriz de pesos da se-
guinte forma:

o))

1 seiej sdo contiguos
Wij = . -~ o~ ,
Y 0 seiej ndo sdo contiguos

Convencionalmente, € presumido que w;; = 0, ou seja, a regido nio € vizinha
dela mesma, implicando que a matriz de contiguidade possua a sua diagonal principal
composta por valores nulos. A primeira vista isso parece simples, no entanto, na prética,
isso acaba sendo mais complicado. A primeira complicacdo é que existem diferentes
maneiras pelas quais os objetos podem ‘“compartilhar uma borda comum”. Comecaremos

com o exemplo de uma grade de trés por trés (Figura 1.6), que resulta na grade mostrada
na Figura 1.7.

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from shapely.geometry import Polygon

# Get points in a grid

1 = np.arange(3)

Xxs, ys = np.meshgrid(1, 1)

# Set up store

polys = [1

# Generate polygons

for x, y in zip(xs.flatten(), ys.flatten()):
poly = Polygon([(x, ¥), (x+1, y), (x+1, y+1), (x, y+1)])
polys .append (poly)

# Convert to GeoSeries

polys = gpd.GeoSeries(polys)

qdf = gpd.GeoDataFrame(
{

‘geometry: polys,
id': ['P-%s'%str(i).zfill(2) for i in range{len(polys))]
}

)

Figura 1.6. Cddigo para construcado de uma grade 3x3.

Uma forma comum de expressar as relacdes de contiguidade/adjacéncia surge de
uma analogia com os movimentos legais que diferentes pecas de xadrez podem fazer.
A contiguidade é considerada como torre (rook) caso apenas as fronteiras fisicas com a
extensdo diferente de zero entre as regides sejam consideradas. Se além das fronteiras
com extensao diferente de zero puderem ser considerados os vértices como contiguos, a
contiguidade € considerada como rainha (queen) se apenas os vértices forem considerados
para definir a contiguidade, a convenc¢do é demoninada bisbo (bishop) [Almeida 2012].
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# Plot grid geotable
ax = gdf.plot(facecolor="w', edgecolor="k")

# Loop over each cell and add the text
for x, y, t in zip(
[p.centroid.x-.25 for p in polys],
[p.centroid.y-.25 for p in polys],
[i for i in gdf['id']]
):
plt. text(
X, y, t, verticalalignment='center’, horizontalalignment='center"

)

# Remove axes
ax.set_axis off()

plt.show()
o5 |por Pos
v03 ros  |pos
poo |por P02

Figura 1.7. Plot da grade 3x3.

Na Figura 1.8(a) e 1.8(b) temos exemplos das convenc¢des mais utilizadas na lite-
ratura, respectivamente, Rook e Queen.

# Build a regular 3x3 lattice and draw it here # Build a regular 3x3 lattice and draw it here
wr = weights. contiguity.Rook. from_dataframe (gdf) wr = weights.contiguity.Queen. fron_datafrane (gdf)
figure # Set up figure
Lt subplots (1,1, subplot_kw=dict (aspect='equal’)) f,ax = plt.subplots(1,1, subplot_kw=dict (aspect="equal’))
rid ¢ d
(facecolor="w', edgecolor="k', ax=ax) gdf.plot (facecolor="u", edgecolor='k', ax=ax)
ver U and add the text # Loop over each cell and add the text
for x, y, t for x, y, t in zip(
[p.centroid.x-.25 for p dn polys], [p.centroid.x-.25 for p in polys,
[p-centroid.y-.25 for p in polys], {p.centroid.y-.25 for p in polys,
[i for i in gdf['id']] [i for i in gdf['id"]]
) )
plt. text( plt.text(
X, y, t, verticalalignment='center’, horizontalalignment='center X, ¥, t, verticalalignment='center', horizontalalignment='center’
# Plot weights connectivity # Plot weights connectivity
wr.plot(gdf, edge kus=dict(color="r', linestyle=':'), ax =ax) wr.plot(gdf, edge kws=dict(color="r', linestyle=':'), ax =ax)
enove axes emove axes
ax.set_axis_off() ax.set_axis off()
posi  |po7i  [roe Pasi ., [po7 ™, |pob
I vas 703 i, ot
w0 |0 o2 p0 [po [Pz

Figura 1.8. Contiguidade para uma grade 3x3: (a) rook e (b) queen.

Outra forma de critério de proximidade na definicdo dos pesos espaciais € a dis-
tancia geogréfica. A ideia por trds é que duas regides mais proximas geograficamente tém
uma maior interacao espacial. Uma matriz w muito adotada na literatura € a matriz dos k
vizinhos mais préximos (KNN). Na Figura 1.9 temos um exemplo com trés vizinhos para
cada regido (parametro k = 3 na linha 2).

Vamos agora definir matrizes de vizinhanca utilizando os critérios queen, rook e
knn para os setores censitarios urbanos da cidade de Sao Bernardo do Campo, no interior
de Sao Paulo. Primeiro devemos selecionar os respectivos setores censitarios urbanos da
cidade (linhas de 1 a 3 da Figura 1.10) e em seguida criar as matrizes de pesos para os
respectivos critérios (linhas de 6 a 8 da Figura 1.10). De posse dos setores e das matrizes
podemos plotar os mapas. A Figura 1.11 temos o cédigo para gerar os respectivos mapas
e na Figura 1.12) temos os mapas dos setores censitarios de Sao Bernado do Campo com
os critérios de vizinhanca queen, rook e knn, respectivamente.

1.4. Mapas coropléticos

Agora que entendemos os processos geograficos e os dados que 0os mensuram, apresenta-
remos a AEDE. A AEDE aumenta a andlise exploratoria de dados de Tukey [Tukey 1977]
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# Build a regular 3x3 lattice and draw it here
wr = weights.KNN.from dataframe(gdf, k=3

# Set up figure
f,ax = plt.subplots(1,1, subplot kw=dict(aspect='equal’)
# Plot grid
gdf.plot(facecolor="v", edgecolor="k', ax=ax)
# Loop over each cell and add the text
for x, y, t in zip(
[p.centroid.x-.25 for p in polys],
[p-centroid.y-.25 for p in polys],
[1 for i in gdf['id']]
):
plt. text(
X, y. t, verticalalignment='center’, horizontalalignment='center

)
# Plot weights connectivity
wr.plot(gdf, edge kus=dict(color='r', linestyle=':'), ax =ax
# Remove axes
ax.set_axis off()

Figura 1.9. Contiguidade knn com trés vizinhos para uma grade 3x3.

sao_bernardo campo = setores censitarios sp.query(

"NM_MUNICIP == 'SAO BERNARDO DO CAMPO' and TIPO =='URBANO'"
)
sao_bernardo_campo.reset_index(drop=True, inplace=True)

w_queen = weights.contiguity.Queen.from dataframe(sao _bernardo_campo)
w_rook = weights.contiguity.qQueen.from_dataframe(sao_bernardo_campo)
w_knn = weights.distance.KNN.from dataframe(sao bernardo campo, k=4)

Figura 1.10. Cédigo para selecao dos setores censitarios urbanos da cidade de
Sao Bernardo do Campo com a definicao da matriz de vizinhanca queen, rook e
knn

e envolve uma grande colecdo de técnicas usadas para “orientar-se” (encontrar estrutura)
dentro de seu conjunto de dados. Para problemas geograficos, isso geralmente envolve
entender se nossos dados exibem um padrdo geogréfico.

Mapas coropléticos sao mapas geograficos que exibem informagdes estatisticas
codificadas em uma paleta de cores. Os mapas coropléticos desempenham um papel pro-
eminente na ciéncia de dados geogréficos, pois nos permitem exibir atributos ou varidveis
nao geograficas em um mapa geografico e € a forma usual de apresentacdo de dados agre-
gados por dreas [Camara et al. 2004].

A eficdcia de um mapa coroplético depende na maioria do propdsito do mapa.
Qual mensagem vocé deseja comunicar moldara quais opc¢des sdo preferiveis em relagdo
a outras. Podemos considerar trés dimensdes sobre as quais colocar o pensamento in-
tencional valerd a pena. Os mapas coropléticos gira em torno de: primeiro, selecionar
um nimero de grupos menor que n em que todos os valores em nosso conjunto de dados
serdo mapeados; segundo, identificar um algoritmo de classificacdo que execute tal ma-
peamento, seguindo algum principio alinhado ao nosso interesse; e terceiro, uma vez que
sabemos em quantos grupos reduziremos todos os valores em nossos dados, qual cor é
atribuida a cada grupo para garantir que ele codifique as informacgdes que queremos refle-
tir. Em termos gerais, o esquema de classificaciao define o nimero de classes, bem como
as regras de atribui¢ao; enquanto uma boa simbolizacdo transmite informagdes sobre a
diferenciacdo de valor entre as classes.
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# Set up figure and axis
f, axs = plt.subplots(1, 3, figsize=(16, 18))

# Queen

ax = axs[0]

sao_bernardo_campo.plot(ax=ax)

w_queen.plot(
sao_bernardo_campo,
edge_kws=dict(linewidth=1, color='orangered'),
node_kws=dict(marker='+"),
ax=ax

)

ax.set_axis_off()

ax.set_title('Queen')

# Rook

ax = axs[1]

sao_bernardo_campo.plot(ax=ax)

w_rook.plot(
sao_bernardo_campo,
edge_kws=dict(linewidth=1, color='orangered'),
node_kws=dict(marker='*"),
ax=ax

)

ax.set_axis off()

ax.set_title('Rook"')

# KNN

ax = axs[2]

sao_bernardo_campo.plot(ax=ax)

w_knn.plot(
sao_bernardo_campo,
edge_kws=dict(linewidth=1, color='orangered'),
node_kws=dict(marker='*"),
ax=ax

)

ax.set_axis off()

ax.set_title('KNN 4');

Figura 1.11. Cédigo para a geracao dos mapas com os setores censitarios urba-
nos da cidade de Sao Bernardo do Campo com os critérios de vizinhanca queen,
rook e knn

Queen Rook KNN 4

Figura 1.12. Mapas com os setores censitarios urbanos da cidade de Sao Ber-
nardo do Campo com critérios de vizinhanga queen, rook e knn

1.4.1. Classificacao de dados quantitativos

Selecionar o nimero de grupos aos quais queremos atribuir os valores em nossos dados
e como cada valor € atribuido a um grupo seja um problema de classificagdo. A classifi-
cac¢do dos dados considera o problema de particionar os valores dos atributos em grupos
mutuamente exclusivos e exaustivos. A maneira precisa como isso € feito serd funcao da
escala de medi¢ao do atributo em questdo. Para atributos quantitativos (escalas ordinais,
intervalares, de razao) as classes terdo uma ordenacdo explicita. Mais formalmente, o
problema de classificag¢do € definir limites de classe de tal forma que:

Cj <u; < Ci+1vyi c Cj (2)

onde y; € o valor do atributo para localizagdo espacial i, j € um indice de classe, € c; re-
presenta o limite inferior do intervalo j. Diferentes esquemas de classifica¢io sdo obtidos
a partir de sua defini¢do dos limites de classe. A escolha do esquema de classificagdo
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deve levar em consideracdo a distribui¢do estatistica dos valores dos atributos, bem como
o objetivo do nosso mapa (por exemplo, destacar outliers versus retratar com precisao a
distribuicdo dos valores).

Existem diversos algoritmos de classificagdo disponiveis para classificagdo que
seguem critérios que podem ser de interesse em diferentes contextos, pois focam em di-
ferentes prioridades. Abaixo, vamos nos concentrar em alguns deles. Para calcular a
classificagdo, vamos basear no mapclassify da familia Pysal.

Para testar os diferentes algoritmos de classificacdo disponibilizados no map-
classify vamos criar um GeoDataFrame com as malhas dos municipios brasileiros
disponibilizadas pelos IBGE, com os casos confirmados de covid-19 disponibilizados em
https://brasil.io/dataset/covidl9/caso_full/. O cédigo com a cria-
cdo desse GeoDataFrame pode ser observado na Figura 1.13.

municipios _br = gpd.read file('BR Municipios 2021.zip')
municipios_br['CD_MUN'] = municipios_br['CD_MUN'].astype(int)

casos_confirmados_covid br = pd.merge(
casos_confirmados_covid
municipios_br,
left_on='city ibge code’,
right_on='CD_MUN',

)

casos_confirmados_covid br = gpd.GeoDataFrame(
casos_confirmados_covid br,
crs = municipios_br.crs

)

casos_confirmados_covid br.head()

city_ibge_code new_confirmed CD_MUN NM_MUN SIGLA AREA_KM2 geometry
0 1100015 4089 1100015 Alta Floresta D'Oeste RO 7067.127 POLYGON ((-62.19465 -11.82746, -62.19332 -11.8...
1 1100023 22657 1100023 Ariguemes RO 4426571 POLYGON ((-62.53648 -9.73222, -62.52765 -9.736...
2 1100031 918 1100031 Cabixi RO 1314.352 POLYGON ((-60.37119 -13.36655, -60.37134 -13.3...
3 1100049 14904 1100049 Cacoal RO 3793.000 POLYGON ((-61.00080 -11.29737, -61.00103 -11.3...
4 1100056 2570 1100056 Cerejeiras RO 2783.300 POLYGON ((-61.48976 -13.00525, -61.49809 -13.0...

Figura 1.13. Criacdo do GeoDataFrame com os casos de covid-19 agregados
pela malha dos municipios brasileiros.

1.4.1.1. Intervalos iguais

A abordagem de Freedman-Diaconis [Freedman and Diaconis 1981] fornece uma regra
para determinar a largura e, por sua vez, o nimero de caixas para a classificacdo. Este
¢ um caso especial de um classificador mais geral conhecido como “‘intervalos iguais”,
onde cada uma das caixas tem a mesma largura no espago de valor. Para um determinado
valor de k, a classificac@o de intervalos iguais divide o intervalo do espago de atributo em
k intervalos de comprimento igual, com cada intervalo tendo uma largura w = ==L
Assim, a classe médxima € (x,—; —w,x,_1] e a primeira classe é (—oo,x,_1 — (k— 1)w].

Intervalos iguais tém as vantagens duplas de simplicidade e facilidade de interpre-
tacdo. No entanto, essa regra considera apenas os valores extremos da distribuicao e, em
alguns casos, isso pode resultar em uma ou mais classes esparsas.

Este € claramente o caso em nosso conjunto de dados de covid-19, criado na Fi-
gura 1.13, pois a maioria dos valores € colocada na primeira classe, deixando as demais
classes bastante esparsas (Figura 1.14).
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ei5 = mapclassify.EqualInterval(casos_confirmados_covid br['new confirmed'], k=5)
eis

EqualInterval

Interval Count

[ 10.00, 195250.80]

(195250.80, 390491.66] |
(390491.60, 585732.40] |
(585732.40, 780973.20] |
(780973.20, 976214.00] |

Figura 1.14. Distribuicdo dos casos de covid-19 pela abordagem de intervalos iguais.

Observe na Figura 1.14 que cada um dos intervalos tem igual largura de w =
195240, 8. Deve-se notar também que a primeira classe € fechada no limite inferior, em
contraste com a abordagem geral definida acima.

1.4.1.2. Quantis

Para evitar o problema potencial de classes esparsas, os guantis da distribui¢cdo podem ser
usados para identificar os limites das classes. De fato, cada classe terd aproximadamente
|%] observacdes usando o classificador de quantil. Se kK = 5 os quintis da amostra sao
usados para definir os limites superiores de cada classe, como pode ser observado na
Figura 1.15.

g5 = mapclassify.Quantiles(casos_confirmados_covid_br['new confirmed'], k=5
qs5

Quantiles

Interval Count

[ 10.00, 440.00]

( 440.00, 809.00]

( 809.60, 1487.88] | 1111
( 1487.8@, 3379.00]

( 3379.00, 976214.00] |

Figura 1.15. Distribuicao dos casos de covid-19 pela abordagem de quantis.

Observe que na Figura 1.15, embora os niimeros de valores em cada classe sejam
aproximadamente iguais, as larguras dos quatro primeiros intervalos sao bastante dife-
rentes. Embora os guantis evitem a armadilha das classes esparsas, essa classificacao
ndo estd livre de problemas. As larguras varidveis dos intervalos podem ser marcada-
mente diferentes, o que pode levar a problemas de interpretacdo. Um segundo desafio
enfrentado pelos quantis surge quando hd um grande nimero de valores duplicados na
distribui¢do, de modo que os limites para uma ou mais classes se tornam ambiguos. Por
exemplo, se alguém tivesse uma varidvel com n = 20 mas 10 das observag¢des assumiram
o mesmo valor que foi 0 minimo observado, entdo para valores de k > 2, os limites de
classe tornam-se mal definidos, pois uma simples regra de divisdo n/k no valor observado
classificado dependeria de como os empates sdo tratados na classificacao.

Geraremos uma varidvel sintética com essas caracteristicas (Figura 1.16).
E agora executaremos a classificagdo com a abordagem de quantil (Figura 1.15).

Nesse caso, € formado uma classificagdo com um nimero menor de classes usando
pseudo quantis, ou quantis definidos nos valores inicos da amostra.
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# Set seed for reproducibility
np.random.seed(12345)

# Generate a variable of 20 values randomly

# selected from @ to 10

x = np.random.randint(e,10,20)

# Manually ensure the first ten values are @ (the
# minimum value)

x[0:10] = x.min()

X

array([e, e, ©, @, @, 9, 8, 0, 0, 0,9,7,6,0,2, 9,1, 2,6, 7])

Figura 1.16. Codigo com a geragao de um conjunto com valores repetidos.

ties = mapclassify.Quantiles(x, k=5)
ties

Quantiles

Interval Count

Figura 1.17. Distribuicao pela abordagem de quantis para o conjunto com valores
repetidos.

1.4.1.3. Jenks Caspall

Originalmente proposto por [Jenks and Caspall 1971], aborda o desafio da classificagdao
de uma perspectiva heuristica, e ndo deterministica, visando minimizar a soma dos des-
vios absolutos em torno das médias das classes. A abordagem comeca com um nimero
pré-especificado de classes e um conjunto inicial arbitrdrio de quebras de classe - por
exemplo, usando guintis. O algoritmo tenta melhorar a fung¢ao objetivo considerando o
movimento de observagdes entre classes adjacentes. Por exemplo, o maior valor no guin-
til mais baixo seria considerado para o movimento para o segundo quintil, enquanto o
valor mais baixo no segundo quintil seria considerado para um possivel movimento para
o primeiro guintil. O movimento candidato que resultar na maior redu¢@o na funcio obje-
tivo seria feito, e o processo continua até que nenhum outro movimento de melhoria seja
possivel. O algoritmo Jenks Caspall é o caso unidimensional do algoritmo K-Means am-
plamente utilizado para agrupamento. Na Figura 1.18 temos a aplica¢do dessa abordagem
para o conjunto de dados de casos de covid-19.

jc5 = mapclassify.JenksCaspall(casos_confirmados_covid_br['new confirmed'], k=5)
jcs
JenksCaspall
Interval Count

[ 10.00, 1675.00]

( 1675.00, 6209.00]

( 6209.00, 22031.00] | 470
( 22031.00, 80865.00] |

( 8@865.08, 976214.08] |

Figura 1.18. Distribuicao dos casos de covid-19 pela abordagem Jenks Caspall.

1.4.1.4. Fisher Jenks

O segundo algoritmo 6timo adota uma abordagem de programacdo dindmica para mini-
mizar a soma dos desvios absolutos em torno das medianas de classe. Em contraste com
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a abordagem Jenks-Caspall, o Fisher-Jenks garante a producao de uma classificacao ideal
para um numero pré-especificado de classes. Na Figura 1.19 temos a aplicacdo dessa
abordagem para o conjunto de dados de casos de covid-19.

tj5 = mapclassify.Fisherlenks(casos_confirmados_covid br['new confirmed'], k=5)
fis

FisherJenks

Interval Count
[ 10.00, 21853.00] |
( 21053.00, 98093.00] |
( 98093.80, 278370.00] | 21
(278370.008, 597871.00] |
(597871.80, 976214.00] |

Figura 1.19. Distribuicao dos casos de covid-19 pela abordagem Fisher Jenks.

1.4.1.5. Comparando esquemas de classificacao

Como um caso especial de agrupamento, a definicio do nimero de classes e os limites
de classe representam um problema para o projetista do mapa. Para a classificacdo de
mapas, um critério de otimizacdo comum € uma medida de ajuste. Nomapclassify, o
“desvio absoluto em torno das medianas de classe” (do inglés absolute deviation around
class medians - ADCM) € calculado e fornece uma medida de ajuste que permite a com-
paracdo de classificadores alternativos para o mesmo valor de k. O ADCM nos dard uma
no¢ao de quao “compacto” é cada grupo. Para ver isso, podemos comparar diferentes
classificadores para k sobre os dados de casos de covid-19 (Figura 1.20.

# Bunch classifier objects
class5 = ei5, q5, msd, bp, jc5, fj5
# Collect ADCM for each classifier
fits = np.array([ c.adcm for ¢ in class5])
# Convert ADCM scores to a DataFrame
adcms = pd.DataFrame(fits)
# Add classifier names
adcms['classifier'] = [c.name for ¢ in class5
# Add column names to the ADCM
adcms.columns = ["ADCM', 'Classifier’']
ax = sns.barplot(
y='Classifier', x='ADCM', data=adcms, palette='Pastell
)

Equalinterval

Quantiles

StdMean

BoxPlot

Classifier

JenksCaspall

Fisher]enks

Figura 1.20. ADC dos classificadores usados na base de dados de casos de covid-19.

E possivel observar na Figura 1.20 que o classificador Jenks-Caspall domina todos
os outros classificadores para k = 5 com um ADCM de 0.848 x ¢’ (lembre-se, quanto
menor, melhor).

1.5. Autocorrelacao Espacial Global

A nocdo de autocorrelagdo espacial refere-se a existéncia de uma “relacdo funcional en-
tre 0 que acontece em um ponto do espaco € o que acontece em outro” [Anselin 1988].
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A autocorrelagcdo espacial, portanto, tem a ver com o grau onde a similaridade de va-
lores entre observacdes em um conjunto de dados estd relacionada a similaridade nas
localizacdes de tais observacdes. Isso é semelhante a ideia tradicional de correlacao
entre duas varidveis, que nos informa sobre como os valores de uma varidvel mudam
em funcdo dos da outra, embora com algumas diferencas. De maneira semelhante, a
autocorrelacdo espacial também estd relacionada (mas distinta) a contraparte temporal,
a autocorrelacdo temporal, que relaciona o valor de uma varidvel em um determinado
momento com os de periodos anteriores. Em contraste com essas outras ideias de cor-
relacdo, a autocorrelacdo espacial relaciona o valor da varidvel de interesse em um de-
terminado local, com valores da mesma variavel em outros locais. Uma forma alter-
nativa de entender o conceito é como o grau de informacdo contido no valor de uma
varidvel em um determinado local sobre o valor dessa mesma varidvel em outros locais
[Almeida 2012, Andrade et al. 2007, Anselin et al. 2013, Anselin 2005].

Para entender melhor a nocdo de autocorrelagdo espacial, € util comecar consi-
derando como é o mundo na sua auséncia. Uma ideia chave neste contexto € a da ale-
atoriedade espacial: uma situacdo onde a localizacdo de uma observacdo nao fornece
nenhuma informagdo sobre o seu valor. Em outras palavras, uma varidvel € espacial-
mente aleatéria se sua distribuicdo nao segue um padrio espacial discernivel. A auto-
correlag@o espacial pode assim ser definida como a “auséncia de aleatoriedade espacial”
[Almeida 2012, Andrade et al. 2007, Anselin et al. 2013, Anselin 2005].

Para ilustrar a nocdo de autocorrelagdo espacial e suas diferentes variantes, uti-
lizaremos as notificacdes confirmadas de casos de dengue do municipio de Sdo Carlos,
localizado na regido central do estado de Sdo Paulo, no ano de 2019, disponibilizados
pela vigilancia epidemioldgica do municipio. Antes, importaremos todas as bibliotecas
relevantes que usaremos ao longo desta secao (Figura 1.21).

# Graphics

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn

from pysal.viz import splot

from splot.esda import plot _moran
import contextily

# Analysis

import geopandas

import pandas

from pysal.explore import esda

from pysal.lib import weights
from numpy.random import seed

Figura 1.21. Importacao das bibliotecas necessarias para analise da correlagado espacial.

Para gerar essa base de dados de casos de dengue, foram considerados todos os
casos confirmados de dengue notificados no Sistema de Informagdo de Agravos de Noti-
ficac@o - Sinan Dengue/Chikungunya dos residentes da drea urbana do municipio de Sao
Carlos-SP no periodo de 1 de janeiro a 31 de dezembro do ano de 2019. Essas notifica-
coes foram georreferenciadas e agregadas aos setores censitarios por meio de uma fungdo
de join spatial. Na Figura 1.22(a) temos o histograma com a frequéncia de casos confir-
mados de dengue nos setores censitdrios e na Figura 1.22(b) é apresentado distribui¢ao
espacial dos casos confirmados de dengue, classificados segundo o algoritmo de Jenks
Caspall.

Antes de nos aprofundarmos na autocorrelagdo, precisamos gerar a matriz de pe-
sos espaciais. Usaremos oito vizinhos mais proximo, vale ressaltar que outros critérios
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Figura 1.22. (a) Histograma com a frequéncia de casos confirmados e (b) Repre-
sentacao coroplética da distribuicao espacial dos casos confirmados de dengue.

também podem ser utilizados. Na Figura 1.23 temos o c6digo necessdrio para gerar a
nossa matriz de pesos espacial.

# Generate W from the GeoDataFrame

w = weights.KNN.from_dataframe(dengue_sc, k=8)
# Row-standardization

w.transform = 'R’

Figura 1.23. Codigo necessario para gerar a nossa matriz de pesos espacial.

Ao analisar um mapa como o da Figura 1.22(b), estamos buscando padroes do
ponto de vista espacial e um dos aspectos necessdrios que temos que responder, como
j4 mencionado, € verificar se o evento em estudo e os fatores relacionados a ele pos-
suem distribuic@o espacialmente condicionada (dependéncia espacial), ou seja, se os va-
lores do atributo em estudo em uma determinada regido depende ou nao dos valores

deste atributo nas regides vizinhas, tarefa extremamente dificil de se realizar visualmente
[Almeida 2012].

1.5.1. Estatistica I de Moran

[Moran 1948] prop0s a elaboracdo de um coeficiente de autocorrelagdo espacial, usando
a média de autocovariancia na forma de produto cruzado. Assim surgia o primeiro coefi-
ciente de autocorrelacdo espacial, denominado de I de Moran, definido pela Equagdo 3.

oo Y wine

- i 2
X jWij Y, <

em que n € o nimero de observacdes, ;i € o valor padronizado da varidvel de interesse na

regido i, € ,;; € a c€lula correspondente a i-ésima linha da j-€sima coluna da matriz de
pesos espaciais.

1 3)

A estatistica I de Moran € a estatistica mais difundida e constitui em uma espécie
de coeficiente de autocorrelacdo, ou seja, € a relacdo da autocovariancia do tipo produto
cruzado pela variancia dos dados [Andrade et al. 2007, Almeida 2012].

Uma abordagem alternativa para entender a intuicdo por trds de sua mateméa-
tica, é através de uma interpretacdo grafica e essa interpretacdo grafica pode ser efetu-
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ada através do diagrama de dispersdo de Moran, também conhecido como Moran Plot.
O Moran Plot é uma maneira de visualizar um conjunto de dados espaciais para ex-
plorar a natureza e a forca da autocorrelacio espacial. E essencialmente um gréfico
de dispersdo tradicional em que a varidvel de interesse € exibida em relacdo a defasa-
gem espacial da varidvel de interesse. Para poder interpretar valores como acima ou
abaixo da média, a varidvel de interesse geralmente € padronizada subtraindo sua média
[Andrade et al. 2007, Almeida 2012].

A Figura 1.24 mostra a relacdo entre a porcentagem padronizada casos confirma-
dos de dengue e sua defasagem espacial que, devido a padronizacio por linha de w, pode
ser interpretado como a densidade padronizada média dos casos confirmados de dengue
na vizinhanga de cada observagdo. A fim de orientar a interpretacdo do grafico, um ajuste
linear também € incluido. Essa linha representa o melhor ajuste linear ao grafico de dis-
persdo ou, em outras palavras, qual € a melhor forma de representar a relacdo entre as
duas varidveis como uma linha reta.

# spacial lag

dengue_sc['dengue-2019_lag'] = weights.spatial_lag.lag_spatial(
w, dengue sc['dengue-2019']

)

dengue_sc['dengue-2019_std'] = ( dengue_sc['dengue-2019'] - dengue_sc['dengue-2019'].mean() )
dengue_sc['dengue-2019 lag std'] = ( dengue sc['dengue-2019 lag'] - dengue sc['dengue-2019 lag'].mean() )

# Moran plot
f, ax = plt.subplots(1, figsize=(6, 6))
sns.regplot(
x="dengue-2019 std",
y='dengue-2019 lag std’,
ci=None,
data=dengue_sc,
line_kws={'color':"r'}
)
ax.axvline(®, c='k', alpha=0.5)
ax.axhline(®, c='k', alpha=0.5)
ax.set_title('Moran Plot - % Leave')
plt.show()

Moran Plot - % Leave

dengue-2019 _lag_std

0 100 200 300 400
dengue-2019_std

Figura 1.24. Grafico de dispersao de Moran.

O grafico da Figura 1.24 mostra uma relacdo positiva entre ambas as variaveis.
Isso indica a presenga de autocorrelagdo espacial positiva: valores semelhantes tendem
a se localizar préximos uns dos outros. Isso significa que a tendéncia geral € que os
valores altos estejam proximos de outros valores altos e que os valores baixos sejam
cercados por outros valores baixos. Isso, no entanto, ndo significa que este seja o Uinico
caso no conjunto de dados: € claro que pode haver situacdes particulares em que valores
altos sdo cercados por valores baixos e vice-versa. Mas isso significa que, se tivéssemos
que resumir o padrao principal dos dados em termos de quao agrupados sdo os valores
semelhantes, a melhor maneira seria dizer que eles sdo positivamente correlacionados,
portanto, agrupados no espago.
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Para calcular a estatistica / de Moran em nosso conjunto de dados, podemos cha-
mar uma func¢do especifica do pacote e sda diretamente. Na Figura 1.25 temos o cdlculo
da estatistica I de Moran através do pacote esda com seu respectivo valor.

moran_dengue 2019 = esda.moran.Moran(dengue_sc['dengue-2619'], w)
moran_dengue 2019.1

0.12375745247599824

Figura 1.25. Calculo da estatistica / de Moran e seu respectivo valor.

A outra informacdo que pode ser extraida da estatistica I de Moran estd relaci-
onada a inferéncia estatistica, ou seja, qual a probabilidade do padrdo que observamos
no mapa e que a estatistica / de Moran captura em seu valor ser gerado por um pro-
cesso inteiramente aleatorio? Se considerassemos a mesma variavel, mas embaralhemos
suas localizagdes aleatoriamente, obteriamos um mapa com caracteristicas semelhantes?
Para obter insights sobre essas questdes, o pacote esda realiza uma simulagdo e retorna
uma medida de certeza sobre a probabilidade de obter um padrao como o que observa-
mos em um processo espacialmente aleatorio. Isso estd resumido no atributo p_sim
(Figura 1.26).

moran_dengue_2019.p_sim

0.801

Figura 1.26. Valor do p_sim para os casos confirmados de dengue.

O valor € calculado como um p — valor empirico que representa a propor¢ao de
realizagOes na simulacgdo sob aleatoriedade espacial que sdo mais extremas do que o valor
observado. Um valor de p suficientemente pequeno associado a estatistica / de Moran
de um mapa permite rejeitar a hipétese de que o mapa € aleatério. Em outras palavras,
podemos concluir que o mapa apresenta mais padrao espacial do que esperdvamos se 0s
valores tivessem sido alocados aleatoriamente para um local.

O pysal disponibiliza um mdédulo de visualizagcdo que combina o Moran Plot
(direita) com um gréfico do teste empirico que realizamos para obter p_sim (esquerda),
chamado de plot_moran e sua utilizacdo pode ser observado na Figura 1.27.

1.5.2. Outros indices globais

A estatistica I de Moran € provavelmente a estatistica mais utilizada para autocorrelagao
espacial global, porém ndo € a unica. Apresentamos duas medidas adicionais comuns no
trabalho aplicado. Embora todos considerem a autocorrelacao espacial, diferem na forma
como o conceito € abordado na especificacao de cada teste.

Indice C de Geary

A razdo de contiguidade, proposto por [Geary 1954], € dado pela Equagao 4.

(n—1) LXwii(vi—y;)?

C=
2V X wij  Livi—3)?

)
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plot_moran(
moran_dengue 2019,
zstandard=True,
figsize=(160,5)

g

Reference Distribution Moran Scatterplot (0.12)
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Figura 1.27. plot_moran moédulo de visualizacao disponibilizado pelo pysal.

onde n € o nimero de observagdes, w;; € a c€lula em uma matriz bindria W expressando
se i € j s@o vizinhos (w;; = 1) ou ndo (w;; = 0), y; € a i-ésima observacdo da varidvel
de interesse, e ¥ € sua média amostral. Quando comparado a estatistica I de Moran, fica
evidente que ambas as medidas comparam a relacdo de Y dentro da vizinhanca local de
cada observagdo para aquela em toda a amostra. No entanto, também existem diferencas
sutis. Enquanto a estatistica / de Moran usa produtos cruzados nos valores padronizados,
o indice C de Geary usa diferengas nos valores sem qualquer padronizagao.

Computacionalmente, o indice C de Geary € mais exigente, mas pode ser facil-
mente calculado usando o pacote esda do pysal, a Figura 1.28 mostra a sua utilizacao.

geary = esda.geary.Geary(dengue_sc['dengue-2019'], w)
geary.C

©.7905555768777744

Figura 1.28. Determinacao do indice C de Geary através do pacote esda do pysal.

A inferéncia € realizada semelhantemente estatistica / de Moran. Podemos reali-
zar uma simulag¢@o que nos permite tragar uma distribuicdo empirica da estatistica sob a
nulidade de aleatoriedade espacial e depois compara-la com a estatistica obtida ao usar a
distribui¢do geografica observada de os dados. Para acessar o pseudo valor-p, calculado
como no caso de Moran, podemos chamar p_sim (Figura 1.29).

geary.p_sim

0.835

Figura 1.29. Valor do p_sim do indice C de Geary para os casos confirmados de dengue.

Nesse caso, o indice C de Geary aponta na mesma direcao que a estatistica / de
Moran, ou seja, hd uma clara indicacio de que a estatistica que calculamos no conjunto
de dados observado difere que seria esperado em uma situagdo de pura aleatoriedade
espacial. Assim, a partir desta andlise, podemos concluir também que a autocorrelacao
espacial esta presente.

28



Indice G de Getis e Ord

Originalmente proposto por [Getis and Ord 2010], o indice G é uma medida de autocor-
relacdo espacial de natureza global. Na primeira versdo dessa estatistica, ela é compu-
tada para apenas valores positivos de uma varidvel por definir um conjunto de vizinhos
para cada regido como aquelas observagdes que fiquem dentre de uma distancia de corte
(cutt-off) fiza (d) da regido [Almeida 2012]. O indice G de Getis e Ord € definida pela
Equacio 5.

XX wij(d)yiy;
- Y jYiYj
onde w;; € 0 peso bindrio atribuido na relacdo entre as observagdes i e j seguindo um
critério de distancia.

G(d)

(&)

Para ilustrar seu calculo, vamos calcular uma matriz de distancia binaria W. Para
garantir que cada observacao tenha pelo menos um vizinho, usaremos o método min_thre-
shold_distance e projetaremos o conjunto de dados no Ordnance Survey CRS (cédigo
EPSG 27700), expresso em metros, esse procedimento pode ser observado na Figura 1.30.

dengue_sc_osgb = dengue_sc.to_crs(epsg=27788)

pts = dengue sc_osgb.centroid

xys = pd.DataFrame({'X': pts.x, 'Y': pts.y})
min_thr = weights.util.min_threshold_distance(xys)
min_thr

2143.9486593791926

Figura 1.30. Determina¢ao da matriz distancia binaria w.

Para que cada setor censitdrio tenha um vizinho, a faixa de distancia deve ser
de, pelo menos, cerca de 2143 metros. Essas informagdes podem ser passadas para no
construtor DistanceBand (linha 1 da Figura 1.31).

w_dengue sc = weights.DistanceBand.from_dataframe(dengue sc_osgb, min_thr)
gao = esda.getisord.G(dengue_sc['dengue-2019'], w_dengue_sc)
print("Getis & Ord G: %.3f | Pseudo P-value: %.3f"%(ga0.G, gao.p_sim))

Getis & Ord G: ©.123 | Pseudo P-value: 0.6088

Figura 1.31. Determinando a distancia minima para os setores censitarios e o
indice G de Getis e Ord.

O acesso a estatistica (gao . G) e atributos adicionais podem ser obtidos da mesma
forma que com as estatisticas anteriores.

Da mesma forma, a inferéncia também pode ser realizada por meio de simulagdes
computacionais que replicam vdrias instancias de aleatoriedade espacial usando os valores
da varidvel de interesse, mas embaralhando suas localizacdes. Neste caso, o pseudo valor
p calculado sugere um claro afastamento da hipétese de nao concentracgao.

1.6. Autocorrelacao Espacial Local

As estatisticas globais de autocorrelagio espaciais, vista na Secdo anterior, fornecem pa-
drdes de associacao linear espacial, ou seja, o grau em que o conjunto dos dados estd agru-
pado, disperso ou distribuido aleatoriamente [Almeida 2012, Fotheringham et al. 2000].
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A presenca de autocorrelacdo espacial tem implicacdes importantes para andlises esta-
tisticas subsequentes. De uma perspectiva substantiva, a autocorrelagcdo espacial poderia
refletir a operacao de processos que geram associacao entre os valores em localidades pré-
ximas. Isso pode representar transbordamentos, onde os resultados em um local influen-
ciam outros locais ou pode indicar contdgio, onde os resultados em um local influenciam
causalmente outros locais.

Apesar de sua importancia, as medidas globais de autocorrelagdo espacial sdao
estatisticas de “mapa inteiro”. Eles fornecem um tnico resumo para um conjunto de
dados inteiro, ou seja, as medidas pode nos dizer se os valores em nosso mapa se agrupam
(ou se dispersam) em geral, mas ndo nos informara sobre onde estdo os agrupamentos
especificos (ou valores discrepantes) [Almeida 2012, Fotheringham et al. 2000].

1.6.1. I de Moran local

Proposto por [Anselin 1995], os Indicadores Locais de Associagdo Espacial (do inglés,
Local Indicators of Spatial Association - LISA), visa identificar casos em que o valor de
uma observacdo e a média de seus arredores sdo mais semelhantes (alto-alto, do inglés
high-high - HH ou baixo-baixo, do inglés low-low - LL no grafico de dispersao de Moran)
ou diferentes (alto-baixo, do inglés high-low - HL ou baixo-alto, do inglés low-high - LH)
do que esperariamos do puro acaso. O mecanismo para fazer isso é semelhante ao do
indice I de Moran global, mas aplicado neste caso a cada observagdo. Isso resulta em
tantas estatisticas quanto as observacoes originais. A representacdo formal da estatistica
pode ser escrita pela Equacido 6.

2
Zj Y%
L= ==Y wijzjimy = =4 (6)
my j n
onde my é o segundo momento (varidncia) da distribui¢cdo de valores nos dados, z; =

u; —y,wj;j, € 0 peso espacial para o par de observagdes i € j, € n € o nimero de observagoes.

LISA € amplamente utilizada em muitos campos para identificar agrupamentos
geogrificos de valores ou encontrar discrepancias geograficas. E uma ferramenta util que
pode retornar rapidamente as dreas em que os valores estdo concentrados e fornecer evi-
déncias sugestivas sobre os processos que podem estar em ag¢do. Por esses motivos, eles
tém um lugar privilegiado na caixa de ferramentas da ciéncia de dados geogréficos. Entre
muitas outras aplicagdes, LISA tém sido usadas para identificar aglomerados geograficos
de pobreza [Dawson et al. 2018], delinear areas de atividade econdmica particularmente
alta/baixa [Torres-Preciado et al. 2014] ou identificar aglomerados de doencgas contagio-
sas [Zhang et al. 2020]. E possivel determinar os valores de LISA através da chamada
da fun¢do Moran_TLocal do esda, conforme mostra na linha 1 da Figura 1.32. Pre-
cisamos passar a variavel de interesse - casos confirmados de dengue da cidade de Sao
Carlos-SP e os pesos espaciais que descrevem as relagdes de vizinhancga entre as diferen-
tes dreas que compdem o conjunto de dados. Isso cria um objeto LISA (lisa) que possui
vdrios atributos de interesse. Os proprios indicadores locais estdo no atributo Is, aonde
se pode ter uma nocao de sua distribuicao.

O objeto LISA (linha 1 da Figura 1.32) contém as estatisticas / de Moran para cada
setor censitario, com seus respectivos niveis de significncia e essa copiosa quantidade
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lisa = esda.moran.Moran_Local(dengue_sc['dengue-2019'], w)

# Draw KDE line

ax = sns.kdeplot(lisa.Is)

# Add one small bar (rug) for each observation
# along horizontal axis

sns.rugplot(lisa.Is, ax=ax);
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Figura 1.32. Determinagao dos indices LISA para os casos confirmados de den-
gue da cidade de Sao Carlos-SP.

de informagdes pode confundir o pesquisador, se colocada em tabelas [Almeida 2012].
Uma forma mais eficiente de apresentar este conjunto de estatisticas € maped-las. Na
Figura 1.33, o mapa de significancia LISA exibe as regides com estatistica / local de
Moran significativos para os setores censitdrios de casos confirmados de dengue para a
cidade de Sao Carlos-SP.

dengue_sc['LISA'] = 'néo significante'
dengue_sc.loc[lisa.p sim < ©.05, 'LISA']
dengue_sc.loc[lisa.p_sim < 6.01, 'LISA']

no
@ e
oo
[=gv]

=R -]

ax = dengue_sc.plot(
figsize=(8,8),

column="'LISA",
legend=True,
edgecolor="'black",
cmap='gray r',

)

ax.set_axis off();

nao significante

Figura 1.33. Mapa de significancia LISA para os setores censitarios com casos
confirmados de dengue da cidade de Sao Carlos-SP.

O mapa de clusters LISA combina a informagado do diagrama de dispersdao de Mo-
ran e a informagdo do mapa de significancia das médias de associagado local I;. O Pysal
disponibiliza a fun¢do 1isa_cluster do médulo splot .esda com essa finalidade,
agrupando os clusters em HH, HL, LH, LL e ns (ndo significante). A Figura 1.34 apre-
senta os clusters que passaram no teste de significincia estatistica ndo / de Moran local.
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lisa cluster(
1lisa,
dengue_sc,
p=0.05,
figsize=(6,6),

)

Figura 1.34. Mapa de clusters LISA para os setores censitarios com casos con-
firmados de dengue da cidade de Sao Carlos-SP.

1.6.2. Estatistica local de Getis e Ord

Semelhante ao caso global, hd mais indicadores locais de correlaciao espacial do que o
indice I de Moran local. O pysal inclui estatistica local de Getis e Ord do tipo G;. Estes
sd@o um tipo diferente de estatistica local que sdo comumente usados em duas formas: a
estatistica G;, que omite o valor em um site em seu resumo local, e a estatistica G}, que
inclui o préprio valor do site no resumo local. A forma de calculd-los também segue
padrdes semelhantes as estatisticas do Moran Local.

1.7. Consideracoes finais

Este capitulo mostrou que as técnicas de andlise exploratdria de dados espaciais podem
ampliar consideravelmente a capacidade de compreender os padrdes espaciais associados
a dados de 4rea que apresentam autocorrelacdo espacial global e local. Técnicas explora-
térias como os indicadores de Moran e os gréficos de dispersao de Moran sdo muito tteis
para mostrar as agregacoes espaciais e indicar dreas prioritarias do fendmeno em estudo.

A Secdo 1.2, foi apresentado alguns conceitos e caracteristicas sobre dados espa-
ciais € como manipulé-los através da linguagem Python. Ja a Se¢do 1.3 apresentou os
conceitos-chave sobre uma matriz de ponderacdo espacial, uma matriz quadrada de di-
mensao n por n que representa o grau de conexdo entre as regides segundo algum critério
de proximidade, destacando a influéncia da regiao j sobre a regido i. A Se¢ao 1.4 apresen-
tou alguns aspectos relacionados aos mapas coropléticos, a forma usual de apresentacao
de dados agregados por dareas. Na Secdo 1.5 apresentamos as estatisticas globais de auto
correlacdo espacial, técnicas utilizadas na tarefa de descobrir se os dados sdo aleatoria-
mente distribuidos através do espaco, isto é, se os dados estdo correlacionados espacial-
mente. Por fim, a Sec@o 1.6 as estatisticas utilizadas para a identificacao de padrdes locais
de autocorrelacdo espacial.

Disponibilidade de dados e cédigo

O codigo-fonte utilizado no texto do capitulo, bem como o conjunto de dados estdo dis-
poniveis no repositério shorturl.at/kY129.

32



Agradecimentos

Este trabalho foi realizado com apoio financeiro da CAPES (PROEX), CNPQ (processo
312605/2018-8), C4Al, FAPESP (processo 2020/16578-5). Agradecemos também ao
ICMC-USP e ao LCR por oferecerem a infraestrutura necessdria para o desenvolvimento
deste trabalho.

Referéncias
[Almeida 2012] Almeida, E. (2012). Econometria espacial. Campinas—SP. Alinea.

[Andrade et al. 2007] Andrade, A. L., Monteiro, A. M. V., Barcellos, C., Lisboa, E.,
Acosta, L. M. W., Almeida, M. C. d. M., Brito, M. R. V., Carvalho, M. S., Santos,
M. A. d., Cruz, O, et al. (2007). Introdug@o a estatistica espacial para a satude publica.

[Anselin 1988] Anselin, L. (1988). Spatial econometrics: methods and models, vo-
lume 4. Springer Science & Business Media.

[Anselin 1995] Anselin, L. (1995). Local indicators of spatial association—Ilisa. Geo-
graphical analysis, 27(2):93-115.

[Anselin 2005] Anselin, L. (2005). Exploring spatial data with geodatm: a workbook.
Center for spatially integrated social science, pages 165-223.

[Anselin et al. 2013] Anselin, L., Florax, R., and Rey, S. J. (2013). Advances in spatial
econometrics: methodology, tools and applications. Springer Science & Business
Media.

[Camara et al. 2004] Camara, G., Monteiro, A. M., Fucks, S. D., and Carvalho, M. S.
(2004). Analise espacial e geoprocessamento. Andlise espacial de dados geogrdficos.
Brasilia: EMBRAPA, pages 21-54.

[Dawson et al. 2018] Dawson, T., Sandoval, J. O., Sagan, V., and Crawford, T. (2018). A
spatial analysis of the relationship between vegetation and poverty. ISPRS Internatio-
nal Journal of Geo-Information, 7(3):83.

[Domingues et al. 2020] Domingues, A., Silva, F., Santos, L., Souza, R., Coimbra, G.,
and Loureiro, A. A. F. (2020). Dados geoespaciais: Conceitos e técnicas para coleta,
armazenamento, tratamento e visualizacdo. Sociedade Brasileira de Computagdo.

[Fotheringham et al. 2000] Fotheringham, A. S., Brunsdon, C., and Charlton, M. (2000).
Quantitative geography: perspectives on spatial data analysis. Sage.

[Freedman and Diaconis 1981] Freedman, D. and Diaconis, P. (1981). On the histo-
gram as a density estimator: L 2 theory. Zeitschrift fiir Wahrscheinlichkeitstheorie
und verwandte Gebiete, 57(4):453-476.

[Geary 1954] Geary, R. C. (1954). The contiguity ratio and statistical mapping. The
incorporated statistician, 5(3):115-146.

33



[Getis and Ord 2010] Getis, A. and Ord, J. K. (2010). The analysis of spatial association
by use of distance statistics. In Perspectives on spatial data analysis, pages 127-145.
Springer.

[Haining et al. 1998] Haining, R., Wise, S., and Ma, J. (1998). Exploratory spatial
data analysis. Journal of the Royal Statistical Society: Series D (The Statistician),
47(3):457-469.

[Jenks and Caspall 1971] Jenks, G. F. and Caspall, F. C. (1971). Error on choroplethic
maps: definition, measurement, reduction. Annals of the Association of American
Geographers, 61(2):217-244.

[Kluyver et al. 2016] Kluyver, T., Ragan-Kelley, B., Pérez, F., Granger, B. E., Busson-
nier, M., Frederic, J., Kelley, K., Hamrick, J. B., Grout, J., Corlay, S., et al. (2016).
Jupyter Notebooks-a publishing format for reproducible computational workflows., vo-
lume 2016.

[Lopes et al. 2019] Lopes, G. R., Almeida, A. W. S., Delbem, A., and Toledo, C. F. M.
(2019). Introducao a andlise exploratéria de dados com python. Minicursos ERCAS
ENUCMPI, 2019:160-176.

[Lopes et al. 2021] Lopes, G. R., Delbem, A. C., and de Sousa, J. B. (2021). Introducao
a andlise de dados geoespaciais com python. Sociedade Brasileira de Computacdo.

[Monteiro et al. 2004] Monteiro, A. M. V., Camara, G., Carvalho, M., and Druck, S.
(2004). Andlise espacial de dados geogréficos. Brasilia: Embrapa.

[Moran 1948] Moran, P. A. (1948). The interpretation of statistical maps. Journal of the
Royal Statistical Society. Series B (Methodological), 10(2):243-251.

[Pimentel et al. 2021] Pimentel, J. F., Oliveira, G. P., Silva, M. O., Seufitelli, D. B., and
Moro, M. M. (2021). Ciéncia de dados com reprodutibilidade usando jupyter. Socie-
dade Brasileira de Computagdo.

[Rey and Anselin 2007] Rey, S. J. and Anselin, L. (2007). PySAL: A Python Library of
Spatial Analytical Methods. The Review of Regional Studies, 37(1):5-27.

[Tobler 1970] Tobler, W. R. (1970). A computer movie simulating urban growth in the
detroit region. Economic geography, 46(supl):234-240.

[Torres-Preciado et al. 2014] Torres-Preciado, V. H., Polanco-Gaytan, M., and Tinoco-
Zermeiio, M. A. (2014). Technological innovation and regional economic growth in
mexico: a spatial perspective. The Annals of Regional Science, 52(1):183-200.

[Tukey 1977] Tukey, J. W. (1977). Exploratory Data Analysis. Addison-Wesley, 1st
edition.

[Zhang et al. 2020] Zhang, X., Rao, H., Wu, Y., Huang, Y., and Dai, H. (2020). Compa-
rison of spatiotemporal characteristics of the covid-19 and sars outbreaks in mainland
china. BMC infectious diseases, 20(1):1-7.

34



