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It would give a useful idea of the distribution
of the several customs and of their relative
prevalence in the world, if a map were so
marked by shadings and colour as to present a
picture of their geographical ranges.

Francis Galton (estatistico)

Analise Exploratoria de
Dados Espaciais




.+ INTRODUGAD

Em processos espaciais, existe uma imbricagdo enfre os dois efeitos: a
heterogeneidade espacial pode gerar a dependéncia e:spaclal e, por sua \fez., a
dependéncia espacial pode também induzir heterogeneidade. Es.‘ta? caractet:isttlczs
provocam sérias dificuldades para especificar modelos economemco—espac.:;ais . Ie
forma apropriada. Em consequéncia, o trabalho de especl:iﬁcaqéo pode confsumlr muito
tempo, transformando-se numa tarefa tediosa ou, pior‘amda., pode condl.lz.‘u a modelos‘
inadequados. Em vista disso, uma analise exploratéria de dados espaciais (AEDE) €
capaz de auxiliar na processo de especificagdo dos modelos.

Com tal andlise, o que se pretende é conhecer melhor os dados com qu’e 'se
esta trabalhando. Na econometria convencional, € frequente re'(.llizar uma analise
exploratéria de dados, proposta por Tukey (1977), antes de.: estimar o modf:lo de
regressio. Trata-se, portanto, de uma espécie de ponto de parl‘lda antes fje seguir para
a andlise confirmatéria ou a modelagem econométrica propriamente dita. Conffmne
Fotheringham et al. (2002), antes de se fazer qualquer andlise estatistica sofisticada,
comumente é uma boa ideia efetuar inicialmente alguma andlise e:ploratéri.a de dados ‘(p.

159). Na econometria espacial, também & Necessario sfe fazer, a prrori:, uma analise
exploratéria de dados, mas, agora, de dados espaciais, antes de s 1mplerr:enta.?r a
analise confirmatéria. A AEDE € a colegdo de técnicas para desn:rev.erl e wsuahza:r
distribuicdes espaciais, identificar localidades atipicas (omh'ers. esEaclals}, desc?brlr
padraes de associagdo espacial (clusters espaciais)” € suger}r diferentes regimes
espaciais™ e outras formas de instabilidade espacial (Ans'_alm,‘ 1?99, p. .258). o
objetivo primordial é deixar os dados espaciais falarem por‘s1 propm.)s. Assim, fazer
uma AEDE precede uma apropriada modelagem econométrico-espacial. ‘ .
Um ponto a se destacar € que esta anélise € mais adequa.daf E)ara investigar
variveis espacialmente densas ou intensivas — variaveis que sdo divididas por algum
indicador de intensidade. Isso acontece porque variaveis extensivas tendem a estar

77 De acordo com Fotheringham et al. (2000), “clusters sio agrupamen.tc?s distintos_ nos dados, corr;sgon;
dendo frequentemente & multimodalidade na distribuigdo de probabilidades subjacente para os dados
e i isti istribuiges para

78 Conforme Anselin (2005), regimes espaciais s3o sub-regides que mostram distintas distribuigGes p
uma dada variavel.
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correlacionadas espuriamente com a area ou populagio total da regido, podendo
levar a resultados enganosos (Anselin, 2005). Encontram-se, na literatura, diversas
maneiras de definir um indicador de intensidade, sendo que as formas mais comuns
sdo variaveis per capita ou po;‘ drea.

Aqui € apresentada a AEDE numa perspectiva de dados espaciais em
poligonos ou na forma de pontos. A despeito disso, a AEDE pode ser também
estudada numa perspectiva geoestatistica, com um conjunto de ferramentas para
descrever os dados espaciais deste tipo (Cressie, 1993). Essa perspectiva da AEDE
néo € perseguida neste livro.

Esse capitulo estéd organizado do seguinte modo. A proxima segio trata da
autocorrelagdo espacial global univariada, ao passo que a terceira segdo refere-se a esse
tema no contexto bivariado. A quarta se¢fio aborda a analise local da autocorrelagdo
espacial no contexto univariado, enquanto a quinta segao trata desse tema no contexto
bivariado. A sexta se¢do preocupa-se com a andlise de outliers tanto globais quanto
espaciais. Na sétima segdo, algumas ferramentas para analisar a heterogeneidade
espacial sdo expostas. A oitava se¢iio apresenta aplicacGes das ferramentas da AEDE
a fim de se extrair informag3o 1itil sobre variados assuntos. Por dltimo, a derradeira
se¢do encerra-se com o resumo do capitulo.

«= RUTOCORRELAGAQ ESPACIAL BLOBAL UNIVARIADA

a2+ Ideias gerais

Observando a Figura 4.1, poder-se-ia estar tentado em tirar conclusdes sobre a
existéncia de padrdes de associagfio no espago com base apenas na sua visualizagio.
O que se pretende descobrir é se os dados da 4rea colhida per capita sdo distribuidos
aleatoriamente ou seguem um padriio espacial sistemdtico. De fato, a impressdo €
de que as microrregides mais ao Oeste de Minas Gerais apresentam dreas colhidas
per capita mais elevadas. Todavia, € necessério tomar cuidado, uma vez que o olho
humano ¢ treinado para buscar padrdes e estruturas em todos os aspectos da realidade.
Portanto, a andlise baseada apenas no “olhémetro” acaba sendo um instrumento
viesado. E necessario usar alguma estatistica de teste que averigue a aleatoriedade da
distribuigéo espacial da varidvel sob estudo de forma global.
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Area colhida per capita
[_10.005-0.135
[ 0.135-0293
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B 0.485-0726

I 0.726 - 1.501

200 0 400 Milhas
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Figura 4.1. Area colhida per capita nas microrregides de MG (1996).

O primeiro passo num estudo de AEDE ¢ testar a hipétese de que os dados
espaciais sejam distribuidos aleatoriamente. Intuitivamente, aleatoriedade espacial
significa que os valores de um atributo numa regifo ndo dependem dos valores deste
atributo nas regides vizinhas. ’

Em termos gerais, um coeficiente de autocorrelagdo descreve um conjunto
de dados que esta ordenado numa certa sequéncia. Por extensdo, um coeficiente de
autocorrelagdo espacial descreve um conjunto de dados que est4 ordenado segundo
uma sequéncia espacial. Recorde-se que um mapa fomece duas informagdes.
Primeiro, o0 mapa prové informac#o sobre os valores do atributo da variavel. Segundo,
ele fornece a informagao sobre o arranjo desses valores no espago (Odland, 1988).

Qualquer coeficiente de autocorrelagéo ¢ construido pela razédo de uma medida
de autocovaridncia e uma medida de variagio total dos dados. Medidas diferentes de
autocovaridncia déo origem a diferentes coeficientes de autocorrelagio espacial. As
medidas de autocovaridncia mais usadas sfo as seguintes:

a) Produto-cruzado: y;. y;;
b) Quadrado da diferenca: (; - ¥)%
¢) Mbddulo da diferenga: | Yi-Yi |

A medida de autocovariéncia, por si 56, é dependente da escala da medida das
vari4veis, fazendo com que o valor da autocovaridncia para uma varidvel néo possa
ser comparado com a autocovaridncia de outra variavel, se estas forem medidas em
escalas diferentes. Por isso, efetua-se a divisfio pela varidncia dos dados a fim de
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eliminar a influéncia da escala da medida, reescalonando os dados. O coeficiente de
autocorrelagdo, desse modo, fica independente da escala. Como se trata do contexto
espacial, € preciso também de uma matriz de ponderagio espacial (W), que retrate a
configuragio da conectividade da interac8o espacial.

Assim, para se construir uma estatistica de autocorrelagiio espacial, sdo
necessdrios trés elementos, a saber, uma medida de antocovaridncia, uma medida de
varidncia dos dados e uma matriz de ponderagio espacial (). Em seguida, € mostrado
como estas medidas de autocovariincia foram usadas no calculo das estatisticas de
autocorrelagdo espacial mais adotadas na literatura.

22 Estatistica /de Moran

Moran (1948) propds a elaboragdo de um coeficiente de autocorrelagio
espacial, usando a medida de autocovariancia na forma de produto cruzado. Assim
surgia o primeiro coeficiente de autocorrelagéo espacial, denominado de 7 de Moran.
Algebricamente, essa estatistica ¢ dada por:

Z ZWUZiZj
n i J

1= S'a—",_ .1)

i

i=]
Ou matricialmente:

nIWz
S z'z “2)

em que n € o nimero de regides, z denota os valores da varidvel de interesse
padronizada, Wz representa os valores médios da varidvel de interesse padronizada
nos vizinhos, definidos segundo uma matriz de ponderagio espacial . Um elemento
dessa matriz, referente a regifio i e a regido j, é registrado como wy. So € igual &
operagdo XXwy, significando que todos os elementos da matriz de pesos espaciais W
devem ser somados.

Vale a pena tecer alguns comentarios a respeito dos termos das Equagdes
4.1 ou 4.2. O termo do numerador é a autocovaridncia espacial, composta pelos
produtos cruzados z'Wz. A estatistica de / de Moran é uma espécie de coeficiente
de autocorrelagdo, ou seja, € a relagio da autocovariancia do tipo produto cruzado
pela varidncia dos dados (zz). Percebe-se que se a matriz de pesos espaciais for
normalizada na linha, o termo S, ou seja, o duplo somatério no denominador da
expressdo (Sy) resulta em #. Desse modo, pode-se reescrever a Equagdo 4.2 como:
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7 Wz
Z'z

I= (4.3)

A hipétese nula sendo testada ¢ a da aleatoriedade espacial. Conforme demons-
trado por Cliff e Ord (1981), o J de Moran tem um valor esperado de -[1/(n-1)], isto €, 0
valor que seria obtido se ndo houvesse padrdo espacial nos dados. O valor calculado de
1 deve ser igual ao seu valor esperado, dentro dos limites da significincia estatistica,
se y; for independente dos valores nas regides vizinhas. Valores de / que excedem o
valor esperado indicam autocorrelagfio espacial positiva. Valores de / abaixo do valor
esperado sinalizam uma autocorrelago negativa.

Nota-se que, ao contrario de um coeficiente de autocorrelagdo ordindrio,
essa estatistica ndo ¢ centrada em zero. Contudo, & medida que o numero de regides
aumenta, o valor esperado da estatistica I de Moran aproxima-se de zero. Dessa forma,
a estatistica 7 assemelha-se a um coeficiente de autocorrelagéo, porém, ndo ¢ idéntico
a ele, pois a sua média tedrica (valor esperado) nfo ¢ exatamente zero.”

Uma vez que se trata de uma estatistica de autocorrelagio linear do tipo produto
cruzado, ha a necessidade de se ter cuidado na sua interpretag&io. Uma indicac3o de
autocorrelagdo espacial positiva revela que ha uma similaridade entre os valores do
atributo estudado e da localizag#o espacial do atributo. De acordo com Fotheringham
et al. (2002), se altos valores de um atributo tendem a se agrupar juntos em certas partes
de uma 4rea de estudo e baixos valores tendem a se agrupar em outras, diz-se que o atributo
exibe autocorrelagio espacial positiva (p. 103). Ou seja, a autocorrelagio espacial positiva
indica que, no geral, altos valores de uma varidvel de interesse (y) tendem a estar
circundados por altos valores desta varidvel em regides vizinhas (%)) e/ou baixos
valores de y tendem a estar rodeados por baixos valores também para y em regides
vizinhas (W#3). Esse € o padrfo sistematico de distribuigdo dos valores da variavel
quando ha um efeito de contagio ou efeito de transbordamento de um fen6meno em
estudo. Nesse caso, a chance de se ter numa regifo vizinha um valor parecido com o
que se tem numa determinada regido ¢ alta.

Por outro lado, uma indicagio de autocorrelagdo espacial negativa revela que
existe uma dissimilaridade entre os valores do atributo estudado e da localizacdo
espacial do atributo: se altos valores tendem a ser encontrados muito préximos a baixos
valores e vice versa, diz-se que o atributo exibe autocorrelagio espacial negativa (Fotheringham
etal., 2002, p. 103). Assim, a autocorrelagdo espacial negativa indica que, por exemplo,
no geral, um alto valor da varidvel de interesse de uma regigo tende a estar rodeado
por baixos valores desta mesma varidvel nas regides vizinhas e/ou um baixo valor da

78 Por isso, Anselin (1992) chama o 7 de Moran de pseudocoeficiente de autocorrelagdo,
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varigvel de interesse da regifio tende a estar rodeado por altos valores desta varidvel
de interesse em regides vizinhas. Por exemplo, teoricamente, esse seria o caso do
comportamento da varidvel “oferta de bens e servigos” num sistema de cidades
baseado na rede hierarquica derlugares, proposta por Christaller (1966).

No que diz respeito a inferéncia, existem duas formas para verificar a
significincia estatistica do J de Moran. A primeira forma ¢ assumir o pressuposto da
normalidade, isto é, assumir que a varidvel padronizada, Z(J), tem uma distribui¢go
amostral que segue uma distribuigdo normal com média zero e varidncia unitdria. A
formula para Z(J) é expressa como:

Z(1)=[1-E(D))/DP(I) .9

em que E(/) e DP(J) sdo, respectivamente, o valor esperado e desvio padrio tedrico
de l.

Uma segunda forma, conhecida como permutagio aleatéria, assume que o
mecanismo estocastico gerador dos dados espaciais & aleatério, € o padrdo dos dados
observados é simplesmente um de muitas possiveis realocag@es das n observagdes
em # locagBes. A inferéncia com base no pressuposto da permutacdo envolve as
seguintes etapas. Primeiramente, todos os valores observados para uma variavel sdo
aleatoriamente permutados (embaralhados) para as diversas regides. Em segundo
lugar, a estatistica do teste € calculada para cada uma dessas permutagdes, obtendo-
-s¢ uma distribui¢do de referéncia empirica a partir dos calculos da estatistica
para as varias realocagBes aleatdrias. Finalmente, ¢ possivel comparar a estatis-
tica computada do teste a partir dos dados observados com a distribuicgo de refe-
réncia empirica e verificar se esta dentro ou fora de uma regido critica de rejeigéio
especificada pelo pesquisador. A titulo de exemplo, ¢ calculado o coeficiente 7 de
Moran para a 4rea colhida per capita em Minas Gerais, avaliando a sua significancia

estatistica tanto pelo pressuposto da normalidade quanto pela permutagfo, como
reportado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1. Coeficiente J de Moran para 4rea colhida per capita em MG.

& s Normalidade Permutagio
K I Probabilidade I Probabilidade
Rainha 0,359 0,000 0,359 0,000
Torre 0,361 0,000 0,361 0,000

Nota: A pseudossignificancia empirica baseada em 999 permutagdes aleatorias.
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De posse das evidéncias estatisticas exibidas pela Tabela 4.1, é possivel
rejeitar a hip6tese nula da aleatoriedade espacial num nivel de significincia de
0,001%. Foram usados dois tipos de matriz de ponderagfo espacial binaria com
base na convengdo rainha e torre. Esses resultados s&o invaridveis com respeito a
convencdo de contiguidade usada na construgéo das matrizes de pesos espaciais,
bem como pelo pressuposto de inferéncia usado para avaliar a sua significéncia
estatistica. Como o valor computado (0,359) ¢ maior que o valor esperado
(-0,015), o coeficiente I fornece clara indicagio de que a area colhida per capita
& autocorrelacionada no espago através das microrregites mineiras. Pelo sinal do
valor computado de I, ha evidéncias de autocorrelagio espacial positiva, ou seja,
microrregides com 4rea colhida per capita acima da média sio também vizinhas
de microrregides com elevada 4rea colhida per capita; ou microrregides com area
colhida per capita abaixo da média sdo vizinhas de microrregides com reduzida area
colhida per capita.

Assim, em resumo, o / de Moran fomece estes trés tipos de informag#o. O nivel
de significancia prové a informagao sobre os dados estarem distribuidos aleatoriamente
ou ndo. O sinal positivo da estatistica / de Moran, desde que significativo, indica que
os dados estio concentrados através das regides.® O sinal negativo, por sua vez, indica
a dispersdo dos dados. A magnitude da estatistica fornece a forga da autocorrelagdo
espacial. Quanto mais préximo de um, mais forte € a concentragéo; quanto mais
préximo de -1, mais dispersos estio os dados.

E possivel também fazer a interpretagdo do I de Moran com base em Z(J),
como expressa na Equagio 4.4. Valores ndo significativos de Z(/) indicam que a
hipétese nula ndo deve ser rejeitada. Logo, hé evi déncias de que os valores da varidvel
de interesse y sdo distribuidos aleatoriamente, sem apresentar um padrdo espacial
sistematico. Valores significativos e positivos de Z(J) representam autocorrelagdo
espacial positiva. Por sua vez, valores significativos e negativos de Z(/) indicam
autocorrelagio espacial negativa (Chasco, 2003). Entretanto, nessa interpretagdo,
perde-se a informaggo da fora da autocorrelagio espacial, dada pela magnitude do

valor da estatistica.

B Em termos rigorosos, o correto é considerar concentracéo espacial quando o sinal da estatistica / for
maior que o seu valor esperado, que possui sinal negativo, Por sua vez, deve-se considerar dispersdo
espacial na situagéo em que o sinal de / for menor que o seu valor esperado. Na prética, o valor esperado
de I é muito proximo de zero. Portanto. ¢ possivel levar em conta o sinal da estatistica 7 para se concluir
qual o padriio espacial que é predominante nos dados.
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223 Diagrama de dispersao de Moran

Uma abordagem alternativa para visualizar a autocorrelagio espacial ¢ baseada
no diagrama de dispersdo de‘Moran, que mostra a defasagem espacial da varidvel
de interesse no eixo vertical e o valor da varisvel de interesse no eixo horizontal.
Convém observar que tanto a varidvel de interesse (3’) quanto a sua defasagem
espacial () sdo padronizadas de tal modo que tenha média zero e varidncia uni-
téria, quando apresentadas no diagrama, transformando-se em z e Wz. Na verdade,
o diagrama de dispersdo de Moran € somente o grafico da dispersdo da nuvem de
pontos representando as regides, com a indicacio da declividade da reta de regressio.
Para conseguir a declividade dessa reta, estima-se uma regressdo linear simples por
minimos quadrados ordinarios (MQO), especificada como:

Wz=a+pz+e 4.5)

em que o € a constante da regresséo, B € o coeficiente angular e £ ¢ um termo de erro
aleatGrio.

Assim sendo, o coeficiente / de Moran pode ser interpretado como o coeficiente
angular da reta de regresséio (4.5) da defasagem espacial (Wz) contra a varidvel de

interesse (2), estimado por minimos quadrados ordindrios (MQO) e representado pela
linha de regressdo na Figura 4.2,

Ao 2Wz
B=1 P (4.6)

Percebe-se, pela Equagdo 4.6, que o coeficiente B estimado é equivalente
a férmula do 7 de Moran em 4.3. Se o coeficiente angular da reta de regressdo é
positivo, ha evidéncias de que a autocorrelagéo espacial € positiva. Se o coeficiente
angular for negativo, existern evidéncias de que a autocorrelagio espacial é negativa.
Contudo, além da medida global de associagdo linear espacial, conforme a Figura 4.2,
esse diagrama fornece muitas outras informagdes interessantes, tais como quadrantes
representando quatro tipos de associagdo linear espacial, a saber, Alto-Alto (AA),
Baixo-Baixo (BB), Alto-Baixo (AB) e Baixo-Alto (BA).

O diagrama de dispersio de Moran foi construido para a érea colhida per
capita em Minas Gerais. As varidveis plotadas estdo padronizadas neste diagrama, o
que significa que o valor nulo representa a média e as unidades do grafico denotam
desvios padréo. Nota-se que o coeficiente angular é positivo, como era esperado, a luz
c'las evidéncias obtidas na segéo anterior, e o seu valor é igual ao obtido na Tabela 4.1.
E preciso ficar alerta para possiveis outliers e pontos de alavancagem, pois estes
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podem influenciar a inclinagéo da reta e, consequentemente, influenciar o valor do /
de Moran.™

O quadrante Alto-Alto (AA) significa que as regides exibem valores altos da
varidvel de interesse, ou seja, acima da média, rodeados por regides que apresentam
valores também altos, representados no primeiro quadrante do diagrama. O quadrante
Baixo-Alto (BA) do diagrama é concernente a um grupo no qual uma regiéio qualquer
com um baixo valor da variavel de interesse ¢ circundada por regides com alto valor.
Isso & representado no segundo quadrante. O quadrante Baixo-Baixo (BB) refere-se
a um grupo de associagfo espacial cujas regides mostram valores baixos, isto €,
abaixo da média, circundados por regides que ostentam valores também baixos,
representados no terceiro quadrante. O quarto quadrante Alto-Baixo (AB) diz respeito
a um agrupamento no qual uma regifio qualquer com um alto valor da varidvel de

interesse € vizinha de regifes com um baixo valor.

Moran's 1 =0.3594

Baixo-Alto Alto-Alto

W_ACP

Alto-Baixe

Figura 4.2. Diagrama de dispersdo de Moran para area colhida per capita.

.22 Estatistica ¢ de Geary

Outra medida global de autocorrelagéo espacial foi proposta por Geary (1954).
E construida conforme uma diferente medida de covariincia, a saber, o quadrado da
diferenca entre pares dos valores do atributo em estudo. Mais uma vez, a hipotese

&' Isso ser4 alvo de investigagdo na se¢fo 4.6 neste capitulo.

11“ EDUARDO ALMEIDA

i
ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS ESPACIAIS D d

nula € a aleatoriedade espacial, isto ¢, a auséncia de dependéncia espacial nos dados.
Algebricamente, a férmula desta estatistica € dada por:

2 2wy (ye—y )

__n—1 T -7

€ 222w 2=y “

:
Percebe-se que também tal medida assume uma forma de coeficiente de
autocorrelagdo: o numerador € uma medida de covaridncia entre y, s6 que agora do

tipo quadrado das diferengas entre as regides i e j, a0 passo que o denominador é
uma medida de variéncia com a fungio de reescalonar os dados. Uma vez que essa
estatistica assume uma medida diferente de covariancia, a sua interpretagdo € muito
distinta da do coeficiente / de Moran. O valor de ¢ de Geary situa-se entre 0 e 2, a0
passo que o seu valor esperado ¢ 1. Valores menores que o seu valor esperado de
1 (i.e., entre 0 e 1) indicam autocorrelagdo espacial positiva, enquanto que valores
maiores que 1 (i.e., entre 1 ¢ 2) indicam autocorrelagio espacial negativa. Assim,
valores de c entre 0 e 1, estatisticamente significativos, indicam concentracio espacial
dos dados, ao passo que valores de c entre 1 e 2 indicam disperséo espacial dos valores
da variavel de interesse.

A interpretagdo intujtiva do ¢ de Geary é a seguinte: se os dados forem
concentrados, ou seja, regides com alto valor para uma determinada variavel estio
préximas de regides com alto valor (padrio AA) ou regides com baixo valor, vizinhas
de regiSes com baixo valor (padréo BB), a expectativa é que as regides contiguas i e j
apresentem, em média, o quadrado da diferenga pequeno. Por outro lado, se os dados
estdo dispersos, isto &, alto com baixo (AB) e baixo com alto (BA), a expectativa ¢ de
que o quadrado da diferenca seja elevado (Haining, 1990).

A medida que o tamanho da amostra eleva-se, a estatistica ¢ é distribuida
assimptoticamente de acordo com uma nonnal padronizada assimptdtica, Z(c). A
formula para Z(c) € expressa como:

Z(c) =le — E(c)]/DP(c) 4.8)

em que E(c) e DP(c) sfo, respectivamente, o valor esperado e desvio padrio teérico
de ¢ de Geary. Analogamente & medida de 7 de Moran, a significancia estatistica do ¢
de Geary pode ser também avaliada conforme o pressuposto da permutacsio, conforme
Ja explicado acima.

Foi calculada a estatistica ¢ para a variavel area colhida per capita para as
microrregides de Minas Gerais, usando as matrizes # de contiguidade rainha e torre
e avaliando seu nivel] de significancia tanto pela hipotese da normalidade quanto

ECONOMETRIA ESPACIAL APLICADA 111




04 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS ESPACIAIS

pela constru¢do de uma distribui¢do empirica por meio de permutagdes. A Tabela 4.2
reporta os resultados.

Tabela 4.2. Estatistica ¢ de Geary para drea colhida per capita.

N i Permutacao
oA B Probabilidade ¢ Probabilidade
Rainha 0,566 0,000 0,566 0,000
Torre 0,569 0,000 0,569 0,000

Nota: A pseudossignificincia empirica é baseada em 999 penmutagdes aleatdrias.

O valor de ¢ de Geary para area colhida per capita é 0,57, altamente
significativo do ponto de vista estatistico, tanto pela convencéo rainha quanto forre,
sinalizando que os dados ndo podem ser considerados distribujdos aleatoriamente.
Como a estatistica ¢ € menor que o valor esperado de um (1), isso sugere evidéncias
de que a 4rea colhida per capita esteja positivamente autocorrelacionada no espago.
Esse resultado reforga a evidéncia de autocorrelagdo espacial encontrada por meio da
estatistica / de Moran.

Em resumo, do mesmo modo que o 7 de Moran, a estatistica ¢ de Geary prové
trés tipos de informagfo. O nivel de significincia informa se existe autocorrelagdo
espacial ou ndo. A magnitude do valor da estatistica fornece duas informagdes. Em
primeiro lugar, se a estatistica assumir a magnitude entre zero e um, a autocorrelagio
espacial € positiva; por sua vez, caso a estatistica assuma a magnitude entre um e dois,
a autocorrelagfo espacial é negativa. Em segundo lugar, a magnitude da estatistica
¢ de Geary transmite informacéo sobre a forga da interagio espacial: quanto mais
préximo de zero, maior € autocorrelago espacial positiva; quanto mais préximo de
dois, maior € a autocorrelagdo espacial negativa.

Pode-se também fazer a interpretagdo de ¢ de Geary com base em Z(c),
conforme expressa na Equacio 4.8. A sua interpretagio exige cuidado, pois ela ndo
¢ tdo dbvia quanto a do / de Moran com base em Z(J). Um valor nZo significativo de
Z(c) indica a auséncia de autocorrelagdo espacial. Um valor significativo e negativo
de Z(c) ¢ interpretado como evidéncia para autocorrelagdo espacial positiva. Ja um
valor significativo e positivo de Z(c) evidencia autocorrelagfo espacial negativa.

.25 Estatistica b de Getis-Ord

Getis e Ord (1992) também propuseram na literatura uma medida de auto-
correlagdo espacial de natureza global. Na primeira versdo dessa estatistica, ela €
computada para apenas valores positivos de uma variavel por definir um conjunto
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de vizinhos para cada regifo como aquelas observagdes que fiquem dentro de uma
disténcia de corte (cut-off) fixa (d) da regido. Ressalte-se que as regides que ficam
dentro do raio definido pela distancia minima para cada Jugar assumem valor unitario,
pois sdo conectadas, caso contréllio, recebem valor nulo, posto que nio sdo conectadas.
Convém registrar que este tipo de matriz baseada na distancia foi analisado no capitulo
anterior. Além da matriz W{(d), € possivel usar outras matrizes W, desde que sejam de
pesos binérios e simétricos. Algebricamente, a estatistica G(d) global & definida como:

2.2, wild)yy,
Z, Z Y

em que y, € o valor observado de uma varidvel na regifio i e w;; Tepresenta um elemento
da matriz de ponderag#o espacial. E interessante notar que tanto o numerador quanto o
denominador sio expressos na forma de produto cruzado. Contudo, em contraste com
07/ de Moran, o G de Getis-Ord nio é definido na forma de desvios da média.

A interpretagdo do G de Getis-Ord ¢ baseada apenas nos valores assumidos
pela estatistica Z padronizada, Z(G). A férmula para Z(G) é expressa como:

G(d)= para j#i 4.9)

Z(G) =G — E(G))/DP(G) (4.10)

em que E(G) e DP(G) sdo, respectivamente, o valor esperado e desvio padréo
tedrico de G de Getis-Ord. A hipétese nula sendo testada é que os dados ndo estio
concentrados. Se rejeitada a essa hipétese, isso significa que os dados podem estar
aleatoriamente distribuidos ou estar dispersos ao longo das regides. Nota-se que, com
iss0, a ndo rejeico de H, ndo implica automaticamente que se conclua pela auséncia
de autocorrelagio espacial. Pode ser que os valores da varidvel de interesse estejam
autocorrelacionados espacialmente de forma negativa, de acordo com um padrdo de
dispersio.

Um Z(G) significativo e positivo significa que uma regido com elevado valor
para a varidvel y é rodeada por regies apresentando também um valor elevado paray,
representando um agrupamento de altos valores. J4 um Z(G) significativo e negativo
indica que uma regiso com baixo valor € vizinha de regides ostentando baixos valores,
sinalizando um agrupamento de baixos valores.

Existem trés problemas relacionados com essa estatistica global. Em primeiro
lugar, ela detecta apenas a autocorrelagio espacial positiva e ndo a autocorrelagio
espacial negativa, como fazem o I de Moran e o ¢ de Geary. Por isso, considera-
-se a estatistica G como uma medida de concentragéo espacial. Em segundo lugar,
na primeira versdo dessa estatistica, se a variavel de interesse contiver valores nio
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positivos (negativos ou nulos), néo ¢ possivel calcular o G de Getis-Ord. Em terceiro
lugar, a matriz W usada para se calcular a estatistica é baseada em pesos binarios.

Numa outra vers3o dessa estatistica global, Ord e Getis (1995) procuram relaxar
algumas condi¢des a fim de torné-la mais aplicivel. Na nova versdo, a estatistica G
pode ser calculada para valores negativos, nulos ou positivos da variavel de interesse.
Além disso, a nova versio de G penmite usar matrizes de ponderagio espacial com
pesos ndo binarios e assimétricos. Por exemplo, € possivel usar uma matriz de distancia
inversa ou uma matriz de contiguidade rainha, normalizada na linha.

A titulo de exemplo, a nova versdo da estatistica G foi calculada para a variavel
area colhida per capita para as microrregides mineiras, como pode ser apreciado na
Tabela 4.3. Nota-se que os valores para essa variavel sdo todos positivos. Em que pese
o Z(G) ser positivo, indicando que, em geral, regies com altos valores sdo rodeadas
por regides com altos valores também, ele ndo é significativo no nivel de 5%.

Tabela 4.3. Estatistica de G de Getis-Ord para area colhida per capita.

G Désvio padréo z P-valor
0,088 0,006 1,887 0,059
Nota: No calculo de G foi usada uma matriz de contiguidade baseada na convengao torre.

s2s Join Count ou contagem de juncdes

Essa estatistica testa a presenca de autocorrelagdo espacial para varidveis
qualitativas binarias, cujos dados podem ser mapeados em duas cores. E {til para
averiguar a existéncia de agrupamento ou dispersdo em dados binarios. O fendmeno
em estudo pode assumir dois valores: y, = 1, quando esté presente wma caracteristica;
e (1-y,) = 0, quando essa caracteristica estd ausente. Chama-se a regido com a
caracteristica presente como Negra (N) e a regido sem a caracteristica como Branca
(B). Existem, entHo, trés possibilidades de jungdo de contiguidade: regifo negra
fazendo fronteira com regifio negra, isto &, juncdo do tipo NN; regido branca fazendo
fronteira com regido branca (BB); e regido negra fazendo fronteira com regido branca
(NB). Para se ter ideia se hd concentragfo ou dispersdo, contam-se os tipos de jungdes.
Na contagem das jungdes, é preciso definir qual convencéo de contiguidade (rainha
ou torre) € levada em conta para se construir a matriz de pesos espaciais binarios. A
matriz W precisa ser obrigatoriamente nZo normalizada na linha para refletir bem a
estrutura de contiguidade da amostra.

A interpretagfo intuitiva por tras desta estatistica para varidveis bindrias é a
seguinte: se houver uma concentragfo de jungdes, havera um nimero alto de jun¢des
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do tipo NN ¢ do tipo BB, assim como um baixo nimero de Jjungdes NB, como no
item a da Figura 4.3. Se existir uma dispers&o das jungdes, haverd um alto nimero de
jungdes NB e um reduzido mimero de jungdes BB ¢ NN, como no item ¢ da Figura4.3,
no formato de um tabuleiro de xadrez (Haining, 2003).

a) Concentrado

b} Aleatério c) Disperso
NN=13 NN=5 NN=0
BB=13 BB=6 BB=0
NB=5 NB =20 NB =31

Figura 4.3. Padrdes de gride para valores binarios.
Fonte: Haining (1990 e 2003),

Mais formalmente, se houver ny células negras, entdo ha »y = n - ny. Levando
em conta isso, a probabilidade de uma certa regido ser negra é:

2 (4.11)

ps=-, (4.12)

Agora, a probabilidade de ocorrer a juncio NN ¢ py*pn, enquanto a
probabilidade de ocorrer a jungsio BB ¢ pg*ps. A probabilidade NB € pn*ps + Dxt s,

logo, € igual a 2pyps. Se houver L jungdes num mapa, o nimero esperado de jungdes
de cada tipo é:

E(NN) = piL (4.13a)
E(BB) = piL (4.13b)
E(NB) = 2pupsL (4.13¢)

A estatistica para a contagem de jungdes & dada por:%

B As formulas dos desvios padréo da estatistica de contagem de juncdes sdo derivadas em Cliffe Ord (1981),
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Z(NN) = %}SI)\/_N) (4.143)
Z(BB) = g%g)%) (4.14b)
Z(NB) = &c—(l\%})\,ﬂ (4.140)

Procura-se descobrir se existe coincidéncia entre valores similares e locali-
zages similares dessas jungdes. Assim, a hipotese nula do teste averigua se os valores
da variavel nominal binéria sdio aleatoriamente distribuidos no espago. E possivel
também avaliar a significincia estatistica, usando a abordagem das permutagSes
aleatérias. Nesse caso, uma distribui¢do empirica € construida com os valores
computados do teste para cada permutagdo aleatdria.

A importancia desta estatistica repousa na possibilidade de ser usada como uma
ferramenta da anélise exploratoria de dados espaciais binérios. Isso é recomendado
ser feito antes de se estimar um modelo probit espacial ou um modelo logit espacial.®

Para exemplificar a aplicagfio dessa estatistica, consideram-se as vitérias no
2° tumo dos candidatos presidenciais em 2002. Se Lula, o candidato do PT, venceu no
municipio recebe a cor negra, enquanto que se Serra, o candidato do PSDB, ganhou no
municipio, este evento ¢ representado pela cor branca. A Figura 4.4 retrata o mapa da
distribuigfio de vitérias eleitorais em nivel municipal pelo Pais em 2002 para cada partido.

[ psoB
PT
200 0 900 1800 Quilémetros
Figura 4.4. Vitéria no 2° turno da elei¢do presidencial de 2002.
B Estes modelos sdo estudados no Capitulo 10.
" T Earoo avema
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Percebe-se que o PT teve mais vitérias do que o PSDB. A questdo interessante
¢ saber se estas vitdrias estdo autocorrelacionadas espacialmente, ou seja, uma vitéria
do candidato do PT num municipio estd unida a vitoria deste candidato em outro
municipio vizinho. Para averiguér isso, foram calculadas as contagens de jungdes para
as vitorias do PT e do PSDB. O evento representado pela vitéria do PT é “negro” (N),
a0 passo que a vitéria do PSDB ¢ “branco” (B). A Tabela 4.4 reporta os resultados.

Tabela 4.4. Contagem de NN para Vitérias do PT.

Varidvel NN Média Desvio padrao Zz
PT 7419 6105,22 53,99 24,33

A vitéria do PT pode ser representada pelas jungdes NN, que significam a
quantidade da seguinte jungo: municipio em que o PT venceu junto de municipio em
que PT também venceu. Na Tabela 4.4, percebe-se que houve 7419 dessas jungées,
quando o valor esperado seria de 6105. Como o numero efetivo dessas jungdes (NN)
€ significativamente maior que sua média tecrica, existe evidéncia para rejeitar a
hipétese nula de aleatoriedade espacial. Conclui-se, assim, que as vitérias do PT no
2° turno das eleiges presidenciais em 2002 estdo autocorrelacionadas espacialmente
ou juntas no espago.

Uma anélise andloga pode ser feita para saber se as vit6rias municipais do
PSDB estfio juntas espacialmente. Para isso, é feita a contagem das jungdes BB e
este valor ¢ comparado com o valor esperado de juncdes BB, caso este evento fosse
aleatério. Se o valor observado de jungées BB for diferente estatisticamente do valor

esperado, existem evidéncias para considerar que as vitérias sdo autocorrelacionadas
espacialmente.

a3 AUTDBURHELAGﬁﬂ ESPACIAL GLOBAL BIVARIADA

A autocorrelagio espacial global pode ser averiguada também num contexto
bivariado (Anselin et al., 2003). A ideia intuitiva é descobrir se os valores de uma
variavel observada numa dada regifo guardam uma associagdo com os valores de
outra variavel observada em regides vizinhas. Retornando ao exemplo anterior, é
possivel que se esteja interessado em descobrir se a area colhida per capita numa
microrregiio estd associada a disponibilidade de infraestrutura rodovidria nas
microrregides vizinhas. A existéncia de boas estradas pode facilitar o envio de insumos
e as possibilidades de escoamento da produgio, incentivando, assim, o crescimento da
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area colhida per capita. Na verdade, o interesse esta na verificagdo da existéncia de
um padrdo espacial global entre duas variaveis diferentes. Para fazer isso, precisa-se
avancar a analise para incluir a autocorrelago espacial global bivariada. Em termos
formais, ¢ possivel calcular a estatistica J de Moran para duas varidveis diferentes
padronizadas, digamos, z; € z;:

= = %5 Wz (4.15)
0 Zi1dy

E se a matriz W for normalizada na linha, a expresséo acima transforma-se em:

pu = 2 W2 .16)
2124

Este coeficiente tem dois componentes distintos. Como se trata da versdo
bivariada da estatistica / de Moran, o numerador refere-se a uma medida de
covariancia do tipo produto cruzado, ao passo que o denominador diz respeito a um
reescalonamento, usando a variancia dos dados.

A fim de exemplificar o coeficiente 7 de Moran bivariado, serdo usadas as
variaveis “densidade rodovidria pavimentada (z,)” e “drea colhida per capita” (z;) em
Minas Gerais em nivel microrregional. A ideia é averiguar se existe associagdo linear
entre a densidade rodovi4ria pavimentada e a drea colhida per capitanas microrregides
vizinhas. A Tabela 4.5 reporta os resultados do célculo do coeficiente.

Tabela 4.5. Coeficiente ] bivariado para densidade rodoviéria e area colhida per capita.

Estatistica F™ E(1m) Desvio padrao Probabilidade
0,180 -0,015 0,061 0,010

Os resultados da inferéncia indicam que existe uma pequena autocorrelagéo
espacial positiva (0,18) entre a densidade rodovidria pavimentada e a area colhida
per capita em nivel microrregional, mas altamente significativo do ponto de
vista estatistico, rejeitando, com isso, a hipétese nula da aleatoriedade espacial.
A interpretagdo intuitiva para o I de Moran bivariado positivo, computado na
Tabela 4.5, é a seguinte: as microrregides que apresentam elevada densidade de
infraestrutura rodoviaria tendem a estar rodeadas por microrregides vizinhas com
uma 4rea colhida per capita alta, bem como microrregides com baixa densidade
rodoviaria sdo vizinhas de microrregides com baixa 4rea colhida per capita. Por
sua vez, um / bivariado negativo significa que microrregites com baixa densidade
rodovidria estdio circundadas por microrregides com elevada area colhida per capita,
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a0 passo que microrregides com elevada infraestrutura de estradas sio vizinhas de
microrregides com baixa drea colhida.

O diagrama de dispers?o de Moran bivariado plota, no eixo das abscissas,
os valores de uma variavel padronizada, observados numa determinada regigo, com
o valor de outra variavel padronizada, observado nas regides vizinhas, no eixo das
ordenadas. O diagrama de dispersdo de Moran bivariado € o grafico da dispersio da
nuvem de pontos representando valores de duas varidveis observadas nas regices,
com a indicagdo da declividade da reta de regressfo. Para conseguir a declividade
dessa reta, estima-se uma regressio linear simples por minimos quadrados ordinarios
(MQO), especificada como:

Wa=a+pz+e .17

em que o € a constante da regressfo, 3 é o coeficiente angular e £ € um termo de erro
aleatério.

Semelhantemente ao que foi feito para se obter a Equacio 4.6, o coeficiente
I de Moran bivariado pode ser interpretado como o coeficiente angular da reta de
regressdo da defasagem espacial (Wz,) contra a variavel de interesse (z,), estimado por
minimos quadrados ordinarios (MQO):

B = Iazz = Zj WZI

4.
22 (4.18)

A interpretagdo do diagrama de Moran bivariado, representado pela
Figura 4.5, é a seguinte: no primeiro quadrante, localiza-se o agrupamento dos
valores Alto-Alto (AA), ou seja, este agrupamento exibe regides com valores altos
da varidvel de interesse plotada no eixo das abscissas, circundados por regides com
valores também altos da outra varidvel de interesse, plotados no eixo das ordenadas.
No segundo quadrante, aparece o agrupamento dos valores Baixo-Alto (BA), isto &,
0 agrupamento em que regides com os valores baixos de uma variével de interesse,
plotada no eixo das abscissas, séo circunvizinhos de regides com valores altos da
outra variével de interesse.

O terceiro quadrante apresenta o agrupamento de valores Baixo-Baixo (BB),
quer dizer, os valores baixos de uma varidvel de interesse sio vizinhos de valores
também baixos da outra variavel de interesse. Por ltimo, o quarto quadrante exibe
0 agrupamento de valores Alto-Baixo (AB), isto é, o agrupamento em que estio

abrigados os valores alto de uma varidvel de interesse, rodeados por valores baixos da
outra varidvel de interesse.

ECONOMETRIA ESPACIAL APLICADA 119




g A
{4+ ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS ESPACIAIS

Moran's | =0.1804

Baixo-Alto Alto-Alto
2.4 !
o
oo 2 o
b o
! o @ B o o
o] © q° _ o
Sl //—v—‘v’w.- S =
! )
o CINE (=) o o o
= S0 &) e T & o
-1 4 i
,2 -
Baixo-Baixo Alto-Baixo
T 1 T L]
-3 -2 -1 0 1 2 3
RPP

Figura 4.5. Diagrama de dispersdo de Moran bivariado para densidade rodoviiria e area
colhida per capita em Minas Gerais.

44 AUTI]CI!IIRELM}ﬁI] ESPACIAL LOCAL UNIVARIADA

A informagéo de que a estatistica global de autocorrelagdo espacial fornece
padrdes de associagdo linear espacial, ou seja, o grau em que o conjunto dos dados
estd agrupado, disperso ou distribuido aleatoriamente (Fotheringham et al., 2002).
Muitas vezes, o pesquisador precisa de uma informagdo com pormenores locais.
Metaforicamente, ¢ a mesma situagio da floresta e das arvores individuais que a
compdem. E importante ter um retrato da floresta, e isto é provido pela estatistica
global de autocorrelagio espacial. Contudo, € igualmente importante ter um retrato
de cada arvore que compde a floresta. Isso é somente fornecido pela estatistica de
autocorrelaggo espacial lecal.

A indicagio de padrdes globais de autocorrelagdo espacial pode estar em
consonéncia com padrdes locais, embora ndo seja necessariamente o caso. Na
verdade, existem dois casos distintos. O primeiro caso acontece quando uma
indicagdo de auséncia de autocorrelagio global oculta padrées de autocorrelagéo
local. Por exemplo, se no houvesse evidéncias de autocorrelagio espacial global para
a variavel de interesse, mas existisse algum cluster de valores autocorrelacionados
positivamente (concentrados) ou negativamente (dispersos) em nivel local,
fazendo com que o agrupamento dos dados esteja concentrado em poucas regides.
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Evidentemente, este caso de evidéncia de cluster local, em que pese néo existir
autocorrelagdo espacial global, somente ocorre quando as observagdes envolvidas
nesse clusier constituem um subconjunto pequeno em relagdo ao conjunto total de
regides envolvidas na drea de estudo.

O caso oposto ocorre quando uma forte indjcagéio de autocorrelagiio global pode
camuflar outros padrdes locais de associagdo, tais como clusters ou outliers espaciais.
Por exemplo, foi visto que a 4rea colhida per capita apresentava autocorrelacdo
espacial positiva, medida pela estatistica global de / de Moran. Vale a pena notar que
tal estatistica ¢ global, porque leva em conta todas as regies. Mas essa indicacdo pode
esconder o fato de que, em algumas partes da drea de estudo, é possivel encontrar
agrupamentos que se caracterizam por autocorrelacdo espacial negativa. Embora,
levando em conta todas as regides, a indicagdo de autocorrelagio espacial talvez ainda
seja positiva. Consequentemente, as estatisticas de autocorrelagio espacial global
ndo tém capacidade de identificar a ocorréncia de autocorrelagiio espacial Jocal,
estatisticamente significativas (Anselin, 1995a). E vélido, entdo, estudar como alguns
autores propuseram solugdes para equacionar tal problema.

441 G; local

Getis e Ord propuseram pioneiramente, em 1992, uma forma de analisar
localmente a associagio espacial, baseada num indicador de concentragiio espacial.
Essa estatistica € Util para os casos em que a estatistica global ndo consegue alertar o
pesquisador para eventuais bolsdes localizados de concentragdo espacial, a saber, Aor
spots e cool spots (Getis; Ord, 1992). Assim, para cada observacio i, a estatistica G,
indica em que medida esta observagéo é rodeada por altos valores (ot spor) ou baixos
valores (cool sport) para a variavel sob consideragdo, conforme a férmula:

Z Wﬂ(d) d
G(d)= —?i paraj #i (4.19)

O somatdrio em j significa que apenas os valores dos vizinhos proximos
da regidio i serdo usados no célculo da estatistica para se obter o numerador da
Equagdo 4.19, segundo um critério de vizinhanga dado pela matriz de ponderagéio
espacial . A matriz W é baseada num raio construido em tomo da regifio i com
base numa disténcia de corte (por exemplo, cinquenta quilémetros): todas as regides
que estiverem dentro desse raio em torno da regifio i sio consideradas vizinhas e
recebem o valor unitério na célula correspondente da matriz W, ou seja, wy(d) = 1;
€aso contrério, a regido néo € considerada vizinha e atribui-se um valor nulo na célula
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correspondente na matriz W, isto é, w,(d) = 0. Evidentemente, o numerador varia
conforme a regifio i para a qual a estatistica G; € calculada.

Getis e Ord (1992) consideram duas medidas de instabilidade Jocal, G; ¢ G*.
Ha uma leve diferenga entre as duas e que repousa no namero de observagdes que sdo
incluidas no cémputo do denominador da Equagio 4.19: se ndo incluir a observagéo
sob consideragdio i, temos G,. Se incluir a observagdo i no somatorio do denominador,
tem-se G,*. Assim, o denominador da Equagéo 4.19 para G, envolve o somatdrio de
todos os valores da variavel y, com excegdo da observagio i, sendo que tal somatério
& 0 mesmo para todas as regides. Se se calcular G,*, o denominador da Equaggo 4.19
implica o somatério de todos os valores da varidvel y, inclusive a observagéo i.
Formalmente, a estatistica G,* ¢ expressa como:

- _ Z,w,-,-(d)y,- . 420
Gid)= —-—Z,yj para qualquer ; 4.20)
A tinica diferenca da Equagio 4.20 em relagéo a Equagéo 4.19 repousa no
somatério do denominador, definido agora como para qualquer j, inclusive para
j=i
Para exemplificar o calculo das estatisticas G, e G, *, mostrando como funciona
as Equagdes 4.19 e 4.20, observe-se a Figura 4.6, representando uma éarea de estudo
com dados em pontos. SHo dez cidades espalhadas (i = A, ..., 1), com os valores da

variavel de interesse y;.

=7

Y.

Figura 4.6. Exemplo do cdlculo da estatistica G, ¢ G,*.

Para computar o G; da cidade A (portanto, G,), em primeiro lugar, foi
especificada uma matriz de pesos espaciais binarios baseados na disténcia de cinquenta
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quilémetros em torno da cidade A. Todas as cidades situadas no raio de cinquenta
quilémetros entram com os seus valores para a varigvel y; no céraputo do numerador
da férmula (4.19), ao passo que o somatério de todos os valores de y, exceto o valor
de y,, constam no denominador:

_Yetyitye

G, = 4.2
4 gt ..ty @21

J4 a estatistica G»* inclui também o valor y, no denominador da Equacio 4.20:

G = Yet ity

a yat yat .. s

Perceba que, agora, no denominador de G,* em (4.22) aparece também o valor
Ya. constando todos os valores de y das cidades A até J, ou seja, de ya até y;. Como
assinalado anteriormente, esta estatistica fornece apenas a informago do padrio
espacial sistematico da concentragdo, ou seja, kot spot ou cool spot. O padrio espacial
sistemético Alto-Baixo (AB) ou Baixo-Alto (BA) nio é contemplado nesse indicador.
Ademais, a estatistica local de Getis-Ord também s6 pode ser calculada para valores
positivos da variavel de interesse y. Nessa versdo ainda da estatistica, a matriz # a ser
usada precisaria ser constituida de pesos binarios e simétricos. A média da estatistica
G, € dada por (Getis; Ord, 1992):

E(G)= % (4.23)
em que W = ijg-(d).

Por sua vez, a variéncia da estatistica G, é expressa por:

_Wlh=1=-w)[s(i) |

Var(G) = G =¥ = 1)| 3(7) o)
em que _;(i)=*{nz_i—};;)e 57 (i) :*(‘E_I_—y;}—[;(i)]z

A inferéncia sobre a significincia de G, e G,* é baseada no valor da normal
padronizada, ou seja, Z(G,) ou Z(G,*). A interpretagio dessas estatisticas também ¢
realizada com base no sinal do Z: um valor positivo e significativo para o Z, referente
aum G; ou G,* indica um cluster espacial com altos valores (hot spot), enquanto um
valor negativo e significativo de Z para um G; ou G;* indica um cluster de baixos
valores (cool spot). Nota-se, claramente, que os indicadores locais néo conseguem
capturar a autocorrelagéo espacial negativa, indicativa do padréo espacial da dispersio,
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somente captando a autocorrelagdo espacial positiva, sinalizadora do padrfo espacial
da concentraggo.

Posteriormente, 0s autores propuseram uma nova forma de se calcular a
estatistica G; e G;*, tornando mais til e aplicavel (Ord; Getis, 1995). A nova forma de
calculo da estatistica permite computar valores negativos, nulos e positivos, bem como
nfo se exige mais que a matriz W seja baseada na disténcia nem que seja simétrica
(Ord; Getis, 1995; Anselin, 1995b), facultando, assim, pesos espaciais ndo bindrios e
assimétricos. Segundo Ord e Getis (1995), essas novas estatisticas de Getis-Ord (NG;
€ NG*) foram obtidas a partir da padronizag&o das antigas estatisticas:

G — E(G)
. o S SN 4.252)
NG. = =5p(G)
. _ G —E(G)
Pt LU, o d I (4.25b)
NG DP(G)

em que E(G)) e E(G,*) sdo as médias tedricas de G; e G;*, respectivamente, ao passo
que DP(G)) e DP(G;*) denotam o desvio padrdo de G, e G;*. A inferéncia dessas novas
estatisticas € baseada no pressuposto de que elas se distribuem aproximadamente
segundo uma normal padronizada assimptética, Z(NG;) e Z(NG;*).

O célculo de G, junto com seu nivel de significdncia, e o valor da probabilidade
associado a ele, para cada regido formece uma grande quantidade de informagdes. Para
analisar melhor o nivel de significancia, é possivel mapear os valores da probabilidade

num mapa, como exposto na Figura 4.7.
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Conforme salientado por Ord e Getis (1995), uma questfio interessante ¢ a
influéncia da autocorrelagdo espacial global sobre os indicadores de autocorrelagio
local. Ou seja, a existéncia de autocorrelagiio espacial global pode atrapalhar a
detecgio de hot spots e cool spéts por parte das estatisticas G; e G;* por aumentar
as suas varidncias. Conclui-se, portanto, que é mais confidvel o uso das estatisticas
G; e G;* para a detecgdo de bolsdes de dependéncia espacial no caso em que nio
ha autocorrelagdo espacial global. Para contomar este problema, Ord e Getis (2001)
propuseram uma nova estatistica de autocorrelagfio espacial local, denominada de
O, na presenca de autocorrelagéo espacial global para aumentar a confiabilidade da
detecgdo de hot spots e agrupamentos. A estatistica é calculada como um teste de
diferenga entre duas médias referentes a dois subconjuntos de dados espaciais. Um
desses subconjuntos refere-se ao circulo em volta da regido em que abriga o provavel
hot spot. A média das observagSes que estio dentro desse circulo em torno da
observagdo que se desconfia ser /ot spot é denotada por y,. Essa média é comparada a
outra média composta pelos valores da variavel nas outras observagdes que ndo estdo
dentro do circulo em volta da observagdo que se desconfia ser kot spot, simbolizada
por y,. A hipétese nula € a igualdade dessas médias. A hipétese alternativa é uma
média diferente na regifo que hospeda o kot spot. Formalmente:

o (d) = ;d - ;o (4.26)

A estatistica do teste & definida como:
Z(0) ={0d) - Elo()]}1 /Var[0,(d)] @.27)

De acordo com Ord e Getis (2001), Z(O;) segue uma distribui¢io normal
padronizada.

222 I'de Moran local

Seguindo a sugestdo de Getis e Ord com a estatistica G, e NG,, outro indicador foi
proposto na literatura por Anselin (1995), com a capacidade de capturar padrées locais
de autocorrelagdo espacial, estatisticamente significativos, os chamados indicadores
LISA. Segundo Anselin (1995a), um “Local Indicator of Spatial Association (LISA)”
serd qualquer estatistica que satisfaga a dois critéros:

a) a capacidade, para cada observagio, de indicar clusters espaciais, signi-

ficativos estatisticamente;
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b) a propriedade de que o somatorio dos indicadores locais, para todas as
regides, é proporcional ao indicador de autocorrelagio espacial global
correspondente.

Em contraste com o G; ou G;*, que serve para a detecgdo de cool spots ou
hot spots, o coeficiente I; de Moran local faz uma decomposi¢o do indicador global
de autocorrelagiio na contribuigio local de cada observagdo em quatro categorias
(AA, BB, AB e BA), cada uma individualmente correspondendo a um quadrante no
diagrama de dispersio de Moran.* O coeficiente /; de Moran Jocal para uma variavel
y padronizada, observada na regigo i, z;, pode ser expresso como:

I
I= ZiZWiiZj (4.28)
1ol

O cémputo de I, s6 abrange os vizinhos da observagio i, definidos conforme
uma matriz de pesos espaciais. Para que /; seja um indicador LISA, ele precisa
satisfazer a segunda condigio acima, que diz que a somatéria dos indicadores
locais ¢ equivalente ao indicador global correspondente, de acordo com um fator de
proporcionalidade. Assim, se somar os indicadores locais de I de Moran:

PN ED WP RIS IP W R (4.29)
i i i L)

Tendo por referéncia a Equacdo 4.1, o J de Moran pode ser reescrito como
(Anselin, 1995a):

ZZW.}Z«Z]‘ 2)‘,
I= n_i . = i (4.30)

S 527

=1

Desse modo, ¢ possivel escrever que a soma dos indicadores locais do I de
Moran é equivalente a:

ZI,« =Sl =x-1 (4.31)

8 Além do J, Jocal. existem outras estatisticas do tipo LISA. como ¢ de Geary local e 0 gama local. Para
maiores detalhes, consultar Anselin (1995a).
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Sendo que o fator de proporcionalidade para essa equivaléncia precisa ser

2
- _\& . 3 )
K = Sym,. Nota-se que m, = Z r; e, se a matriz W for normalizada na linha, tem-se

i

que Sy= n, fazendo x = . z%.

Sob o pressuposto da normalidade, o valor esperado da estatistica 7, é dado por
(Anselin, 1995a):

Elll=-w/(n=1) (4.32)

em que w; € a soma dos elementos da linha da matriz .

Como ja foi visto, pode-se avaliar a associagdo linear espacial localizada
pelo I, de Moran local. Para cada observago € computado um /. Assim, obtemos
n computagdes da estatistica J; ¢ os seus respectivos niveis de significAncia. Essa
copiosa quantidade de informagdo pode confundir o pesquisador, se colocada em
tabelas. Uma forma mais eficiente de apresentar este conjunto de estatisticas é mape4-
-las. Na Figura 4.8, o mapa de significancia LISA exibe as regides com estatisticas /
local de Moran significativos para drea colhida per capita em Minas Gerais.

Niveis de significAncia
[ nao significante
p=0.05

E= p=001

200 0 200

400 Milhas

Figura 4.8. Mapa de significincia LISA para a drea colhida per capita.

O mapa de clusters LISA combina a informaggio do diagrama de dispersio
de Moran ¢ a informagdo do mapa de significancia das medidas de associago local
I. Tal mapa ilustra a classificagdo em quatro categorias de associagio espacial,

ECONDMETRIA ESPACIAL APLICADA 1217




04 ANALISE EXPLORATORIA DE DADOS ESPACIAIS

estatisticamente significativas. A Figura 4.9 apresenta os clusters que passaram Do
teste de significancia estatistica do 7 de Moran local.

Clusters

[ nao significante
Alto-Alto

I Baixo-Baixo
B Alto-Baixo

200 Q 200 400 Milhas

Figura 4.9. Mapa de Clusters LISA para 4rea colhida per capita.

Nota-se que existem dois principais clusters para a drea colhida per capita
em Minas Gerais. O primeiro envolve oito microrregides localizadas no Tridngulo
ou no Noroeste (Araxd, Uberlandia, Uberaba, Paracatu, Passos, Patos de Minas,
Patrocinio e Pium-i), representando uma regido caracterizada por uma agricultura
modema de grande propriedade, cujo destino de produg&o sdo os mercados externos.
Era mesmo esperado que, nesta parte de Minas Gerais, houvesse um agrupamento
do tipo Alto-Alto (AA) em relaggo a area colhida. O outro agrupamento € composto
por seis microrregides (Belo Horizonte, Concei¢do do Mato Dentro, Guanhies,
Ipatinga, Itabira ¢ Sete Lagoas) numa das partes mais urbanizadas do Estado de Minas
Gerais, onde a area aravel é muito reduzida. O destaque agricola dessa parte fica
com a produgio de alimentos, sobretudo produtos hortifrutigranjeiros, para serem
consumidos pelos grandes centros urbanos e industriais préximos. Em consequéncia,
era esperado que surgisse um cluster do tipo Baixo-Baixo (BB) para a area colhida
nesta parte do Estado. A regido de Itaguara estd assinalada como um cluster Alto-
-Baixo (AB), pois apresenta uma elevada area colhida per capita vizinha do cluster
anterior BB. Todavia, rigorosamente néo é possivel considera-la um “cluster”.

Uma curiosidade que emerge automaticamente quando se analisa um mapa de
clusters LISA € a respeito das regides tingidas de cinza mais claro no mapa. Como
interpretéd-las? Para responder esta questfio, é preciso lembrar que o  de Moran local
baseia-se em variaveis padronizadas (z), como expressa na Equag8o 4.28. Tendo isso
em mente, os valores da varidvel sdo comparados com a média de todas as regides da
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area de estudo. Uma regido marcada em cinza mais claro significa que tal regifo nio
se encontra em nenhurm agrupamento porque o valor da variavel para essa regifio ndo
¢ diferente, em termos estatisticos, da média de todas as regides.

Para avaliar a instabi]ide{de local, qual estatistica de autocorrelagiio local é
mais apropriada, G; ou /;? Obviamente, cada uma dessas estatisticas tem vantagens
e desvantagens. A seguir sdo ressaltados os pontos fracos e fortes de cada um. Em
comparagdo com o /; de Moran local, a vantagem do G, e G;* repousa numa definigiio
mais clara de cluster com valores altos (hot spots) e cluster com valores baixos (cool
spots).* Contudo, um J; negativo indica uma associagfo espacial de valores dissimilares,
ou seja, baixos valores rodeados por altos valores ou altos valores rodeados por baixos
valores. Tal tipo de associagdo espacial ndo € capturado pelos G, e G;* e isto constitui
uma desvantagem destas estatisticas, isto &, elas nfo tém a capacidade de detectar
outliers espaciais, a despeito de poderem desmascarar outliers globais. Por tltimo, cabe
frisar que o G; ou G;* rigorosamente néo sdo estatisticas LISA, pois violam a segunda
condigdo, isto €, 0 somatério dos G, ou G;*, para todas as regides, nfo ¢ proporcional ao
indicador de autocorrelagdo espacial global, G (Darmofal, 2006).

aaa C; e Geary local

Em Anselin (1995), ¢ apresentada outra estatistica local, baseada na estatistica
¢ de Geary. O ¢, de Geary local para cada observagéo é expresso:

G = Z Wy (Z - Z/)2 4.33)
7

Sendo que anotagdo continua a mesma. Sempre lembrando que o somatério do
cémputo de ¢;, s6 abrange os vizinhos da observagio i, definidos conforme uma matriz
de pesos espaciais. Outra forma, mais conveniente, de apresentar o ¢, é reescrevendo
a Equagdo 4.33, ao dividir por um fator 2:

ZWU(Z; . 74)2

C = -z (4.34)

A justificativa de se usar a Equagdo 4.34 ¢ que o valor esperado dessa estatistica
local seja igual a um, como a estatistica global do ¢ de Geary.% O critério de decisdo é o
seguinte para o ¢ de Geary local: se ¢; for préximo de um (1), nfo existe autocorrel acdo

¥ Esta vantagem ¢ também compartilhada pelo G global, como visto anteriormente.

% No sgftware SpaceStat®, da empresa BioMedware (www.biomedware.com), a formula do ¢, ¢ a expressio
(4.34).
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espacial, ou alternativamente, os dados estfio distribuidos aleatoriamente ao longo das
regides; se ¢; for menor que um, existem evidéncias de que ha autocorrelagio espacial
positiva; se ¢; for maior que um, ha evidéncias de que existe autocorrelagio espacial
negativa.

Anselin (1995) mostra que a estatistica local ¢; ¢ um indicador LISA porque
satisfaz os dois requisitos, a saber, a capacidade, para cada observagéo, de indicar
clusters espaciais, significativos estatisticamente; e a propriedade de que o somatério
dos c;, para todas as regides, é proporcional ao indicador de autocorrelagdo espacial
global ¢ de Geary.

Foi calculado c; para cada microrregido de Minas Gerais para o valor de
produgiio agropecudria per capita em Minas Gerais, conforme pode ser observado
na Figura 4.10. Houve a identificacdo de apenas duas microrregides significativas
estatisticamente: Uberlandia (em cinza claro), detectada como tendo autocorrelagéo
espacial negativa, e Varginha (em cinza escuro), sinalizada como tendo autocorrelagdo

espacial positiva.

o
u\%z
-

200 0 200 400 Milhas

Figura 4.10. Mapa com a estatistica local ¢, de Geary para o valor de produgdo agropecuéria
per capita em Minas Gerais.

Comparando com o / de Moran local, a0 contemplar as Figuras 4.9 e 4.10, ¢
possivel perceber que o ¢; e I, para a avaliagdo da autocorrelagdo espacial no nivel
local, ndo fornecem o mesmo tipo de informagéo, como ocorreu com a apreciagéo
da autocorrelagio espacial global. Pelo contrario, adotando-se o /;, a microrregido
de Uberlandia apresenta autocorrelagdo espacial positiva para o valor da produgéo
agropecudria per capita e enquadra-se num agrupamento Alto-Alto, ao passo que,
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a0 usar c¢;, Uberldndia exibe autocorrelagfio espacial negativa para essa variavel.
Utilizando-se I, Varginha ndo tem autocorrelagiio espacial local para o valor da
produgdo agropecudria per capita, enquanto que, com c, revela-se autocorrelagio
espacial local positiva. ’

Outro aspecto a ser notado € que, para medir agrupamentos espaciais, o I de
Moran local parece ser mais adequado do que o ¢ de Geary local por fornecer os qua-
tro tipos de associagdo espacial: Alto-Alto, Baixo-Baixo, Alto-Baixo e Baixo-Alto.

a2 Andlise de Robustez

A andlise da robustez dos dados espaciais, utilizando a matriz de transi¢éo de
probabilidades, é uma ferramenta importante para detectar a estabilidade espacial do
I; de Moran local. Pode-se afirmar que os resultados sdo robustos 4 medida que eles
permanecem inalterados, ao modificar o niimero de vizinhos das unidades espaciais,
representados pela matriz ¥ com & vizinhos mais préximos. Em outros termos, quanto
mais préximo de cem (100) estiver a diagonal principal da matriz, mais robusto &
considerado o resultado.

O exemplo de andlise de robustez é baseado no estudo sobre a produtividade
agricola no Brasil para o ano de 2003. A Tabela 4.6 mostra duas diferentes transi¢des do
numero de vizinhos para cada ano analisado no trabalho, a saber, quando o / de Moran
local da variavel foi calculado com a matriz W com quinze vizinhos mais préximos
contra o / de Moran local com dez vizinhos mais préximos. Isso permite estudar a
robustez da estatistica LISA (neste caso, o J de Moran local) para a produtividade
média agricola no ano de 2003. Por exemplo, quando se adotaram quinze vizinhos
mais proximos como a matriz W para se calcular o 7 de Moran local em vez de dez
vizinhos mais proximos, quase 83% das observagdes que eram identificadas como néo
significativas permanecem nesta classificacéio, ao passo que 3,45% das observacdes
que eram NS agora, com & = 15, se enquadram como do tipo AA e quase 9% de
NS (quando & = 10) se transformaram em BA quando k = 15. Os outros resultados
reportados na Tabela apresentam interpretacio anéloga. Contudo, em relagdo as
observages que eram AA quando k = 10, todas elas permanecem como AA quando
k=15. A mesma coisa ocorreu com as observagdes que eram BB, AB ¢ BA quando
k= 10. Os resultados permitem afirmar que a autocorrelagdo espacial, medida pelo
I de Moran local, permanece a mesma quando se altera o nimero de vizinhos. Isso
significa dizer que os resultados obtidos sio robustos.
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Tabela 4.6. Analise de robustez do / de Moran local.

2003 k=10 para k=15
NS AA BB AB BA
NS 82,76 3,45 0,00 517 8,62
AA 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00
BB 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00
AB 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00
BA 0,00 0,00 0,00 0,00 10000 |
2003 k=10 para k=20
NS AA BB AB BA
NS [ 70,00 5,17 1,20 8,10 15,52
AA 0,00 10000 | 000 0,00 0,00
BB 0,00 000 | 100,00 0,00 0,00
AB 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00
BA 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00 |

Fonte: Perobelli ef al, (2007),

Analise similar pode ser feita para a transigio da matriz de dez vizinhos mais
préximos para a matriz de vinte vizinhos mais proximos em termos da sensibilidade
das associagGes espaciais, conforme reportado na segunda parte da Tabela 4.6.

s RUTOCORRELAGAO ESPACIAL LOCAL BIUARIADA

Assim como se pdde obter um coeficiente de autocorrelagdo espacial global
num contexto bivariado, também ¢ possivel conseguir uma medida de autocotrelagdo
espacial local multivariada. Supondo que haja duas varidveis de interesse, y; € x;, €
padronizando essas duas variaveis, obtém-se, respectivamente, z;, € z,. Readaptando a
férmula do I de Moran local como:

I = 2:; Wz (4.35)

em que Wzy ¢ a defasagem espacial da variavel padronizada z,,. Semelhantemente a
férmula de célculo do ; de Moran na Equagéo 4.28, somente os vizinhos da observacgo
i, definidos conforme uma matriz de pesos espaciais, sdo incluidos no calculo. No
que tange & interpretagdo, de acordo com Anselin et al. (2003), essa estatfstica d uma
indicacao do grau de associagio linear (positiva ou negativa) entre o valor para uma variavel em
uma dada locacio i e a média de uma outra variével nas locagdes vizinhas (p. 7).

E possivel mapear os valores da probabilidade da medida, estatisticamente
significativos, gerando o chamado mapa de significancia bivariada do Moran local
(Anselin, 2003). Este mapa foi construido para a densidade rodoviaria e area colhida
per capita, como pode ser analisado pela Figura 4.11.
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Nao significante
p=0.05
I p=0.01
I p =000t
I v =0.0001

200 0 200 400 Milhas

Figura 4.11. Mapa de significincia bivariada para densidade rodovidria e area colhida per capita.

Também € possivel mapear os valores do / de Moran bivariado, conforme a
Figura 4.12.

Nao significante
Alto-Alto
= Baixo-Baixo
Bl saixo-Alto
B Alo-Baixo

200 0 200 400 Milhas

Figura 4.12. Mapa de clusters bivariado para 4rea colhida per capita e densidade rodoviaria.

A Figura 4.12 mostra que um cluster bivariado Alto-Alto predominante no
Triéngulo Mineiro e no Noroeste mineiro, composto por microrregides que possuem
elevada densidade rodovidria rodeadas por micromegides com alta area colhida
per capita. Existe ainda um cluster bivariado préximo da Regifo Metropolitana de
Belo Horizonte que tem caracteristicas do tipo Baixo-Baixo: microrregides com alta
densidade rodoviaria préximos de microrregides com baixa drea per capita.
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< DETECGAO DE BUTLIERS

De modo geral, outliers sdo observagBes que ndo seguem o mesmo padrdo
que a maioria dos dados. Dentro dessa defini¢4o ampla, pode-se, em dados espaciais,
classificar outliers de duas naturezas: outlier global e outlier espacial. Efeitos de
enclave podem gerar outliers espaciais. Por exemplo, na anilise da taxa de crime,
medida em termos de roubos 2 residéncia, por bairros em uma cidade, um condominio
fechado de residéncias pode representar um outlier na base de dados no sentido que
representa um enclave de baixa incidéncia de roubos de casa rodeado por bairros com
elevada incidéncia de crime (LeSage; Pace, 2009).

«s1 Outliers Glohais

O outlier global pode ser definido como sendo uma observagdo que foge
muito do restante das outras observages tanto para cima quanto para baixo. Eles
podem ser também detectados por meio do box plot. Por sua vez, o box map € uma
ferramenta para detectar outliers globais supetiores. Para ser considerado um outlier
global superior, uma observagéo precisa cair acima da fronteira superior do intervalo
interquartilico do box plot por um montante que seja, no minimo, 1,5 vezes o valor do
intervalo interquartilico.®” Alternativamente, também é usado o critério mais rigoroso
de trés (3) vezes o valor do intervalo interquartilico.

Uma ferramenta derivada do box plot para a identificacdo de outliers
globais é o cartogtama, que representa um mapa em que os poligonos irregulares
representando as regides sdo substituidos por circulos proporcionais ao valor da
variavel de interesse da analise. O cartograma baseia-se no box plot e adota o
critério do hinge (1,5 ou 3,0).% A Figura 4.13 apresenta o cartograma da variavel
area colhida per capita em Minas Gerais. As regides detectadas pelo cartograma sdo
Araxd, Patrocinio e Unai.

Na Figura 4.13, o tamanho de cada bola representa o valor da variavel “area
colhida per capita” para cada microrregido. As bolas em cinza escuro identificam
outliers globais, ou seja, valores muito discrepantes segundo o critério de 1,5 hinge.
As microrregides que ostentam esses valores discrepantes para area colhida per capita
sio Unai, no Noroeste do Estado de Minas Gerais, e Araxa e Patrocinio, no Tridngulo

¥ Q intervalo interquartilico (//Q) ¢ definido como: IJQ =03 — Q1. Em que Q3 & o valor do terceiro quartil,
enquanto Q1 denota o valor do primeiro quartil.

8 Hinge é 0 nimero que multiplica o intervalo interquartilico (//Q).
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Mineiro. Se houvesse outliers globais inferiores, eles seriam detectados no cartograma
com bolas em cinza mais claro.

Figura 4.13. Cartograma para 4rea colhida per capita.

O box map ¢ uma outra ferramenta derivada do box plot para detectar outliers
globais superiores e inferiores. Para ser considerado um owtlier global superior, uma
observagdo precisa cair acima da fronteira superior do intervalo interquartilico do box
plot por um montante que €, no minimo 1,5 vezes esse intervalo interquartilico. Pelo
recurso do box map, sto detectados trés outliers superiores, a saber, as microrregides
de Araxa, Patrocinio e Unai. Sdo as mesmas observacdes detectadas com o cartograma,
pois tanto esta ferramenta quanto o box map baseiam-se no box plot.

Quartis

[ 10 quartil

[ 20 quartil

1 3° quaril

B 40 quartil

Bl outliers superiores

200 0 200 400 Milhas

Figura 4.14. Box map da é4rea colhida per capita.
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«s Dutliers espaciais

Os outliers espaciais sfo observagdes discrepantes que ndo seguem o mesmo
processo de dependéncia espacial que a maioria dos dados segue. E importante
identificar outliers que exercem uma influéncia espiria sobre a medida global de
autocorrelagio espacial, podendo deturpar a estimativa do teste. Para Anselin (1996),
os outliers espaciais podem ser sinais de mé especificagio da matriz de ponderagéo
espacial ou a inadequada escala espacial dos dados.

E vélido distinguir entre outlier espacial e pontos de alavancagem no espago.®
Um ponto de alavancagem ¢ uma observagiio que, embora seguindo a mesma
associagio espacial do restante dos dados, exerce uma influéncia exagerada na
determinagdo do grau de associagdo espacial.

Pode-se detectar outliers e pontos de alavancagem espaciais por intermédio
do diagrama de dispersdo de Moran. Como ja visto anteriormente, o diagrama de
dispersdo de Moran ¢ capaz de identificar quatro tipos de associagBes espaciais, a
saber, AA, BB, AB e BA, dependendo do quadrante. Recorda-se que a inclinagéo
da reta de regressdo de Wz contra z fornece o valor do coeficiente de I de Moran.
E importante detectar outliers que exercem uma influéncia espuria sobre a medida
global de autocorrelagdo espacial, como o I de Moran. A Figura 4.15 mostra a
detecgiio de outliers espaciais — identificados por bolas em cinza claro — e pontos
de alavancagem — sinalizados por meio de bolas em cinza escuro — com dados que
apresentam autocorrelago espacial positiva.

Considera-se que h4 uma indicago de autocorrelagdo espacial positiva para
uma varidvel de interesse, pois a inclinagdo da reta de regressdo € positivamente
inclinada. Assim, a maioria das observagdes localiza-se nos quadrantes AA ¢ BB.
Neste contexto, um outlier espacial € uma observagdo com um valor muito elevado
em relagiio aos seus vizinhos e que reside no quadrante AB, indicando que exibe
um padrio espacial distinto do restante dos dados. A outra possibilidade ¢ uma
observagio com um valor muito baixo em relagio aos seus vizinhos e que, portanto,
esta localizada no quadrante BA, novamente dando sinais de que ostenta um padrdo
espacial distinto do restante dos dados.

8 Alguns autores ndo fazem tal diferenciacdo. Por exemplo, Haining (1990) ndo distingue entre outliers
espaciais e pontos de alavancagem espaciais.
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Figura 4.15. Diagrama de dispersdo de Moran, outliers espaciais € pontos de alavancagem.
Fonte: Carvalho (2008)

Se a reta de regressdo de Wz contra z tiver inclinagdo positiva, como na
Figura 4.15, os pontos que estiverem a mais de dois desvios padrfio do centro nos
quadrantes superior esquerdo (AB) e/ou inferior direito (BA) sdio considerados
outliers espaciais. Se isso ocorrer no quadrante superior direito (AA) e no inferior
esquerdo (BB), sdo obtidos pontos de alavancagem. Vale destacar que os pontos de
alavancagem podem ser detectados por outros critérios, como a distancia de Cook
(Anselin, 1995a). A estatistica da distincia de Cook é uma medida para avaliar qual &
o nivel de influéncia isolada de uma observagio suspeita sobre as estimativas de uma
regressdo. Em termos computacionais, a distincia de Cook mede a “distancia” entre
o(s) coeficiente(s) estimado(s) com e sem a observagdo suspeita.?®

Raciocinio anélogo ¢ feito para uma situagio indicando uma autocorrelagio
espacial negativa, quando a inclinagfo da reta de regressdo apresenta-se negativamente
inclinada. Nesse caso, os outliers espaciais se hospedam nos quadrantes AA e BB do
diagrama de dispersdo de Moran.

Quanto aos pontos de alavancagem, o diagrama de dispersdio de Moran pode
também ser usado na sua detecgdo. Considera-se que a inclinagéo dareta de Tegressdo
de Wz contra z € positivamente inclinada, pois a maioria dos dados localiza-se nos
quadrantes AA e BB, indicando que existe autocorrelagio espacial positiva. Nesse
caso, um ponto de alavancagem ¢ uma observagdo cujo valor possui grande influéncia
sobre a reta de regressdo. Cabe notar que tanto o outlier espacial quanto o ponto

0 Para maiores detalhes técnicos sobre esse critério, consultar Cook (1977).
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de alavancagem tém uma influéncia no sentido de alterar o grau de autocorrelagéo
espacial. Como a estatistica / de Moran pode ser interpretada como a linha da
regressio de Wz sobre z, ha a possibilidade de que outliers possam exercer uma
influéncia espiiria sobre essa linha, interferindo no valor assumido pelo coeficiente
de autocorrelagio espacial.

Esta discusséo pode ser levada para o contexto bivariado. E possivel identificar
observagdes que possam exercer uma grande influéncia sobre o valor do coeficiente de
autocorrelagfo espacial bivariado, a estatistica 2* de Moran multivariada, deturpando-a
e conduzindo & interpretagbes inadequadas. Para efetuar a detecgdo destes outliers
espaciais ou pontos de alavancagem bivariados, ¢ necessaria a construgéo do diagrama
de dispersdo de Moran bivariado e adapta-lo para ser til na detecgdo dessas observagdes
influentes de forma semelhante 2 feita anteriormente no contexto univariado. Novamente,
pode-se usar o critério sigma de detecgdio de outliers com base em dois ou trés desvios
padriio. Qualquer observagdo que caja fora da linha de dois desvios padrao horizontal
e/ou vertical é considerada como um outlier espacial bivariado. Se a reta de regressdo
de Wz contra z tiver inclinagdo positiva, os pontos que estiverem a mais de dois desvios
padrio do centro nos quadrantes superior esquerdo (AB) e/ou inferior direito (BA) s&o
considerados outliers espaciais. Se isso ocorrer no quadrante superior direito (AA) e/ou
no inferior esquerdo (BB), s&o obtidos pontos de alavancagem.

+» HETERDGENEIDADE

Como foi visto no primeiro capitulo, a heterogeneidade espacial pode
se manifestar em instabilidade estrutural dos parametros quer seja refletida nos
coeficientes de intercepto e de inclina¢8o, quer seja nas variancias ndo constantes. A
AEDE pode ajudar na tarefa de fornecer algumas impressdes iniciais sobre como a
heterogeneidade espacial se manifesta nos dados.

Quanto a heterogeneidade dos coeficientes de interceptacdo e de inclinagéo,
um objetivo da AEDE ¢ identificar padrdes de instabilidade estrutural na base de
dados espaciais. Nessa etapa exploratoria de andlise dos dados, regimes espaciais
costumam ser procurados. Usando o recurso do lirking na analise espacial, para
identificar regimes espaciais, € possivel combinar dois recursos da AEDE, a saber, 0
diagrama de dispersdo de Moran com o mapa de desvio padrdo. Na Figura4.16, foram
selecionadas as microrregides do quadrante AA do diagrama de disperséo de Moran
¢ isso ¢ mostrado no mapa de desvio padrio. Percebe-se que as microrregides de
Minas Gerais que tém o maior valor da produg&o agropecudria per capita no Estado

138 EDUARDD ALMEIDA

- ANA'L_IE‘E EX_E_L_OBEIEHIA DE DADOS ESPACIAIS 04

localizam-se no Tridngulo Mineiro, Noroeste de Minas e Sul de Minas. Claramente
a agropecuaria de Minas Gerais pode ser subdividida em dois regimes espaciais:
um caracterizado por regides AA e o outro caracterizado por regides com padrio
espacial BB. Nota-se que essas impressdes obtidas da AEDE podem se transformar
em variaveis importantes quando se chegar a etapa de anilise econométrica. Por
exemplo, € possivel computar uma varidvel dummy, assumindo o valor unitario para
0 regime espacial com regides AA e zero para o regime espacial com regides BB

para se modelar econometricamente a heterogeneidade no coeficiente da constante
da regressdo.
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Figur:_«l 4.16. Lifzking para detectar regimes espaciais para valor da produgio agropecuaria
em Mmas Gerais. (a) Selecionando as Microrregides do Tipo de Associagio Espacial AA. (b)
Selecionando as Microrregides do Tipo de Associagio Espacial BB.
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Outro recurso para detecgdio de regimes espaciais é o map movie, que pisca
crescente e cumulativamente as regides com os valores para uma determinada variavel
de interesse. Na Figura 4.17, percebe-se que as regides da Zona da Mata Mineira, Vale
do Rio Doce, Vale do Jequitinhonha e Vale do Mucuri concentram as microrregides
de baixo valor.

Figura 4.17. Map Movie para valor da produgéo agropecuéria em Minas Gerais.

Quanto & heterogeneidade da instabilidade espacial das relagdes tedricas,
existem técnicas da AEDE para detectar isso. O diagrama condicional € uma ferramenta,
que plota uma prancha com nove diagramas de dispersgo entre duas varidveis. Essa
prancha é georreferenciada, tendo no eixo das abscissas as coordenadas Leste-Oeste,
enquanto que, no outro eixo, encontram-se as coordenadas Norte-Sul. Na Figura 4.18,
representa um diagrama condicional para duas variaveis, a saber, o valor da produgéo
agropecudria per capita (VPP) e trabatho rural per capita (LP). Nota-se que para a
maioria das partes do Estado de Minas Gerais a correlagio entre essas varidveis €
positiva, mas a forga dessa correlag@o, dada pela inclinagfio do diagrama de disperséo,
varia muito. O mais surpreendente é que na parte Centro-Norte a correlagéo entre VPP
e LP ¢ inversamente proporcional. Cabe notar que as inclinagdes diferentes através
das partes do territério do Estado de Minas Gerais ddo a ideia de que sejam distintas,
merecendo atengdo no momento da modelagem econométrica.

A variancia ndo constante de uma regressdo também enquadra-se como um
tépico relevante na heterogeneidade espacial. Uma forma da AEDE auxiliar € aplicar
algumas técnicas sobre os residuos da regress&o. Por exemplo, a heterocedasticidade
pode estar vinculada & emergéncia de certos outliers que estdo se manifestando nos
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residuos. Na Figura 4.19, constréi-se o box plot dos residuos e ao lado faz-se o mapa

de desvio padrdo dos residuos. Aparentemente, os outliers superiores estéo proximos
geograficamente.
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Figura 4.18. Diagrama condicional do valor da produg#io agropecuaria em Minas Gerais.
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Figura 4.19. Linking do BoxMap e do BoxPlot para o valor da produgdo agropecuéria em
Minas Gerais.

A detecgdo desses outliers residuais pode ser importante para a modelagem
economeétrica posteriormente. Como ¢ sabido, outliers nos residuos podem provocar
problemas como nio normalidade e heterocedasticidade. Ademais, se os outliers de

residuos estiverem concentrados espacialmente no mapa como na Figura 4.19, tais
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observagdes discrepantes podem gerar autocorrelagdo espacial, tendo como fonte
a mi especificagio do modelo de regressio. Em razdo disso, pode ser conveniente
incluir uma variavel dummy para capturar esses outliers residuais no lado direito da
regress3o, filtrando os residuos de seus efeitos nocivos.

.o RpUCAGDES

.91 Curva de Kuznets Ambiental

Carvalho e Almeida (2010) investigaram uma relagdo chamada de Curva de
Kuznets” Ambiental (CKA), em que algumas medidas de degradagio ambiental
aumentam nos momentos iniciais do crescimento econdmico, porém eventualmente,
diminuem quando certo nivel de renda é alcangado. A amostra contém 187 paises
para o ano de 2004. A variavel em estudo sdo as emissdes de CO, per capita, em
toneladas métricas. A escolha dessa varidvel como indicador de degradagdo ambiental
se justifica porque esse poluente € o principal componente causador do “efeito estufa”
e aquecimento global.

As estatisticas / de Moran, ¢ de Geary e G de Getis-Ord fornecem uma indicagéo
do gran de autocorrelagdo espacial para as emissdes de CO, per capita para o mundo.
Com a finalidade de reduzir o problema de “ilhas™?, foi utilizada neste trabalho a
matriz W baseada na ideia dos k vizinhos mais préximos, w,(k). Para tornar a escolha
do valor de k menos arbitrario, o procedimento de Baumont (2004) foi adotado. Por
fim, definiu-se k& = 2, pois este gerou o mais alto valor / de Moran, significativo
estatisticamente. As estatisticas /, ¢, € G sfo reportadas na Tabela 4.7.

Tabela 4.7. Indicadores de autocorrelagdo espacial.

Indicador Coeficiente Média Desvio padrao Z(G) P-valor
I de Moran 0,624 -0,005 0,066 9,532 0,000
c de Geary 0,626 1,000 0,072 -5,192 0,000
G de Getis-Ord 0,0269 0,011 0,002 9,961 0,000

Fonte: Carvalho e Almeida (2010),

91 A Curva de Kuznets Ambiental foi baseada no trabatho de Kuznets (1966) em que foi langada a hipotese
sobre uma relaglo na forma de “U” invertido entre a medida de desigualdade na distribuigio de renda e
o nivel de renda per capita.

% T embrando o terceiro capitulo, sdo chamadas “ilhas” aquelas regides que ndo possuem fronteira geo-
grafica com nenhuma outra localidade.
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Por meio desses trés indicadores de autocorrelagio espacial, pode-se rejeitar a
hipétese de distribuigdo aleatéria espacial das emissées de CO, per capita no mundo.
Todos os coeficientes sdo altamente significativos ¢ indicam uma autocorrelagdo
positiva, sugerindo a existéncia de concentragdio de emissdes de CO, per capita
atraves do espago. Quando as estatisticas / e ¢ indicam autocorrelagio positiva, isto
significa que paises com elevadas emissdes per capita estdo rodeados de paises
também com altas emissdes per capita e/ou paises com baixas emissdes per capita
séio rodeados por paises que também apresentam baixas emissdes. Porém, o valor de
Z(G) ¢ positivo, indicando que o padrio de concentragéio espacial predominante é AA,
mais do que do tipo BB, isto €, paises com elevadas emissdes per capita sdo rodeados
de paises com altas emissSes per capita. Portanto, a estatistica G refina a informagéo
sobre a concentragdo espacial fornecida pelos indicadores 7 e c.

Pode-se adotar também uma versio local do / de Moran para indicar os
clusters espaciais Alto-Alto (AA), Baixo-Baixo (BB), Alto-Baixo (AB) e Baixo-Alto
(BA). Na Figura 4.20, observa-se que existem alguns clusters Alto-Alto na Europa
(Alemanha, Suica, Franga, Holanda), outros clusters Alto-Alto no Oriente Médio
(Arabia Saudita, Om4, Iri, Emirados Arabes), um cluster Alto-Alto na América
do Sul, que ¢, na verdade, composto de somente um pais (Venezuela), um cluster
Alto-Alto no Sudeste da Asia (Maldsia). Por outro lado, os clusters Baixo-Baixo
se concentram na Africa (Chade, Africa Central, Eritreia, Etidpia, Guiné, Costa do
Marfim, Quénia, Libéria, Malaui, Mauritdnia, Mogambique, Nigéria, Senegal, Serra
Leoa, Sudfo, Togo, Tanzania, Uganda, Burkina Fasso), India e Sudeste da Asia
(Taildndia e Vietni).

[ Alto-Alto
* 3 Baixo-Baixo _
Il Baixo-Alto
W Alto-Baixo

Figura 4.20. Mapa de Clusters para emissdes de CO, per capita.
Fonte: Carvalho e Almeida (2010).
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«s2 Produtividade agricola

A analise exploratéria de dados espaciais foi adotada para estudar o compor-
tamento da produtividade agricola através das microrregites brasileiras no periodo
de 1991 a 2003 (Perobelli et al., 2007). Para se ter ideia da distribui¢io espacial da
variavel de interesse nesse estudo, a Figura 4.21 apresenta a evolugdo no tempo da
produtividade agricola em trés momentos: 1991, 1997 e 2003.

Figura 4.21. Produtividade média agricola brasilejra.
Fonte: Perobelli et ai. (2007)

Com base na Tabela 4.8, é possivel extrair trés informagdes sobre a dependéncia
espacial da produtividade. Em primeiro lugar, existe uma acentuada dependéncia
espacial para a produtividade, indicada pela magnitude do valor do I de Moran, acima
de 0,50 em qualquer dos anos analisados, estatisticamente significativo. Em segundo
lugar, essa autocorrelagio espacial da produtividade agricola mostra-se crescente nos
trés momentos de tempo analisados. Em terceiro lugar, o sinal positivo revela que a
produtividade esté concentrada ao longo do territorio brasileiro.

Tabela 4.8. Teste de autocorrelagao espacial para a produtividade agricola.

Ano I de Moran Média Desvio Padrao ZU
1991 0,513 -0,002 0,008 63,468
1997 0,562 -0,002 0,008 69,452
2003 0,565 -0,002 0,008 69,840
Fonte: Perobelli et al. (2007)
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A influéncia espuria de outliers espaciais ou pontos de alavancagem sobre o
valor I de Moran foi alvo de investigagdo. Para ver isso, gerou-se o diagrama de
dispersdo de Moran com a eliminagio das observagdes espurias, como mostrado na
Figura 4.22. H4 uma redugio da for¢a da autocorrelagdo espacial para 0,47, rota-
cionando a linha de tendéncia geral dos dados para baixo.

Moran’s | = 0.5651 1=0.4715

W_N5

Figura 4.22. Diagrama de dispersdo de Moran sem pontos de alavancagem.
Fonte: Perobelli et al. (2007).

Para saber onde acontecem essas concentraces de produtividade, foi gerado o
mapa de clusters LISA e o correspondente mapa de significdncia para o ano de 2003.

Mapa de Significancia

Mapa de Clusters

N X
[ naossignificante
[ alto-alto
[E baixo-baixo
- baixo-alto

Figura 4.23. Padrdes locais de autocorrelagdo espacial para produtividade agricola em 2003.
Fonte: Perobelli et al. (2007).
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Ao observar a Figura 4.23, conclui-se que a concentragio local é revelada por
dois clusters significativos de alta produtividade no Brasil, sendo que tais clusters
vém se mantendo desde 1991 e estdo localizados nas regides Sudeste-Centro-Oeste e
no Litoral Nordestino.

s RESUMD

Na econometria espacial, frequentemente encontram-se  dificuldades
de especificagdo de modelos mais apropriados, dada a imbricagdo entre a
heterogeneidade espacial e a autocorrelacio espacial. A analise exploratédria de
dados espaciais (AEDE) pode ser um instrumental relevante para contornar tal
dificuldade.

AAEDE é uma coleg#o de ferramentas que permite conhecer os dados espaciais
e constitui-se puma etapa preliminar importante antes de efetuar a modelagem
econométrica espacial. A primeira tarefa ¢ descobrir se os dados sdo aleatoriamente
distribuidos através do espago, isto &, se eles estdo autocorrelacionados espacialmente.
Para isso, adotam-se estatisticas globais de autocorrelagio espacial — o J de Moran,
¢ de Geary ou G de Getis-Ord. Cada uma dessas medidas para autocorrelagio possui
uma interpretacéo diferente.

Quanto A tendéncia dos dados se agruparem no espago, o diagrama de
dispersgo de Moran pode identificar quatro padrdes de associagdo linear: Alto-Alto,
Baixo-Baixo, Alto-Baixo e Baixo-Alto. O problema com essa ferramenta € que ela
n3o verifica o nivel de significancia destes clusters.

Nio se deve confiar apenas em estatisticas globais, pois elas podem camuflar
padrdes locais de autocorrelagéo espacial. Para detectar tais padroes locais, usam-se
estatisticas, tais como o G; de Getis-Ord local, o O, de Ord-Getis ou o coeficiente
I, de Moran local. O mapa de clusters fornece os agrupamentos de dados na forma
de associagdes Alto-Alto, Baixo-Baixo, Alto-Baixo, Baixo-Alto, estatisticamente
significativos. O mapa de clusters & resultante da combinagdo da informagéo de dois
outros mapas: o mapa de dispersdo de Moran com 0 mapa de significncia de LISA.
Esse instrumental pode ser usado para uma analise tanto num contexto univariado
quanto bivariado.

Os outliers espaciais causam efeitos daninhos sobre os resultados da
autocorrelagio espacial. Com o uso do diagrama de dispersdo de Moran adaptado,
é possivel detectar se existem outliers espaciais, bem como pontos de alavancagem,
e qual a sua influéncia sobre o valor da estatistica J. Outro recurso para detecgdo de
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outliers espaciais é 0 mapa de clusters. Outliers espaciais bivariados também podem

ser detectados por meio dos recursos do diagrama de disperséo de Moran bivariado e
o mapa de clusters bivariado.

A heterogeneidade espacial pode ser antecipada com as técnicas da AEDE
em busca de regimes espaciais, instabilidade estrutural ou a detecgdo de outliers nos
residuos de uma regressdo.

O Quadro 4.1 reporta o conjunto de ferramentas tanto univariado quanto
bivariado para os principais aspectos da AEDE.*

Quadro 4.1. Resumo das técnicas da AEDE.

= spact HE LT ada __ Técnicamultivariada
i, ¢, G, I, ¢, G, G*, NG, NG*, o, ¥, diagrama de dispersao
04, diagrama de dispersao de de Moran bivariado, mapa de
Moran, mapa de dispersao de dispersao de Moran bivariado,
Moran, mapa de clusters mapa de clusters bivariado
Mapa de desvio padréo, mapa
percentilico e box map

Autocorrelagio espacial

|| Outliers globais

| Diagrama de dispersao de Diagrama de dispersao de
'_/; Qutliers espaciais Moran e mapa de clustersLISA | Moran bivariado e mapa de
g univariado clusters LISA bivariado
Map movie, diagrama
Heterogeneidade condicional, finking do -

box plot com box map

A anilise exploratoria de dados espaciais representa uma primeira etapa na
investigagfio de um fenémeno de interesse. Tal andlise ¢ importante para deixar os
dados espaciais falarem por si préprios, fazendo com que o pesquisador ouga o que eles
tém a dizer. Essa “fala” dos dados pode tomar a forma de pistas, indicios e sugestdes
que podem auxiliar o pesquisador no momento da modelagem econométrico-espacial
propriamente dita. Ao executar a AEDE, pode-se, ainda, perceber futuros problemas
como o surgimento de outliers e a emergéncia do problema de raiz unitaria espacial,
que pode levar a regressdes espiirias no contexto espacial.”

O proximo capitulo tem o objetivo de iniciar a etapa da andlise confinmatéria
com a exposigio de uma taxonomia de modelos econométrico-espaciais, que forma o

Jeque de opgdes que o pesquisador pode adotar para controlar a dependéncia espacial
do fendmeno em estudo.

% A maioria dessas ferramentas de AEDE esta disponivel no programa OpenGeoDa 1.0, que pode ser
baixado livremente no seguinte enderego: hitps://geodacenter.asu.edu/software/downloads.

% Raiz unitaria espacial ¢ regressdes esputias no contexto espacial s3o discutidas no Capitulo 15.
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