e~
e
e

=

UFPE

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE INFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

WANESSA WERIDIANA DA LUZ FREITAS

Anadlise Exploratdria e Regressao Espacial para Dados Simbdlicos Intervalares

Recife
2022



WANESSA WERIDIANA DA LUZ FREITAS

Anidlise Exploratdria e Regressao Espacial para Dados Simbdlicos Intervalares

Trabalho apresentado ao Programa de Pés-
graduacao em Ciéncia da Computacdo do Centro
de Informatica da Universidade Federal de Pernam-
buco como requisito parcial para obtencdo do grau
de Doutora em Ciéncia da Computacao.

Area de Concentracao: Inteligéncia Computacio-
nal

Orientadora: Prof. Dra. Renata Maria Cardoso Ro-
drigues de Souza

Coorientador: Prof. Dr. Getllio José Amorim do
Amaral

Recife
2022



Catalogacéao na fonte
Bibliotecéria Monick Raquel Silvestre da S. Portes, CRB4-1217

F866a

Freitas, Wanessa Weridiana da Luz

Andlise exploratéria e regressdo espacial para dados simbdlicos
intervalares / Wanessa Weridiana da Luz Freitas. — 2022.

117 f.. il., fig., tab.

Orientadora: Renata Maria Cardoso Rodrigues de Souza.

Tese (Doutorado) — Universidade Federal de Pernambuco. Cin, Ciéncia da
Computacao, Recife, 2022.
Inclui referéncias e apéndices.

1. Inteligéncia computacional. 2. Modelos de regressdo. 3. Dados
intervalares. |. Souza, Renata Maria Cardoso Rodrigues de (orientadora). |I.
Titulo.

006.31 CDD (23. ed.) UFPE - CCEN 2023-17




Wanessa Weridiana da Luz Freitas

“Analise Exploratéria e Regressao Espacial para Dados
Simbdlicos Intervalares”

Tese de Doutorado apresentada ao Programa
de  Pos-Graduacdo em  Ciéncia da
Computacdo da Universidade Federal de
Pernambuco, como requisito parcial para a
obtencao do titulo de Doutor em Ciéncia da
Computagio. Area de Concentragdo:
Inteligéncia Computacional.

Aprovado em: 15/08/2022.

Orientadora: Profa. Dra. Renata Maria Cardoso Rodrigues de Souza

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Nivan Roberto Ferreira Junior
Centro de Informatica / UFPE

Prof. Dr. Ronei Marcos de Moraes
Departamento de Estatistica / UFPB

Profa. Dra. Roberta Andrade de Aratijo Fagundes
Escola Politécnica de Pernambuco / UPE

Profa. Dra. Fernanda de Bastiani
Departamento de Estatistica / UFPE

Prof. Dr. Marcus Costa de Aratjo
Departamento de Engenharia Mecanica / UFPE



Dedico este trabalho a minha familia, em especial a Vanderléa, Marcio e Matteo, que sdo os

pilares da minha forca para vencer na vida.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente a Deus, por todas as gracas a mim concedidas.

Aos meus orientadores Renata Souza e Getdlio José pela excelente orientacdo nesta tese,
pela paciéncia e dedicacao.

A minha mae, pela confianca, paciéncia e amor incondicional.

A Marcio de Moura, pelo amor, dedicacdao, companheirismo, paciéncia e por sempre acre-
ditar em mim.

Aos familiares, pelo suporte oferecido, em especial a minha avé Luzia e minha tia Verdnica.

As amigas que contribuiram para a realizacao desse trabalho. Em especial a Terezinha, por
todos os momentos que passamos juntas. A Luana, que esteve ao meu lado desde a graduacao.
A Silvany, minha psicéloga preferida. E a “Lauret”, por todo carinho.

Aos meus amigos Dacio, Bruno Maciel, Filipe “Karnal”, Ozonias, Paulo Henrique, Brunno
Wagner, Silas, Sidartha e Halisson que fazem parte da familia APG-Cln, em que comparti-
lhamos diversos momentos ao longo desse periodo. Aos amigos Jodavid, Carlos e Pedro que
sempre estiveram na torcida.

Aos colegas do grupo de pesquisa, em especial a Rafaela, Dailys, Flavia, leda, Telmo,
Victor e Wagner, pelos questionamentos feitos ao longo das reunides de grupo.

Aos professores do Centro de Informéatica da Universidade Federal de Pernambuco que
contribuiram para minha formac3ao.

A FACEPE, pelo apoio financeiro.



“Sempre seja verdadeiro consigo mesmo e nunca deixe o que outra pessoa diz o distrair de

seus objetivos.” (OBAMA, [2018)).



RESUMO

A Anilise de Dados Espaciais é uma area que busca identificar padrdes existentes em uma
determinada regido através de diversas metodologias, como indices e testes de autocorrelacao
espacial. A compreensdo da dependéncia espacial de um fen6meno em uma dada regido pode
ser mensurada através de abordagens envolvendo a nocdo de autocorrelacdo espacial. Essas
técnicas sdo usualmente empregadas no contexto de varidveis classicas (pontuais). Por outro
lado, a Anaélise de Dados Simbdlicos é uma area de pesquisa e aplicacdo relacionada as areas
de aprendizagem de maquina e estatistica, que fornecem ferramentas para descrever unidades
(objetos), permitindo lidar com diversos tipos de variaveis, inclusive varidveis do tipo intervalar.
Uma questdo relevante consiste em tentar obter uma descricdo da autocorrelacdo espacial
para variaveis do tipo intervalar. Assim, neste trabalho buscamos conciliar a analise de dados
simbdlicos (variaveis intervalares) com a anélise de dados espaciais. Mais especificamente, o
presente estudo tem o intuito de identificar o comportamento de informacGes georreferenciadas
para dados intervalares na Anélise de Dados Simbélicos. Os objetivos principais s3o: i) estender
o indice de autocorrelacdo espacial de Moran da Andlise Exploratéria Espacial para o caso
de dados intervalares e ii) modelar dados utilizando diferentes modelos de regressdo. Para
analisarmos os indices de autocorrelacdo espacial intervalar propostos, realizamos experimentos
com conjuntos de dados sintéticos do tipo intervalar. Além disso, analisamos duas aplicacdes
para dados reais. A primeira utiliza dados de notificacdes de casos de COVID-19 para o nordeste
brasileiro e a segunda esta relacionada ao preco de aluguel de iméveis na cidade de Munique.
No contexto de regressao, utilizamos o modelo de regressao linear para dados do tipo intervalar
e um modelo de regressdo espacial, que leva em consideracdo a conectividade existente entre
as regioes. Para avaliarmos o desempenho dessas abordagens, realizamos simulacdes de Monte
Carlo em que calculamos a média e o desvio padrao da magnitude média relativa do erro
da estimativa dos modelos analisados. Além disso, avaliamos o desempenho dos modelos de

regressao em conjuntos de dados reais.

Palavras-chaves: analise de dados simbélicos; analise espacial; dados intervalares; indice de

Moran; modelos de regressao.



ABSTRACT

Spatial Data Analysis is a research area that seeks to identify the existence of patterns
in a given spatial region by employing appropriate methodologies. The understanding of the
spatial dependence of a phenomenon of interest in a given region can be measured through the
concept of spatial autocorrelation. Usually, such machinery is employed only in the context
of classic variables (punctual variables). On the other hand, Symbolic Data Analysis is a
research field related to the framework of machine learning and statistics, which provide us
tools to deal with several types of variables, including interval-type variables. A relevant issue
regards the description of the spatial autocorrelation in the case of interval type variables.
In this work, we seek to unify concepts of symbolic data analysis (for interval variables) and
spatial data analysis. More specifically, the present study aims to identify the behavior of
georeferenced information for interval data in Symbolic Data Analysis. The main objectives
are i) to extend the Moran's spatial autocorrelation index of Spatial Exploratory Analysis for
the case of interval data and ii) to investigate such data through regression models. To analyze
the proposed interval spatial autocorrelation indexes, we carried out experiments with interval-
type synthetic data sets. Also, we have analyzed two applications for real data. The first one
considers data involving the number of COVID-19 notifications in northeastern Brazil, while
the second application refers to the rental price of houses in the city of Munich. In the context
of regression, we use the linear regression model for interval-type data and a spatial regression
model, which takes into account the existing connectivity between regions. To examine the
performance of these approaches, we make Monte Carlo simulations and calculate the mean

and standard deviation of the performance metric for the models analyzed.

Keywords: interval data; Moran's index; regression models; symbolic data analysis; spatial

analysis.



LISTA DE FIGURAS

[Figura 1 — Objeto de pesquisa datese| . . . . . . . . . . . . . .. ... .. ..... 20
[Figura 2 — Explanacdo de uma tabela de dados em que (X, Y) representam variaveis |
| classicas, para uma tabela de dados simbdlicos (X', Y') em que X" e Y’ |
| descrevem um conjunto de variaveis simbolicas.|. . . . . . . ... ... .. 26
[Figura 3 — Mapa de pontos de Snow das mortes por colera em 1854, Golden Square.| . 41
[Figura 4 — Exemplo de eventos padroes com a localizacao de monitoramento da po- [
| luicao do ar em trés estados dos EUA.|. . . . . . .. .. .. ... ... .. 42
[Figura 5 — Exemplo de eventos continuos com a intensidade da violéncia por causas |
| externas em Porto Alegre.| . . . . . . . . ... Lo 43
[Figura 6 — Exemplo com taxas agregadas do risco por morte subita infantil para o [
| periodo de 1974-1978, na Carolinado Norte.| . . . . . . . ... ... ... 43
[Figura 7 — Representacao de um mapa com dados padroes agregados para um mapa |
| com dados simbdlices] . . . . . ... 50
[Figura 8 — Mapa da cidade de Munique com os centroides por regides.| . . . . . . .. 54
[Figura 9 — Dados simulados com diferentes critérios para a geracao da matriz de vi- |
| zinhanca: 1-nn (a); 2-nn (b); distancia Chebyshev (c) e contiguidade da |
| rainha (d).| . . . . . . 57
[Figura 10 — Valores para os indices utilizando o critério de vizinhanca: 1-nc (a), 2-nc |
| (b), distancia de Chebyshev (c) e contiguidade da rainha (d), baseado na |
| matriz W com variabilidade no geo-objeto baixa.| . . . . . . .. . ... .. 67
[Figura 11 — Valores para os indices utilizando o critério de vizinhanca: 1-nc (a), 2- |
| nc(b), distancia de Chebyshev (c) e contiguidade da rainha (d), baseados |
| na matriz W com variabilidade no geo-objeto moderada.| . . . . . . . . .. 68
[Figura 12 — Valores para os indices utilizando os critérios de vizinhanca: 1-nc (a), 2-nc |
| (b), distancia de Chebyshev (c) e contiguidade da rainha (d), baseado na |
| matriz W com variabilidade no geo-objeto alta.| . . . . . . . . ... .. .. 69




[Figura 13 — Valores para o I ASi, [ASi* e [ ASi*(amplitude=0) com a matriz A, uti- |
| lizando 1-nn com as distancias: Gowda-Diday, City block, Euclideana e [
| Hausdorff em (a), (c), (e) e (g), respectivamente; 2-nc com as distancias |
| de Gowda-Diday, City block, Euclideana e Hausdorff em (b), (d), (f) e (h), |
| respectivamente.| . . . . . . . Lo 70
[Figura 14 — Média (a) e Amplitude (b) dos precos de aluguéis na cidade de Munique.| . 76
[Figura 15 — Cidade de Munique dividida em dois grupos(a), e em quatro grupos (b)[. . 78
[Figura 16 — Mapa do Brasil com destaque para a regiao Nordeste.| . . . . . . ... .. 80
[Figura 17 — Distribuicao espacial da taxa de incidéncia de dados classicos (a) e taxa |
| de incidéncia obtida a partir de dados intervalares (b), para COVID-19 nas |
| microrregioes do Nordeste do Brasil.|. . . . . . . . . . ... .. ... ... 81
[Figura 18 — Dados intervalares da COVID-19 para os estados: Ceara, Maranhao e Per- [
| NAMDUCO. . . . . . o 82
[Figura 19 — Distribuicao espacial dos municipios considerando o numero de Obitos in- |
| fantis (a), saneamento basico (b), abastecimento de dgua (c) e coleta de |
| lixourbano (d).[. . . . . . . .. 99
[Figura 20 — Distribuicao espacial por microrregioes para as variaveis numero de obitos |
| infantis (a), saneamento basico (b), abastecimento de agua (c) e coleta de |
| lixo urbano (d).|. . . . . . ... 100
[Figura 21 — Histogramas para variaveis intervalares: ndmero de ébitos infantis (a); |
| coleta de lixo urbano (b); taxa de abastecimento de agua (c); taxa de |
| saneamento basico (d), referente ao Estado de Pernambuco| . . . . . . .. 101
[Figura 22 — Distribuicao espacial dos municipios considerando as variaveis renda per [
| capita (a), percentual das familias que ganham meio salario minimo (b), |
| taxa de analfabetismo (c) e densidade demografica (d).|. . . . . . . . . .. 103
[Figura 23 — Distribuicao espacial para as micorregioes das variaveis renda per capita [
| (a), percentual de familias que ganham meio salario minimo (b), taxa de |
| analfabetismo (c) e densidade demografica (d).|. . . . ... ... ... .. 105
[Figura 24 — Histogramas para variaveis intervalares do Nordeste brasileiro: renda per |
| capita (a); percentual de familias que ganham meio salario minimo (b), |
| taxa de analfabetismo (c); densidade demografica (d).| . . . . . . . .. .. 106
[Figura 25 — Publicacao resultante dessatese.| . . . . . . . . .. .. ... ... .... 117




LISTA DE TABELAS

[labela 1 — Exemplo de uma tabela de dados simbolicos com os times da copa francesa.| 26

[Tabela 2 — Conjunto de dados classicos com gastos (em délares) do cartdo de crédito| 28
[Tabela 3 — Conjunto de dados intervalares com gastos do cartao de crédito.|. . . . . . 29
[labela 4 — Exemplo de uma tabela simbdlica com dados 'naturalmente’ intervalares.| . 29
[Tabela 5 — Dados veterinarios). . . . . . . . . . . . . ... ... ... ... .. ... 32
[Tabela 6 — Intervalos de confianca com 5% de erro para os indices de autocorrelacdo [
| espacial, utilizando a matrizdepesos W . . . . . . . ... ... ... .. 59
[Tabela 7 — Indices de autocorrelacdo espacial para dados cléssicos e intervalar, utili- |
| zando a matrizde pesos A.| . . . . . ... 60
[Tabela 8 — Intervalos de confianca para o [ASi, [ASt" e [ASi*(amplitude = 0), |
| com baixa concentracao de pontos, utilizando a matriz W.|. . . . . . . .. 63
[Tabela 9 — Intervalos de confianca para o [ASi, [AST* e [ASi*(amplitude = 0), |
| com média concentracao de pontos, utilizando a matrizW.| . . . . . . .. 64
[Tabela 10 — Intervalos de confianca para o [ASi, [AST* e IASi* (amplitude = 0), |
| com alta concentracao de pontos, utilizando a matriz W.| . . . . . . . .. 65
[Tabela 11 — Intervalos de confianca para o [ASi, [AST* e [ASi*(amplitude = 0), |
| com diferentes variabilidades, utilizando o K -nn com a distancia de Gowda- |
| Diday parao calculodamatriz Af. . . . . . ... ... ... ... ..., 71
[Tabela 12 — Intervalos de confianca para o [AS:, [AST* e [ASi*(amplitude = 0), |
| com diferentes variabilidades, utilizando o k-nn com a distancia de City [
| block para o calculodamatriz Af. . . .. ... ... ... ... . .... 72
[Tabela 13 — Intervalos de confianca para o [ASi, [AST* e IASi* (amplitude = 0), |
| com diferentes variabilidades, utilizando o k-nn com a distancia euclideana |
| parao calculodamatriz Al . . . .. ... oo 73
[Tabela 14 — Intervalos de confianca para o I AS7, [ ASi* e [ ASv*(amplitude = (), com |
| diferentes variabilidades, utilizando o k-nn com a distancia de Hausdorff |
| para o calculodamatriz A . . . . . ... .. L 74
[Tabela 15 — Conjunto de dados simbdlicos intervalar para o preco de aluguéis na cidade [
| de Munique.| . . . . . . 76
[Tabela 16 — Valores para o I, IASi, [ASi* e [ ASi*(amplitude=0), com a matriz W.|. 77




[Tabela 17 — Valores obtidos para os indices I, IASi, [AST* e 1ASi*(amplitude=0),

| quando a cidade é dividida em duas regioes (Grupos), utilizando a matriz W.| 78

[Tabela 18 — Valores para o [, [ ASt, IASi* e [ AS7*(amplitude= 0), quando a cidade

| ¢é dividida em quatro grupos, utilizando a matriz de pesos W.| . . . . . . . 79
[Tabela 19 — Valores para o [ASi, [ASt* e [ASi*(amplitude = 0), utilizando uma |
| distancia intervalar para o calculoda matriz A.f. . . . . .. ... .. ... 79
[Tabela 20 — Valores do [ ASi, [ASi* e [ ASi*(amplitude = 0) para dados da COVID- |
| 19, utilizando a matrizW.|. . . . . . . ... 33
[Tabela 21 — Indices de autocorrelacdo espacial para dados de COVID-19, utilizando a |
| matrizde pesos A.|. . . . .. L 83
[Tabela 22 — Conjunto de dados de COVID-19. . . . . . . . . .. ... ... ..... 87
[Tabela 23 — Desempenho do modelo de regressdo linear intervalar (MMREE) e o desvio |
| padrao para diferentes configuracoes de dados intervalares.| . . . . . . . . 93
[Tabela 24 — Desempenho do modelo CAR intervalar (MMREE) e o desvio padrdo para |
| diferentes configuracoes de dados intervalares| . . . . . . . . ... .. .. 94
[Tabela 25 — Performance para o modelo de regressao linear CAR intervalar (MMREE) |
| para diferentes configuracoes de dados, no qual a regiao de vizinhanca € |
| identificada usando uma distancia classical . . . . . . .. ... ... ... 95
[Tabela 26 — Performance para o modelo de regressdo linear CAR intervalar (MMREE) |
| para diferentes configuracoes de dados, no qual a regiao de vizinhanca é [
L identificada usando uma distancia intervalar] . . . . . ... ... ... .. 96
[Tabela 27 — Indices de autocorrelacdo espacial para dados cléssicos.|. . . . . . . . . .. 99
[Tabela 28 — Conjunto de dados simbdlico intervalar para o estado de Pernambuco.|. . . 100
[Tabela 29 — Avaliacao de desempenho dos modelos para o estado de Pernambuco, com |
| base na MMREE] . . . . . . . . . .. ... 102
[Tabela 30 — Indices de autocorrelacdo espacial para a regido Nordeste do Brasil| . . . . 103

[Tabela 31 — Conjunto de dados simbdlicos intervalares para a regiao Nordeste do Brasil.| 104

[Tabela 32 — Avaliacao do desempenho dos modelos para a regiao do Nordeste brasileiro.| 105




CAR

IASi

IASi*

kcn

knn
MMREE
SAR

SDA

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Autoregressivo Condicionalmente

indice de Moran

Indice de Autocorrelacio Simbélico intervalar com base na representacio
minimo-maximo

Indice de Autocorrelacio Simbélico intervalar com base na representacio
centro-amplitude

K-centrbides mais préximos

K-vizinhos mais préximos

média da magnitude relativa do erro da estimativa

Autoregressivo Simultaneo

Andlise de Dados Simbdlicos



SUMARIO

il INTRODUCAO| . . . .t ittt e e e e e e e et e e e e e 16
1.1 MOTIVACAOQ| . . . . . . 18
................................. 19
1.2.1 Questoes de Pesquisa] . . . . . .. ... .. ... 0L 20
1.3 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES| . . . . . . . ... ... . . .. ...... 21
1.4 ORGANIZACAO DA TESE|. . . . . . . . . .. .. .. .. . ... .. 21
2 FUNDAMENTACAO TEORICA| . . .. . .. . . i i ii i 23
21 ANALISE DE DADOS SIMBOLICOS| . . . ... .............. 23
2.1.1 Tiposde Dados| . . . . . . . .. ... .. ... ... ... ... . 26
2.1.2  Estatisticas Descritivas] . . . . . ... ... ... ... ... .. ... 29
2.1.3  Distancias Intervalares . . . . . . ... ... ... 00000 30
(2.1.4 Analise de Regressao intervalar | . . . . . . . ... ... ... ... .. 34
2141  Método do Minimo e Maxima . . . . . . . . .. ... ... ... ... 36
[2.1.4.2 Meétodo do Centro e Amplitudd . . . . . . . . . . ... . ... ... ... 37
22  ANALISE DE DADOS ESPACIAIS| . . . . . . . . ... 40
2.2.1 Indice de Autocorrelacdo Espacial . . . . . .. ... .. ... . ..., 45
(2.2.2 Modelos de Regressao para Dados Espaciais| . . . . . . .. ... . .. 48
3 INDICES DE AUTOCORRELACAQ ESPACIAL INTERVALAR|. . . 49
3.1 INDICES INTERVALARES| . . . . . . . .. ... ... .. .. ... ..., 50
(3.1.1 Calculo do peso binario| . . . . . . ... ... ... 000 52
(3.1.2 Validacao Bootstrap| . . . . . . . . ... ... .. ... ... ... 52
3.2 AVALIACAO EXPERIMENTAL|. . . . . . . . ... ... ... ... .... 53
(3.2.1 Resultados para os dados espaciais nao-autocorrelacionados|. . . . . 57
(3.2.2 Resultados para os dados espaciais autocorrelacionados| . . . . . . . 60
33 DADOS INTERVALARES REAIS 75
3.3.1 Aplicacao Il . . . . . . . . .. 75
3.3.2 Aplicacao I . . . . . . .. ... . . . ... 79
3.4 CONSIDERACOES FINAIS|. . . . . . .. ... . ... 83

4 REGRESSAOQ LINEAR PARA DADQS ESPACIAIS NO CONTEXTO |

| INTERVALAR|



[ BOLICOINTERVALAR| . ... .. ..................... 87
4.2.1 Representacao Minimo e Maximo (Min-Max) |. . . . . ... ... .. 88
14.2.2 Representacao Centro e Amplitude (Cen; Amp)|. . . . . . . . . . .. 88
4.3 AVALIACAO EXPERIMENTAL COM DADOS SINTETICOS INTERVALA- |
I REST . . . 89
4.4 APLICACOES COM CONJUNTOS DE DADOS AGREGADOS]. . . . . . . 98
4.4.1 Aplicacao |I: Dados de mortalidade infantil . . . . . . .. ... .. . 98
[4.4.2 Aplicacao Il: Renda Per Capital. . . . . . .. ... .. ... .. ... . 102
4.5 CONSIDERACOES FINAIS|. . . . . . . . 106
5 CONCLUSOES]. . . ... ... i 107

[REEERENCIAS| . .. ... . ... .. ... ... 109

[APENDICE A — ALGUMAS DEFINICOES|. . . .. ......... 115

[APENDICE B — PUBLICACOES]| . . . . . .. . i it 116




16

1 INTRODUCAO

A dinamica dos fenomenos ocorridos no espaco geografico constitui um dos grandes de-
safios para a elucidacao de questdes centrais em diversas areas do conhecimento, tais como
ecologia, epidemiologia e ciéncias bioldgicas. A analise de dados espaciais esta interessada em
descrever os padrdes existentes nos dados espaciais e estabelecer, preferencialmente de forma
quantitativa, relacdes entre as diferentes variaveis geograficas. A andlise de processos pontuais
(RIPLEY, |1984; |GETIS; BOOTS, |1978; ROGERS, 1974) é um bom exemplo de um conjunto de
técnicas que foram usadas em vérios fendmenos geograficos nas ultimas trés décadas. A ana-
lise de dados espaciais fornece métodos para a criacao e interpretacdo de mapas, bem como
é importante para auxiliar na tomada de decis6es (BIVAND et al., 2008)).

Uma das ideias mais importantes na analise de dados espaciais é o conceito de autocor-
relacio espacial. Esta quantidade mede a similaridade (ou dissimilaridade) entre objetos ou
atividades em uma determinada area geografica, com base em sua proximidade entre as areas
vizinhas (FISCHER; WANG, 2011)). Sua existéncia pode ser vista a partir da proposicdo de [Tobler
(1970) chamada de ‘a primeira lei da geografia: tudo estd relacionado a todo o resto, mas
coisas préximas estdo mais relacionadas que coisas mais distantes’. Neste contexto, para um
dado evento observado, existe uma localizacao espacial correspondente que pode ser descrita
pela sua posicdo no mapa ou por sistemas de referéncia de coordenadas geograficas (BIVAND
et al}, [2008)). A presenca de autocorrelacdo espacial pode ser identificada por vérias técnicas
que lidam simultaneamente com informacdes de localizacdo e atributos.

O objetivo do célculo da autocorrelacdo espacial é verificar a existéncia ou nao de um
padrdo espacial em uma determinada regido. Dependendo da existéncia ou ndo de um padrao
espacial, é possivel descrever o comportamento de uma variavel aleatéria em relacao ao es-
paco geografico onde ocorrem os fenémenos de interesse. Medidas de autocorrelacdo espacial
podem ser Uteis para indicar o grau de similaridade entre diferentes regides. Por exemplo,
consideremos a seguinte situacdo: imagine que estejamos estudando indices relativos a produ-
cdo agricola em regides vizinhas que historicamente apresentam comportamentos semelhantes.
Entdo, em determinado periodo, repetimos a andlise e encontramos uma mudanca abrupta
nesse comportamento, indicando agora a auséncia de autocorrelacdo espacial na regido em
estudo. Pode ser resultado de algum problema na producdo de uma das regides, devido ao

clima, ou mesmo a presenca de alguma praga nas fazendas. Dessa forma, a autocorrelacdo
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espacial poderia nos auxiliar na tomada de decisdes para solucionar esses problemas e fornecer
um quantificador para comparar o desempenho da producdo entre as regides analisadas.

Estudos envolvendo o conceito de autocorrelacdo espacial tém sido relatados em diversas
areas. Recentemente (Cima et al.| (2018), ao realizar um estudo sobre a producdo de soja no
estado do Parana, Brasil, identificou regides com baixa e alta producdo total de graos. Outra
contribuicao recente analisou a distribuicdo dos casos de COVID-19 e leitos de terapia intensiva
no Estado do Ceard, Brasil (PEDROSA; ALBUQUERQUE, [2020).

Atualmente, a sociedade precisa lidar com uma imensa quantidade de dados nos mais diver-
sos ramos da ciéncia. Em particular, em muitas situacoes, é necessario o tratamento de dados
que carregam informacdo sobre o espaco geografico. Tais dados sao ditos georreferenciados.
O estudo de dados espaciais é uma linha de pesquisa bastante ativa e promissora, com novos
métodos e técnicas sendo desenvolvidos nos dias atuais. Dados em que temos informacdo so-
bre as suas coordenadas geograficas sdo também chamados de dados georreferenciadas. Nesse
tipo de dado o aspecto espacial do fendmeno é sua caracteristica mais importante. Qualquer
nova proposta tedrica precisa preserva-la, ou seja, precisa levar em consideracdo a localizacao
geografica em que a informacdo estd inserida. Nesse contexto, um outro aspecto importante a
ser considerado diz respeito a descricdo da variabilidade existente em uma determinada area.
Em outras palavras, é necessario descrever propriamente como uma dada variavel se comporta
com respeito a sua caracteristica geografica. Por exemplo, é pertinente estudar como uma
dada variavel de interesse varia quando as coordenadas geograficas variam, dentro de uma
dada regido. Com essa finalidade, buscamos explorar novas metodologias que levem em con-
sideracao a localizacdo do objeto observado e que possam ser utilizadas em contextos mais
gerais, envolvendo variaveis intervalares, por exemplo. Aplicacoes importantes de tal realizacado
podem incluir estudos epidemiolégicos, sociais e economicos. Neste estudo, estamos focados
em propor uma nova estrutura a respeito do tratamento de grandes bases de dados espaciais.
Mais especificamente, vamos empregar a estrutura da Analise de Dados Simbdlicos (do inglés,

Symbolic Data Analysis, abreviado como SDA).

A |Analise de Dados Simbdlicos (SDA)| busca reduzir a quantidade de informacdes, nas

quais os conjuntos de dados sdo agregados em tamanhos de dados menores e mais gerencia-
veis, de modo que seja possivel acomodar informacdes sobre a variabilidade existente em um
conjunto de dados de interesse. Apés a agregracdo dos dados, as classes sao consideradas
novas unidades estatisticas com maior nivel de generalizacdo do que os individuos (DIDAY,

2016). Além disso, a fornece uma maneira de pensar os dados com o estabelecimento de
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classes de individuos/objetos descritos por dados que permitem levar em consideracdo qual-
quer variabilidade inerente a um conjunto de dados. Tal variabilidade pode ser expressa por
dados simbélicos tais como intervalos, lista de valores/categorias, histogramas ou distribui-
¢Oes de probabilidades. Segundo Bertrand e Goupil| (2000), a abre um vasto dominio de
pesquisa e aplicacdes, estendendo métodos da andlise de dados padrao para dados simbélicos.
Esse paradigma fornece uma nova forma de pensar em ciéncia de dados, na qual a variavel
analisada é representada por um conjunto de classes de individuos.

Entdo, uma questdo pertinente consiste em estender o conceito de autocorrelacao espacial
aos dados simbdlicos. Tal extensdo é baseada na possibilidade de agregar dados espaciais de
cada regiao em grupos de interesse, resultando em um banco de dados mais condensado e
considerando a variabilidade existente em cada conjunto de regides. No contexto da analise
de dados classicos, diferentes indicadores podem ser usados para mensurar a autocorrelacdo
espacial, todos baseados na mesma ideia: verificar como a dependéncia espacial muda, com-
parando valores entre uma amostra e seus vizinhos. Dentre as metodologias encontradas, o
indice de Moran é uma das mais utilizadas na literatura para medir a autocorrelacdo espa-
cial. Alternativas ao indice classico de Moran foram propostas em |Chen| (2013)), no entanto,
a variabilidade existente n3ao é abordada. Uma nova proposta consiste em considerar como a
variabilidade existente na regido em estudo impactara no valor do indice.

Em dados espaciais, quando estad presente a autocorrelacdo espacial, as estimativas do
modelo de regressdao devem incorporar essa estrutura espacial, uma vez que a dependéncia
entre as observacdes altera o poder explicativo do modelo (MONTEIRO et al., 2004). Dessa
maneira, buscamos utilizar modelos de regressdo que incorporam os efeitos espaciais de forma
global, ou seja, como um Gnico parametro. Modelos de regressdao que levam em consideracao
o grau de conectividade existente entre as regides de vizinhanca podem ser encontrados na
literatura em |Bivand et al | (2008)), Banerjee, Carlin e Gelfand| (2014)), Schabenberger e Gotway,
(2017)), Hoef, Hanks e Hooten| (2018)

1.1 MOTIVACAO

A auséncia de métodos para lidar com dados simbdlicos no contexto de dados georre-
ferenciados é evidente na literatura de [SDA| demandando atencdo ao desenvolvimento de
metodologias inovadoras. Um dos objetivos do presente estudo é apresentar um indice de

autocorrelacdo para dados intervalares no contexto da analise de dados espaciais. Com essa
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finalidade, generalizamos um indice de autocorrelacdo para varidveis da analise espacial, para
o contexto de dados intervalares, no qual investigamos a autocorrelacido espacial levando em
consideracao a variabilidade existente dentro de cada regido. Uma outra proposta é ajustar um
modelo de regressao espacial que leve em consideracao a variabilidade existente na regido no
contexto de dados simbélicos intervalares. Mais precisamente, iremos adotar o modelo espacial

autoregressivo condicionalmente no contexto de dados simbélicos do tipo intervalo.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é analisar dados simbdlicos do tipo intervalo, no contexto
de Estatistica Espacial de Areas. Dessa maneira, generalizamos um indice de autocorrelacio
espacial para dados intervalares e introduzimos um modelo de regressdo espacial para dados
intervalares. Desse modo, introduzimos uma nova contribuicdo a literatura de ambas as éreas,
propondo uma metodologia que permite estudar conceitos e técnicas de ambas, agora de forma

unificada. A Figura [1] esboca essa proposta.



20

Figura 1 — Objeto de pesquisa da tese.

Andlise de Dados
Simbélicos

N v

Fonte: Elaborada pela autora.

1.2.1 Questoes de Pesquisa

Um conjunto de perguntas de pesquisa que nortearam as suposicoes presentes neste tra-

balho foram:

1. Qual o impacto na autocorrelacdo espacial quando o indice analisado é intervalar? Isto

é, como o indice se altera quando a variavel de estudo é do tipo intervalo?

2. Um indice de autocorrelacdo espacial intervalar é capaz de captar a variabilidade existente

na regido, para o caso de uma variavel intervalar?

3. Qual ainterpretacdo do indice intervalar quando a matriz de pesos é calculada utilizando

distancias intervalares?

4. Qual o comportamento do indice de autocorrelacdo espacial intervalar em comparacao

com o seu analogo classico?
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5. Qual o desempenho do modelo de regressao linear para variaveis do tipo intervalo,

quando os dados sdo autocorrelacionados? Ele consegue captar a dependéncia espacial?

Ao longo desse trabalho sdo descritos métodos, estudos de simulacdes e aplicacbes em

conjundo de dados reais que buscam responder a essas perguntas.

1.3 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Ao longo do texto s3ao apresentados estudos de simulacdes com diferentes valores para a
correlacdo espacial, tanto no cenario de ponto, quanto intervalar. Diferentes formas para o
calculo da matriz de vizinhanca sdo utilizadas buscando identificar a conectividade existente
entre as regides de forma representativa. Para a identificacao dessa regido de vizinhanca,
distancias classicas e intervalares foram consideradas. As principais contribuicoes deste trabalho

Sao:

» Indice de autocorrelacdo espacial intervalar para diferentes cenéarios de variabilidade,

utilizando a parametrizacdo minimo-maximo;

» Indice de autocorrelacao espacial intervalar para diferentes cenarios de variabilidade,

utilizando a parametrizacao centro-amplitude;
» Aplicacdo do indice de autocorrelacao espacial intervalar para dados de aluguéis;
» Aplicacdo do indice de autocorrelacao espacial intervalar para dados de COVID-19;

= O desempenho do modelo de regressao linear intervalar para dados autocorrelacionados,

sob diferentes parametrizacoes;

» O desempenho do modelo de regressdo espacial intervalar para dados autocorrelaciona-

dos, sob diferentes parametrizaces;

» Aplicacdes em conjuntos de dados reais utilizando o modelo espacial intervalar.

1.4 ORGANIZACAO DA TESE

O Capitulo[2 apresenta uma breve revisdo da[SDA]e os campos de analise de dados espaciais

também s3o discutidos, no qual alguns conceitos fundamentais da analise de dados espaciais
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sdo abordados. No Capitulo [3 propomos um indice de autocorrelacdo espacial para dados de
intervalo com diferentes parametrizacdes. Nesse capitulo é realizada uma avaliacdo dos indices
de autocorrelacdo aplicados a dados sintéticos utilizando valores intervalres. S3o apresentadas
duas aplicacdes com dados reais: a primeira é referente ao preco do aluguel na cidade de
Munique e a segunda refere-se ao nlimero de casos de COVID-19 no Nordeste brasileiro. No
Capitulo [4} é apresentado um modelo de regressdo linear espacial para dados de intervalo. A
ideia é analisar o desempenho desse modelo com modelos intervalares existentes na literatura.
Estudos de simulacdo e aplicacdes em conjuntos de dados reias s3o considerados para avaliar
o desempenho dessas abordagens. Finalmente, o Capitulo 5| apresenta as observacdes finais e

as perspectivas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Muitos problemas associados com autocorrelacdo espacial e/ou heterogeneidade espacial
ndo levam em consideracdo a variabilidade existente dentro de uma area estudada. Isso quer
dizer que, em muitas situacdes, a amplitude de variacdo de um dado fendmeno n3o é con-
siderada. Uma maneira de captar a variabilidade existente nessa area, consiste em estender
métodos usuais de autocorrelacao espacial para o caso envolvendo dados simbdlicos, uma vez
que esses dados nos permitem levar em consideracdo a heterogeneidade dentro de uma area
geografica. Além disso, o emprego de uma variavel intervalar ja permite, por definicdo, aco-
modar os valores maximo e minimo para uma observacdo. Essa abordagem é um ponto em
aberto na literatura de SDA. A seguir, apresentamos uma revisdo dos principais conceitos en-
volvendo os campos de Analise de Dados Simbélicos e Anélise de Dados Espaciais. Na andlise
de dados simbdlicos sao apresentados suas principais caracteristicas, aplicacoes e uma revisao
dos trabalhos mais relevantes desenvolvidos nesta area. Em seguida, apresenta-se conceitos e

metodologias utilizadas na analise de dados georrefenciados.

2.1 ANALISE DE DADOS SIMBOLICOS

Com a crescente demanda por informacdes, grandes conjuntos de dados precisam ser resu-
midos, nos quais o conjunto de dados resultante preserva o conhecimento dos dados originais
de forma representativa (DIDAY, [2016]). Uma consequéncia dessa reducdo é que o conjunto
de dados pode ser representado de varias maneiras. Dentre as alternativas encontradas na
literatura, a agregacdo de dados pode ser feita com a abordagem de dados simbdlicos. A
analise de dados simbdlicos propée uma abordagem alternativa para lidar com conjuntos de
dados grandes e complexos, além de permitir a compressdao desses conjuntos de dados em
outros menores e mais gerenciaveis, retendo o conhecimento chave. Em um conjunto de dados
simbdlicos, os itens sdo descritos por variaveis simbdlicas, como listas de valores (categéricos
ou quantitativos), intervalos e distribuicdes (NOIRHOMME-FRAITURE, 2002).

A[SDAJé uma nova maneira de pensar sobre ciéncia de dados, estendendo a anélise de dados
padrao aos dados simbélicos. Essa abordagem busca aprimorar o estudo de uma populacio
de individuos descritos por variaveis classicas. Para descrever as classes, os valores simbélicos

das variaveis s3o construidos a partir de observacGes fornecidas sobre a populacdo base. Essas
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classes podem ser descritas como variaveis simbdlicas e possuem diferentes variabilidades
(BILLARD; DIDAY, 2006a)). Para obter as classes, é realizado um procedimento conhecido como
agregacao. A agregacdo das realizacGes de uma varidvel aleatéria em um intervalo implica
na perda da distribuicdo de probabilidade dos dados (PIMENTEL; SOUZA, 2014). Entretanto,
resulta em um conjunto de valores, nos quais a variabilidade observada dentro de cada classe
é extremamente importante. Agregar classes e descrevé-las como variaveis simbélicas resulta
em vérias vantagens: i) reducdo do nimero de individuos, ii) reducio de varidveis, iii) reducdo
da perda de informac&o, quando comparado aos dados classicos (DIDAY, 2016)).

Variaveis simbdlicas tém variabilidade inerente. Por exemplo, uma variavel com um valor de
intervalo é um tipo de variavel simbélica, uma vez que um intervalo expressa uma variabilidade
dentro da classe que descreve (BERTRAND; GOUPIL, 2000). Esta é a forma mais comum de
considerar uma variavel simbdlica na literatura e comumente encontrada na pratica (KAO et
al., 2014).

Diversas metodologias para dados de intervalo foram propostas na literatura de (BIL-
LARD; DIDAY, 2006c). Um estudo de revisdo recente sobre este assunto pode ser acessado em
Diday| (2016). Estudos incluindo estatisticas descritivas podem ser encontrados em [Bertrand
e Goupil (2000), Billard e Diday, (2006c). A técnica de andlise de componentes principais no
contexto de dados simbdlicos é encontrada em |Douzal-Chouakria, Billard e Diday, (2011).
Trabalhos relacionados a andlise de agrupamentos ou analise discriminante podem ser estu-
dados em |Lauro, Verde e Palumbol| (2000)), Souza et al.| (2004), Pimentel e Souza (2014), |Li
et al.| (2016), [Bao et al. (2018). Metodologias envolvendo modelos de regressdo no contexto
de dados simbdlicos podem ser vistas em diversos trabalhos na literatura, dentre eles: Billard
e Diday| (2000), Neto e Carvalho| (2008)), Xu| (2010), Domingues, Souza e Cysneiros (2010),
Fagundes, Souza e Cysneiros| (2013), Suresh, Brito e Dias| (2020). A pode ser encon-
trada em disversos campos da literatura, dentre elas, redes neurais (YANG; HUNG; CHEN| 2012);
machine learning (DIDAY| 2018)) e reconhecimento facial (OCHS; DIDAY; AFONSO, 2015)).

Para uma compreensao mais ampla de uma variavel simbdlica, suponha que desejamos
descrever as caracteristicas referentes a producdo de uma fruta (por exemplo, mac3) em uma
determinada regido. Podemos dizer ‘O peso esta entre 25 e 60 gramas e sua cor é vermelha ou
verde, entretanto quando a cor é verde, o peso € inferior a 35 gramas’. No contexto de dados
classicos esse tipo de informacao nao é possivel de ser organizada em uma base de dados. Uma

forma vidvel de representar esses dados consiste em utilizar o conceito de dados simbélicos
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(bidimensional), sendo representado como
[Peso = [25,60]], [Cor = vermelha, verde] e [Se Cor = verde, entdo Peso < 35].

Segundo Billard e Diday (2006c), um ‘ponto’ de dados simbdlicos assume valores como
um hipercubo (ou hiper-retdngulo, amplamente definido) ou um produto cartesiano de dis-
tribuicoes no espaco p-dimensional, sendo representados por listas de valores, histogramas,
intervalos e assim por diante. Além disso, os dados simbélicos podem aparecer em diferentes
situacdes no mundo real. Podem surgir de agregacao de conjuntos de dados muito grandes ou
existir de maneira natural.

Os dados simbdlicos de natureza intervalar buscam resumir grandes conjuntos de dados
relacionados a observacdes individuais para valores intervalares. Tipos de dados dessa natureza
fornecem uma gama de valores variaveis e podem ser facilmente encontrados. Como exemplo,
podemos citar a pressao sanguinea e os valores de temperatura. Outra possibilidade refere-se
a dados contendo imprecisdoes advindas de medidas repetidas ou estimativa de intervalo de
confianca, resultantes de algum experimento. Além disso, os dados de intervalos podem ser
obtidos a partir de dados classicos. Nesse caso, os dados de intervalo sdo criados agregando
observacdes individuais classicas das regiGes e descrevendo cada uma por valores minimo e
maximo.

Em ciéncia de dados, frequentemente é necessario lidarmos com grandes conjuntos de
dados. Uma forma para analisar esses dados consiste em agrupé-los os dados individuais em
classes. No contexto de dados simbdlicos, essas classes sao consideradas como novas unidades
de maior nivel de generalizacao do que os individuos.

As variaveis simbdlicas sdo variaveis que associam a cada classe um valor simbélico. De
acordo com Diday, (2016]), uma ‘tabela de dados simbdlicos’ pode ser representada por uma
tabela no qual as classes de individuos sao descritas por pelo menos uma variavel. Para a
compreensao de uma varidvel simbdlica, considere o seguinte exemplo de dados simbdlicos
que é ilustrado pela Tabela [I, no qual, os individuos s3o os jogadores dos times da copa
francesa e as classes de jogadores sdo equipes chamadas Paris, Lyon, Marselha e Bordeaux.
De acordo com essa tabela, podemos encontrar diversos tipos de variaveis simbdlicas. Como
exemplo, a varidvel ‘Peso’, cujo valor é o intervalo de [minimo; maximo] representando o peso
dos jogadores. Uma outra variavel do tipo "lista", que expressa a nacionalidade do jogadores.
Uma outra representacao pode ser obtida com a varavel simbdlica ‘idade’, que pode ser re-

presentada por um ‘grafico de barras varidvel’. E por fim, a variavel que expressa a frequéncia
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dos jogadores franceses nesta equipe entre todos os jogadores franceses de todas as equipes,
sendo representado por graficos de barras horizontais. Para nivel de representacdo, considere

as informacdes apresentadas na Tabela [I] sendo explanadas na Figura [2|

Tabela 1 — Exemplo de uma tabela de dados simbélicos com os times da copa francesa.

Times da copa Peso Pais de nacionalidade Idade Freq. de francenses
francesa entre times franceses
Paris [73; 85] {Franca, Argentina, Senegal} {(0) 30%, (1) 70%} 30
Lyon [68; 90] {Franca, Brasil, Itilia } {(0) 20%, (1) 65%, (2) 5%} 25
Marseille [77; 85] {Franca, Brasil, Algéria} {(1) 40%, (2) 52%, (3) 8% } 28
Bordeaux [80; 90] {Franca, Argentina} {(0) 40%, (1) 60% } 17

Fonte: Tabela adaptada de |Diday| (2016).

Figura 2 — Explanacdo de uma tabela de dados em que (X, Y) representam variaveis classicas, para uma tabela
de dados simbdlicos (X', Y') em que X' e Y’ descrevem um conjunto de varidveis simbdlicas.

abela de dados classicos Tabela de dados simbdlicos
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Fonte: Figura adaptada de Diday| (2016).

2.1.1 Tipos de Dados

Ferramentas para analisar e extrair novos conhecimentos sao desenvolvidas com base no
tipo de dado a ser analisado. Essa analise pode ser realizada desenvolvendo metodologias
especificas ou ampliando as ferramentas conhecidas. No contexto de dados simbdlicos, diversas
abordagens podem ser encontradas de acordo com os tipos de dados, como por exemplo:
Estatistica Descritiva, Analise de Componentes Principais, Andlise de Regressao, Arvores de

Decisao, Agrupamentos, Medidas de Dissimilaridades, entre outras.
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Uma caracteristica inerente aos dados simbélicos, é que eles sdo definidos em classes.
Uma outra caracteristica é que seus valores expressam a variabilidade entre os individuos
dentro dessas classes. Segundo [Billard e Diday, (2006c)), Diday e Noirhomme-Fraiture| (2008)),
as variaveis simbdlicas podem assumir uma distribuicdo, um intervalo, um histograma, uma
lista de categorias ou numeros, etc.

As variaveis simbdlicas podem ser obtidas a partir de varidveis classicas e definidas como
uma tabela de dados simbdlicos. A ideia é que a[SDA|possa melhorar o estudo usual de qualquer
populacao de individuos descrito por varidveis classicas, adicionando um estudo complementar
de classes de individuos descrito por variaveis simbdlicas que expressam a variabilidade dessas
classes (DIDAY, 2016)).

Um tipo de varidvel comumente utilizada em [SDA| é a varidvel com valor de intervalo.
Esse tipo de varidvel simbdlica expressa por si sé uma variabilidade dentro da classe que a
descreve. Por exemplo, o [Minimo, Méximo] ou o intervalo inter-quartil da variavel aleatéria
‘idade’, dentro de uma equipe considerada como uma classe de jogadores, (Tabela . Para

representacdo dessa variavel, considere a definicdo a seguir.

Definicdo 1 Seja E = {Ry,..., R, } um conjunto de m classes descritas pela varidvel de
intervalo Z. Cada item de E é representado pelo intervalo z; = |a;,b;] € l[a,b] : a,b € R e

a < b. Um intervalo é definido como um conjunto de niimeros reais apresentados por
(a,b), [a,b], [a,b) ou (a,b] (2.1)

As variaveis com valor de intervalo podem ocorrer naturalmente quando, por exemplo, ndo é
possivel obter medicdes precisas em individuos. Os intervalos podem ser construidos a partir

de dados pontuais por meio da agregacao de dados classicos.
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Tabela 2 — Conjunto de dados classicos com gastos (em délares) do cartdo de crédito.

i Nome Meés Alimentacao | Social | Viagem | Gasolina | Roupas
1 Jon Fevereiro 23,65 14,56 218,02 16,79 45,61
2 Leigh Maio 28,47 8,99 141,60 21,74 86,04
3 Leigh Julho 30,86 9,55 193,14 24,26 95,68
4 Tom Julho 24,13 15,97 | 190,40 35,71 20,02
5 Jon Abril 23,40 11,61 | 179,38 23,73 48,89
6 Jon | Novembro 23,11 16,71 | 178,78 20,55 47,96
7 Leigh | Setembro 32,14 12,34 | 165,65 17,62 66,40
8 Leigh Agosto 25,92 20,78 | 201,18 32,97 70,96
9 Leigh | Novembro 31,52 16,62 177,50 20,95 71,18
10| Jon Novembro 23,11 14,41 179,86 20,53 51,49
11 | Jon | Novembro 22,80 11,35 | 184,55 20,94 50,36
12 | Leigh | Setembro 32,83 13,93 | 158,65 17,04 69,41
13 | Leigh | Novembro 31,13 12,82 179,57 20,67 69,01
14 | Tom Agosto 23,01 13,20 | 220,52 29,44 18,09
15| Jon Dezembro 21,09 9,90 180,66 22,95 47,87
16 | Leigh Agosto 30,90 13,29 | 202,22 32,29 68,71
17 | Leigh | Dezembro 37,36 15,63 184,22 20,32 71,74
18 | Tom julho 24,25 15,71 | 149,01 30,68 21,75
19| Tom Abril 21,83 14,95 | 154,43 30,48 21,09
20 | Jon Janeiro 25,94 12,38 | 197,90 20,06 47,09
Fonte: Tabela adaptada de Billard e Diday| (2006c]).

Para observar essa caracteristica, considere a Tabela 2| no qual uma lista parcial das

despesas com cartdo de crédito por um grupo de individuos em um periodo de 12 meses é

apresentada. O emissor do cartao esta interessado nas despesas discriminadas de cada individuo

(em ddlares) para as varidveis: alimentac3o, social, viagem, gasolina e roupas, mensalmente

por pessoa. Se o interesse do emissor estd na categoria de pessoa-més e os padroes de gastos

relacionados, a Tabela [3| resume as informacdes da Tabela |2| de acordo com o critério de

interesse. De acordo com a Tabela [3| o valor para cada observacdo é caracterizada por um

intervalo. Por exemplo, no més de janeiro, Os gastos de 'Jon’ com alimentacdo assumem

valores no intervalo [20,81; 29,38], os de Tom s3o [23,28; 30,00].

Intervalos gerados na forma [a, a|, também chamados de intervalos degenerados, sdo equi-

valentes a niimeros reais. Segundo Billard e Diday| (2006al), esse é um caso particular de uma

observacdo com valor de intervalo.
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Tabela 3 — Conjunto de dados intervalares com gastos do cartdo de crédito.

Nome - Més Alimentacao Social Viagem Roupas
Jon - Jan [20,81; 29,38] [9,74; 18,86] [192,33; 205,23] --- [44,28; 53,82]
Jon — Fev [21,44; 27,58] [10,86; 18,01] [214,98; 229,63] --- [50,51; 63,57]
Tom - Jan  [23,28; 30,00] [8,67; 18,31] [193,53; 206,53] --- [15,51; 25,66]
Tom — Fev  [20,61; 28,66] [10,66; 17,20] [195,53; 203,83] --- [12,99; 24,88]
Leigh — Jan  [25,59; 35,33] [7,07; 19,00] [194,12; 207,05] --- [61.47; 75.43]

Leigh — Fev  [31,30; 40,80]  [9.05; 24,44] [212,76; 227,43] --- [71,63; 85,58]

Fonte: Tabela adaptada de Billard e Diday| (2006c).

Dados simbdlicos de natureza intervalar também s3o encontrados na literatura. Um exem-
plo pode ser observado na Tabela 4, na qual dados ‘naturalmente’ simbélicos do tipo intervalo
sao apresentados. Esses dados referem-se as temperaturas mensais, minimas e maximas, regis-

tradas em 60 estacdes meteorolégicas na China para o ano de 1988 (BILLARD; DIDAY, [2006c).

Tabela 4 — Exemplo de uma tabela simbélica com dados ‘naturalmente’ intervalares.

Estacoes | Janeiro | Fevereiro | --- | Dezembro
AnQing |[1,8;7,1] | [21;7,2] |--- | [43;11,8]
Zholing | [2,7;8,4] | [2,7;87] | --- | [5,1; 13,3]

Fonte: Tabela adaptada de Billard e Diday| (2006d]).

Dessa maneira, podemos ver que cada célula de uma tabela de dados simbdlicos pode ser
representada por diferentes tipos de dados (Tabela [1]), ou por variaveis simbdlicas do mesmo

tipo (Tabela (4)).

2.1.2 Estatisticas Descritivas

As estatisticas descritivas bdasicas para uma variavel aleatéria incluem histogramas de
frequéncia, médias e variancias amostrais. No cenario de variaveis aleatérias com valor de
intervalo, as estatisticas descritivas sao obtidas analogamente aquelas para varidveis com va-

lores multiplos; ver |Bertrand e Goupil (2000).
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Metodologias para encontrar o histograma e as probabilidades de intervalo para variaveis
com valor de intervalo podem ser encontradas em |Carvalho (1995). Em Oliveira et al. (2018)
é apresentada a média, variancia e covariancia para variaveis simbdlicas do tipo intervalo, no
qual utiliza-se aritmética intervalar para mostrar algumas propriedades. Para o calculo dessas
estatisticas descritivas, considere as definicGes apresentadas em Billard e Diday| (2006c]), em

que

Definicao 2 Para uma variavel aleatéria Z com valor de intervalo, a média amostral sim-

bdlica é dada por

7= 2371 S (be + ap), (2.2)

keE

onde b, e ay sdo os limites superiores e inferiores, respectivamente. A varidncia amostral é

expressa por

2
1 1

keE keE

As demonstracdes para as Equacdes e podem ser encontradas na literatura em
Billard e Diday| (2006a).

2.1.3 Distancias Intervalares

Os indices de autocorrelacdo espacial baseiam-se no grau de conectividade de uma regiao
com a sua vizinhanca. Assim, é necessario a adocao de critérios que permitam classificar se
uma dada regido deve ser considerada ou ndao como vizinha da regido de interesse. Para isto,
precisamos de uma definicdo de uma distancia que quantifique a similaridade entre as regides.
Tal medida deve nos indicar a proximidade entre duas regiGes.

Na literatura existem diversas medidas de similaridade ou dissimilaridade para dados sim-
bélicos. Nesse contexto, iremos abordar distancias para dados com valor de intervalo. Vamos

denotar um intervalo u para a observacdo w, por

guz([aUJJbuj]7j:17 7p)7u:17"' , 1. (24)

Nesse estudo consideramos as seguintes distancias da literatura de para o célculo da

matriz de pesos A: a distancia Gowda-Diday gowdal991symbolic; a distancia de City block
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(SOUZA; CARVALHO, 2004); a distancia de Hausdorff (CHAVENT; LECHEVALLIER, 2002) e a
distancia Euclideana (BILLARD; DIDAY, 2006c). Para o célculo dessas distancias, considere as

definicGes a seguir.

Definicao 3 A medida de distancia de Gowda-Diday entre duas observacées intervalares

Wy, € Wy, da forma da Equacdo|2.4 sdo dadas por

D(wmaww) = ZD]'(MUU'LUUQ)a (25)

=1
no qual para a variavel Y;, a distancia é expressa por

3

Dj(wulva) = ZDjk(wulawuz)v (26)
k=1
com
D1 (Way s Wuy) = [|buyj — Guyj| = [busj — auyjll/Kj, (2.7)
onde

kj = |Maz(bu, buy), Min(au, j, aus;)|,
é o comprimento de toda a distancia medida por w,; € w,»; com
Do Wy, Way) = (buyj — @l + [busy — unj| — 215) /k; (2.8)
onde I; é o comprimento da intersecdo dos intervalos [y, ;, by, ;] € [Quyj, bu,yj|, OU SEfa,
I = [Maz(au,, Gu,;) — Min(bu,, bu,;)|,
se os intervalos se sobrepéem, e I; = 0 caso contrario; e com
Djs(Ways Wy ) = |y j = sl /|51, (2.9)
onde ); é o tamanho total em ) coberto pelos valores observados de Yj, ou seja,
|Vj| = max(by;) — min(ay,). (2.10)

Para ilustracdo do calculo dessa distancia, considere os dados da Tabela [5] Inicialmente,
calculamos a distancia de Gowda-Diday para a variavel aleatéria Y; = altura. Utilizando a
Equac&o[2.7 obtemos o componente de distancia entre os cavalos machos (CavaloM) e fémeas

(CavaloF) como
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(180 — 120) — (160 — 158)]
D11(CavaloM, CavaloF) = — 0,967
u(CavaloM, CavaloF) = 1 350, 160) = Min(120;158)] ~ %

Tabela 5 — Dados veterinarios.

w, Animal Altura Peso
wy;  CavaloM [120,0; 180,0] [222,2; 354,0]
ws  CavaloF [158,0; 160,0] [322,0; 355,0]
ws UrsoM  [175,0; 185,0] [117,2; 152,0]
wi  VeadoM  [37,9:629]  [22,2; 35.0]
ws VeadoF [25,8; 39,6] [15,0; 36,2]
wg  CachorroF [22,8; 58,6] [15,0; 51,8]
W CoelhoM [22,0; 45,0] [0,8; 11,0]

ws  CoelhoF  [18,0; 53,0] [0,4; 2,5]
Wy Gato [40,3; 55,8] [2,1; 4,5]
wio Gata [38,4; 72,4] [2,5; 6,1]

Fonte: Tabela adaptada de Billard e Diday| (2006c]).

Da mesma forma, substituindo na Equacdo [2.8, obtemos

180 — 120 160 — 158| — 2[160 — 158
D15(CavaloM, CavaloF) = | [+ ||180 — 120|| | | =0, 967

e substituindo na Equacao [2.9, encontramos

1120 — 158|

D3(CavaloM, CavaloF) =
1(CavaloM, Cavalo) = 3700 780: 160; 185) — Mn(120; 158; 175)

= 0,584
Portanto, a distancia Gowda-Diday para a varidvel Y; é
D, (CavaloM, CavaloF) = 0,967 + 0,967 + 0, 584 = 2, 518.

De acordo com a literatura, a distancia de City block e a distancia Euclideana sio
casos particulares da distdncia de Minkowski. Dessa maneira, podemos escrever formalmente

as seguintes definicoes.

Definicao 4 A distancia de Minkowski generalizada de ordem q para objetos com valor
de intervalo w,, e w,, é
p

dl](wuuqu) - {Zw;[gbj(wu“ww)]q}l/q? (211)

J=1
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onde w; é uma funcdo de peso associada a Y; e
¢j(WU17w”LL2) = |wu1j D wuzj‘ - |wU1j ® wu2j| + ’7(2|wu1j ® wmj| - |w1L1j’ - |w1L2j|>7

em que, |[A| é o tamanho do intervalo A =[a, b] e 0 < v < 0,5 é uma constante pré-
especificada.

Dessa maneira, quando consideramos ¢ = 1 na Equacdo|(2.11| a distancia de city block
é expressa por

p
dq(wupqu) = chw;¢j<wu1ku2)a (212)
j=1

no qual ¢; > 0, > c; = 1, onde a distdncia euclideana normalizada é uma distancia de

Minkowski de ordem q = 2, ou seja,

» 1/2
A(Wyy, Wy,) = (; ;w}?[qﬁj(wuuww)]z) : (2.13)

Para a ilustracdo do calculo dessa distancia, considere a Tabela 5 e as trés primeiras classes.

Assim,
¢1(CavaloM, UrsoM) = (185 — 120) — (180 — 175) + (2 x 5 — 60 — 10) = 60 + v(—60).

Considerando v = 0, 5 e substituindo na distancia de Minkowski encontramos o valor 30. Para
a distancia de city block e euclidiana os valores foram 183, 5 e 156, 4, respectivamente.

Uma outra distncia comumente utilizada na 4rea de[SDA¢é a distancia de Hausdorff. Abor-
dagens envolvendo essa métrica podem ser encontradas em: |Carvalho et al.| (2006), |Carvalho

e Simdes| (2017) e Li et al.| (2016). A seguir, escrevemos sua defini¢cdo.

Definicao 5 A distancia de Hausdorff para uma varidvel Y; entre dois valores observados

Eu, € &y, € expressa por
¢j(wu17wu2) = MG.TH@UU‘ — CLUQ]'|, ‘bulj — bung. (214)

Como um exemplo do célculo dessa distancia considere os dados da Tabela 5] A distancia
de Hausdorff para as observacdes de cavalos e ursos machos considerando a variavel Y; é dada
por

o1(CavaloM,UrsoM) = Max[|120 — 175/, 180 — 185|] = 55.

No contexto de analise de dados simbélicos ha uma série de medidas de distancia para
dados com valor de intervalo, algumas das quais possuem analogas aquelas para observacdes

com varios valores, enquanto outras sao exclusivas para dados com valor de intervalo.
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2.1.4 Analise de Regressao intervalar

Sabe-se que a Analise de Dados Simbélicos é uma area de pesquisa e aplicacdo relacionada
ao aprendizado de maquina e estatistica, que fornece ferramentas para descrever geo-objetos,
permitindo lidar com diferentes tipos de varidveis que levam em conta a variabilidade existente
nos dados. Aqui, no contexto dos modelos de regressdo, nos interessa modelar a relacao
existente entre um conjunto de varidveis, tendo em conta a sua natureza simbdlica e incluindo
informac3o sobre a posicdo geografica.

Na estrutura de modelos de regressdo para dados de intervalo simbdlico, varios modelos
foram introduzidos em [Billard e Diday| (2006b)). A maioria desses modelos considera que seus
pardmetros sdo estimados pelo método dos minimos quadrados. Em Billard e Diday| (2000)),
por exemplo, funcdes de covariancia e correlacdo sao introduzidas para dados simbédlicos com
valores de intervalo, e seus termos associados sdo entao usados para ajustar um modelo de
regressao linear.

Na literatura, também podemos encontrar a analise de regressao para dados simbdlicos do
tipo intervalar, sendo as medidas de centro e amplitude as mais apropriadas para representar
dados intervalares (NETO; CARVALHO, [2008)). Esse modelo é uma extensdo da regressdo linear
multipla padrao com base na estimativa de minimos quadrados para dados de intervalo. Nesse
contexto, Domingues, Souza e Cysneiros| (2010) introduziram o primeiro modelo linear robusto
para dados intervalares, assumindo uma distribuicao de probabilidade simétrica para erros de
centro e amplitude dos intervalos e permitindo lidar com intervalos discrepantes.

Em |Neto, Cordeiro e Carvalho (2011)), foram desenvolvidos modelos de regressdo linear
simbdlica bivariada para representacdes de centro e amplitude e intervalos minimos e maximos
baseados no Modelo Linear Generalizado (MLG). Um modelo de regressdo robusto para da-
dos de intervalo com base na representacdo de centro e intervalo usando minimos quadrados
reponderados iterativamente e definicdes de outlier de intervalo com base no centro e/ou in-
tervalo foi proposto em |Fagundes, Souza e Cysneiros| (2013). Modelos de regress&o restritos ao
intervalo foram apresentados com base em minimos quadrados ordinérios (NETO; CARVALHO,
2010)). Fagundes, Souza e Soares (2016)) introduziram a regressdo quantilica intervalar (IQR)
para dados simbdlicos do tipo intervalo, representados pelos dados do centro e amplitude.

Um modelo de regressao linear baseado na representacdo minimo-maximo, que utiliza uma
transformacao Box-Cox intervalar para intervalo de resposta variavel quando se verifica que

a coeréncia matematica ndo é garantida, é introduzido em Souza et al. (2017). Hao e Guo



35

(2017) propdés um modelo de centro e amplitude para regressdo de dados simbdlicos com
valores intervalares para resolver o problema de coeréncia matematica referente a estimacao
intervalar. Em Silva, Souza e Cysneiros| (2019), foi proposto um modelo de regress3o linear para
variaveis poligonais simbdlicas que também considera a representacdo do centro e amplitude
para os dados de entrada. Esse modelo é chamado de regressdo linear poligonal (PLR), e os
parametros desconhecidos sdo estimados pelo método dos minimos quadrados.

No contexto de modelos n3o lineares, |Lim| (2016) apresentou um modelo aditivo n3o
paramétrico para andlise de dados de valores de intervalos com base em dados de centro
e intervalo. O modelo aditivo é definido por uma funcdo paramétrica e um termo aditivo
baseado em funcdes suaves desconhecidas. [Neto e Carvalho (2017)) propuseram um modelo de
regressao nao linear para dados de valores intervalares que considera dois modelos de regressao
ndo lineares independentes para o centro e amplitude dos intervalos, respectivamente. Outra
proposta é dada em [Reyes, Souza e Cysneiros| (2017)), no qual é apresentado um dnico modelo
ndo linear para dados intervalares baseado na familia simétrica de distribuicdes, em que a
estimacdo de parametros e a previsdo de novos padrdes sdo menos sensiveis na presenca de
outliers intervalares. Em |Carvalho, Neto e Ferreiral (2017) uma regressdo linear robusta é
proposta usando um kernel exponencial para penalizar outliers no centro e amplitude, e as
estimativas sao baseadas em minimos quadrados.

Modelos nao paramétricos no contexto de abordagens de regressao ndo paramétrica basea-
das em kernel podem ser encontrados na literatura SDA. |Fagundes, Souza e Cysneiros| (2014)
propuseram duas familias de modelos de regressdo baseados em kernel para dados de intervalo
usando representacdo central. Uma vantagem deste método sobre os modelos paramétricos
para dados de intervalo é que o uso da funcdo kernel para estimar dados de intervalo garante
coeréncia matematica. Um artigo recente apresenta uma nova abordagem de trés estagios para
previsdo de séries temporais com base em dados quartis que combina agregacao, selecdo de
protétipos e previsdo na estrutura de Anélise de Dados Simbdlicos (REYES; SOUZA; OLIVEIRA,
2021)).

Esta secdo apresentard alguns métodos de regressao para dados simbélicos do tipo in-
tervalo baseados no método dos minimos quadrados sem fazer suposicao de distribuicdo de

probabilidade para os erros.
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2.1.4.1 Meétodo do Minimo e Maximo

O método do minimo e maximo proposto por [Billard e Diday| (2002) é caracterizado
por dois modelos diferentes: em um deles, o limite inferior da resposta se relaciona aos limites
inferiores dos regressores, enquanto no outro, o limite superior da resposta depende dos limites

superiores dos regressores. A modelagem para os limites inferior e superior da resposta siao

dadas por:
p
. low low low
Yi = Dy +25j Tji +€ (2.15)
Jj=1
e
p
> __ [Qupp upp ., upp
Ui = By ‘f'Zﬁj Tji+€ (2.16)
=1
respectivamente. Nessas expressdes, /(i = 1;---;n) expressa os erros do modelo e /Bjow(j =
1;---;p) sdo os coeficientes do modelo. De forma similar, para o limite superior, € (i =
1;---5n) e B;-Lpp(j = 1;---;p) expressam os erros do modelo e os coeficientes, respectiva-
mente.

Uma outra representacao para a Equacdo[2.15, pode ser a forma matricial, reescrita como

l l l l
yow :Xowﬂ ow_i_eow, (217)
em que
I 11 o1 - Ty
low 1 T2 Zog -+ Tp2
X = ,
1 . . .
1 -i'ln jf2n T jf)pn
low __ low low low \T
5 - ( 0 1 e Bp ) ’
low __ . . . T
v =00 g o U )
Elow — ( 6llow 6l20w . 6ii)w )T‘

A estimacao por minimos quadrados da Equacao |2.17| ¢
Blow _ ((Xlow)TXlow)—l(Xlow>Tylow (218)
De forma similar, a Equacao pode ser expressa em um formato matricial, dado por:

p
G = Bo™ + Y B + €, (2.19)

J=1
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em que

1 2y Zor -0 Ip
. 1 ZTio Too -+ Ipo
Xupp — 7
1
1 jln jZn e jpn

g — (B B g

yuyop:(yl Go - Un )T7

uPP — ( equp Egpp co. o eupp )T.
A estimag&o por minimos quadrados da Equagdo [2.19] é dada por:
e = (X)X ) Ty, (220)

Considere =, o vetor de intervalos, a estimativa do limite inferior e o limite superior da
resposta, s3o expressas por

~

U = 2l (2.21)

U = PP GUPP. (2.22)

2.1.4.2 Meétodo do Centro e Amplitude

O método do centro e amplitude apresentado nessa secdo foi proposto por|Neto e Carvalho
(2008). A construcdo do modelo é feita baseada no centro e amplitude dos intervalos. O
método do centro proposto por Billard e Diday (2006c), utiliza os centros dos intervalos,
resposta e regressores, para construir o modelo de regressdo linear. Os coeficientes do modelo
construido e os limites dos regressores sdo usados na predicdo dos limites da resposta. O

modelo de regressdo linear proposto é especificado conforme

Ui = B5 + Xy B g + €,
’ s (2.23)

> __ Qcen p cen . upp
Yi =Py + Zj:l Bj Tji T €.
onde Bfen(j =0;---;p) sdo os coeficientes da regressdo; € e ¢ s3o os erros de estimac3o

dos limites inferiores e superiores. Para o intervalo y;, o erro de estimacao do centro é definido
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cen

por 6" = (elow + ¢!PP) /2. Para obter a estimacdo dos coeficientes utiliza-se o método dos

minimos quadrados, onde

2

S = zn; (eem)? (2.24)
>

y2+y2 cen P cen ‘r1+x2
e =3 e (JJ)

i=1 2 = 2
n P 2
_ cen cen i cen
= Z Yt =B — Zﬁjxji )
i=1 j=1
em cen __ (¥itis) cen __ (Zjit+d54) = t d int | . LA
que yi" = T e ot = 5, sdo os centros dos intervalos y; e xj;. orma
matricial da Equacdo [2.23| é representada por
ycen — XC@TL/BC@TL + ECETL’ (225)
onde
C C C
Loy, x5 - Tp1
1 =5, =25, --- x¢
12 Tog P2
cen __
X - 9
1
C C C
1 Tip Lop = mpn
cen __ cen cen cen \T
B = (B B B )T,
cen __ . . . T
y = ( Y Y2 - Yn ) )
cen __ ( cen cen | cen )T
e =(€g" € €

Segundo Billard e Diday (2006c), a solucdo por minimos quadrados é dada por
Bcen _ ((Xcen)TXcen)—l(Xcen)Tycen’ (226)

Para o calculo da estimativa do limite inferior e superior da resposta para x,, utiliza-se as

seguintes equacoes

G = a2, (2.27)
= P een, (2.28)

De maneira geral, a predicao para o método do centro é simples e segue os mesmos preceitos

utilizados na regressao para dados pontuais.
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Uma outra abordagem é construida para a predicao das amplitudes dos intervalos. Consi-

dere
p
v pamp amp v, amp
Yi=P0y =+ ZBJ Tji +€ (2.29)
Jj=1
. .. . . .  amp
em que § = y; — ¥;, T = Tjj — iy, expressam as amplitudes dos intervalos y; e j;; [3;
(j =0;---;p) sdo os coeficientes da regressdo e €;""” (i = 1;---;n) sdo os erros do modelo.

A forma matricial da Equacdo [2.29| é expressa pela seguinte equacao:

yomP = XOmPgamp | camp (2.30)
em que

1 Ty @ -+ Iy
o 1 Zig oo -+ Ipo

= | . |

1 : :

1 @1 Zon -+ Tpn

pgomp — ( 56”“13 ﬁilmp . ﬁgmp )T7
Yy = (9 o In )'e

M = (1" 5" € " )T

Utiliza-se o método dos minimos quadrados para a estimativa dos coeficientes (Equacdo

2.31)). Para o célculo da predi¢do usando x, considere x0™" = (1 257" 255" - x55") e T3P =
(L &m1 &z - Zp), cOM 25" = (Bnj + @) /2 € T j = (Enj — Enj).
Bamp _ ((Xamp)TXamp)—l (Xamp)Tyamp’ (231)

Para obtencao da estimativa do centro utiliza-se a Equacdo[2.32, De forma similar, a amplitude

da resposta é predita pela Equacdo [2.33

gfren _ x;:ren/@cen, (232)
= T2 3O, (2.33)

Os limites de predicdo sdo determinados respectivamente pelas Equacdes e [2.35]

s U
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G =gc+ 27 (2.35)

De acordo com Neto e Carvalho (2008), o modelo centro-amplitude apresenta um melhor
desempenho, visto que o mesmo consegue melhorar a predicao dos intervalos, quando existe

uma dependéncia linear entre as amplitudes dos regressores e da resposta.

2.2 ANALISE DE DADOS ESPACIAIS

O termo estatistica espacial é utilizado para descrever uma ampla gama de modelos e
métodos estatisticos destinados a analise de dados referenciados espacialmente. De acordo com
Cressig| (1992), este tipo de dado pode ser visto como resultado de um processo estocastico,
e estatisticas mais realistas podem ser encontradas. Bivand et al. (2008) fornecem uma visdo
geral dessas metodologias.

Compreender a distribuicao espacial de dados resultantes de fenémenos no espaco tem
se tornado um desafio para diversas areas do conhecimento. A anélise espacial fornece mé-
todos de investigacdo desses fenémenos, que apresentam uma dependéncia espacial que nao
pode ser ignorada, como, por exemplo, fenémenos relacionados a satde, educacdo, tecnologia,
economia, entre outros.

As primeiras manifestacOes de estatisticas para dados espaciais parecem ter surgido na
forma de dados de mapas. No campo da epidemiologia, por exemplo, a primeira analise incor-
porando a nog¢do de espaco foi realizada no século XIX por John Snow (BIVAND et al., [2008]).
Snow demonstrou que a cdlera era causada pelo consumo de adguas contaminadas com maté-
rias fecais em um poco localizado na Broad Street, ao comprovar que os casos dessa doenca
se agrupavam nas zonas onde a agua consumida estava contaminada com fezes, na cidade
de Londres no ano de 1854. Mais detalhes sobre esse estudo podem ser obtidos em (SNOW;

RICHARDSON; FROST|, |1936)).
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Figura 3 — Mapa de pontos de Snow das mortes por célera em 1854, Golden Square.

Fonte: Figura adaptada de [Camara et al.| (2004]).

A analise espacial é capaz de mensurar propriedades e relacionamentos, levando em conta
a localizacdo espacial do fenomeno em estudo. Nesse contexto, o tipo de dado analisado
incopora informacdes sobre o espaco no qual esta inserido. Segundo Bivand et al.|(2008), os
tipos de dados mais utlizados para caracterizar os problemas de analise espacial consideram

as seguintes abordagens:

= Eventos ou Padroes Pontuais - Fendmenos expressos através de ocorréncias identi-

ficadas como pontos localizados no espaco denominados processos pontuais;

» Superficies continuas - Estimadas a partir de uma amostra de campo, que podem

estar regularmente ou irregularmente distribuidas;

= Areas com contagens e Taxas agregadas - Tratam-se de dados associados a le-
vantamentos populacionais, como censos e estatisticas de sadude, e que geralmente se

referem a individuos localizados em pontos especificos do espaco.

Para visualizacdo desses tipos de dados, considere as Figuras [4{6] A Figura [4] apresenta

um exemplo de dados pontuais, mostrando as localizacGes de 114 locais de monitoramento
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Figura 4 — Exemplo de eventos padrdes com a localizacdo de monitoramento da poluicdo do ar em trés estados
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Fonte: Figura adaptada de [Camara et al.| (2004).

da polui¢do do ar em trés estados do meio-oeste dos Estados Unidos (lllinois, Indiana e Ohio)
(BANERJEE; CARLIN; GELFAND) 2014)).

Como exemplo para dados de superficies continuas, considere a cidade de Porto Alegre,
mostrada na Figura [5] Esse mapa ilustra uma superficie para intensidade estimada, que pode
ser pensada como a ‘temperatura’ da violéncia por causas externas. A superficie interpolada
mostra um padrao de distribuicdo de pontos com uma forte concentracao no centro da cidade
e decrescendo aos bairros mais afastados.

Na pratica, a maioria dos dados de area s3ao resumos sobre uma rede irregular, como
uma colecao de condados ou outras fronteiras regionais. Como exemplo, considere algumas
informacdes sobre o conjunto de dados nc.sids para os condados da Carolina do Norte do
pacote spData do R (CRESSIE, 1992). A superficie mostra a distribuicdo espacial do risco
de mortalidade infantil relacionados a uma sindrome. Na Figura [6] em que cada regido é
descrita pelo seu nimero de identificacdo, estdo em destaque os condados que apresentam os
10 mais altos e os 10 mais baixos valores para essa taxa. Essa figura é um exemplo de mapa
coroplético, o que significa que ele usa tons de cor (ou escala de cinza) para classificar os

valores em algumas classes amplas.
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Figura 5 — Exemplo de eventos continuos com a intensidade da violéncia por causas externas em Porto Alegre.
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Fonte: Figura adaptada de [Camara et al. (2004).

Figura 6 — Exemplo com taxas agregadas do risco por morte stbita infantil para o periodo de 1974-1978, na
Carolina do Norte.
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Fonte: Figura adaptada de [Cressie| (1992).

De acordo com as abordagens citadas acima, encontram-se problemas de analise espacial
em diversas areas da literatura. Para tratamento desses dados, o processo de modelagem é
precedido de uma fase de andlise exploratéria, associada a apresentacdo visual dos dados sob
forma de graficos, mapas e a identificacdo de padrdes de dependéncia espacial do fendmeno
em estudo.

Um conceito importante na compreensao e analise dos fenGmenos espaciais é a dependéncia

espacial. Essa nocdo parte de[Tobler (1970)), no qual afirma que a maior parte das ocorréncias,

sejam estas naturais ou sociais, apresentam entre si uma relacao que dependem da distancia.
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Desde entdo, varias teorias e métodos analiticos relacionados ao estudo de padroes es-
paciais de incidéncia de doencas e mortalidade foram propostos. Neste contexto, os mapas
sao utilizados como ferramentas uteis para indicar comportamentos relacionados com a ori-
gem e propagacdo de doencas (WALLER; GOTWAY, 2004). Um outro aspecto relevante neste
contexto se refere ao estudo da autocorrelacdo espacial, com o intuito de descrever o compor-
tamento dos dados georreferenciados. Os dados sio georreferenciados quando a localizacdo
da observacdo é expressa por um par de coordenadas geograficas (HAINING; HAINING, 2003)).
As coordenadas também podem ser representadas pelo centroide de uma regido, pois é uma
forma representativa de selecionar um ponto em uma determinada area. Por exemplo, Bivand
e Wong (2018) compararam as implementacdes de indicadores globais e locais de associacdo
espacial utilizando os centroides das regiGes.

A andlise de autocorrelacao espacial inclui uma classe de métodos que medem a depen-
déncia espacial, a associacdo entre o valor em um local especifico e os valores para areas
préximas ou adjacentes (CRESSIE, 1992). Mais formalmente, a existéncia de autocorrelacdo

espacial pode ser expressa por

Cov(yi, y;) = E(yi,y;) — E(y:)E(y;) » 1 7 7, (2.36)

onde y; e y; sdo observacdes de uma variavel aleatéria nas localizagdes 7 e j no espago. Tais
localizagGes podem ser pontos (por exemplo, dreas metropolitanas, medidas como latitude e
longitude) ou unidades de 4rea (por exemplo, estados). A autocorrelaco espacial significa que
o valor de uma variavel de interesse em uma determinada regido i esta associado ao valor
dessa variavel na regido vizinha j.

A autocorrelacdo espacial mede a correlacao de uma variavel consigo mesma quando as
observacdes sdo consideradas no espaco. E definida como uma correlacdo positiva ou nega-
tiva de uma varidvel consigo mesma devido a localizacdo espacial das observacdes (Haining e
Haining (2003)). Em geral, os indices de autocorrelacdo espacial sdo usados para caracterizar
a correlacdo entre medidas geograficamente semelhantes para um mesmo fendmeno obser-
vado. Quando as observacdes em um determinado local sdo fortemente influenciadas por sua
vizinhanca, a correlacdo espacial correspondente serd alta. Esta medida visa identificar se um
dado fendmeno ocorre de forma aleatéria ou se existe um padrdo espacial (Anselin| (1995),
Bivand et al. (2008), Matheron| (1963), |Getis e Boots (1978))). Para verificar essa premissa,
podemos encontrar diversas metodologias na literatura. Uma das mais utilizadas é o indice de

Moran, que abordaremos a seguir.
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2.2.1 indice de Autocorrelacio Espacial

A Anilise exploratéria de dados espaciais permite identificar padrdes espaciais ndo espe-
rados, buscando identificar areas de alta prevaléncia de determinados fenémenos e formular
hipbteses para orientar pesquisas futuras. Segundo |Bailey e Gatrell (1995), existem trés tipos
gerais de analise espacial: visualizacdo, analise exploratéria de dados e construcao de modelos.

Na analise exploratéria de dados espaciais, podemos verificar padrdes espaciais observando
a distribuicao dos pontos em uma regiao. Diversas medidas de autocorrelacdo espacial tém sido
propostas para investigar o processo espacial da evolucdo geografica de diferentes pontos de

vista. Dentre os principais indices utilizados para medir a autocorrelacdo espacial destacam-se

o |indice de Moran (1), o indice de Geary e a estatistica de Getis-Ord. Além disso, o teste de

Tango pode ser utilizado para verificar a existéncia ou ndo de padrdes espaciais.

Segundo (Goodchild (1986), o indice de Geary assume que a interacdo n3o é o produto
cruzado dos desvios da média, mas sim as intensidades dos desvios de cada local de observacao
com outro. Uma aplicacdo desse indice na literatura pode ser encontrada em Braz et al.
(2009)). Ja a estatistica de Getis-Ord, é proposta considerando duas abordagens para estimar
a autocorrelacdo espacial, |Getis e Ord (1992) e |Ord e Getis| (1995). Esses autores definiram
duas estatisticas, GG; e G, que diferem no fato da localidade central 7 estar incluida no célculo
do coeficiente. Essa estatistica pode ser encontrada em Sokal e Thomson| (2006).

Tango (1995) propds um teste semelhante de agrupamento global, no qual o nimero de
casos observados e esperados em cada regido sdo comparados. Ele ressalta que diferentes tipos
de interacoes existentes entre regides vizinhas podem ser considerados e propde uma medida
de relacdo baseada em uma funcao da distancia entre duas regides.

Dentre os indices apresentados, o mais comumente utilizado é o indice de Moran, que é
uma medida de autocorrelacio espacial desenvolvida por Patrick Alfred Pierce Moran (MORAN,
1950)). Esse indice é utilizado para verificar dependéncias espaciais, no sentido de indicar as
circunstancias em que o valor da observacdao de uma Unica localizacdo depende do valor das
observacdes vizinhas, buscando identificar padrdes e niveis de agrupamento espacial.

Metodologias para o calculo do Indice de Moran podem ser encontradas em [Chen| (2013)).
De acordo com a literatura, o indice classico de autocorrelacdo espacial de Moran tem en-
contrado ampla aplicacdo em diversas dreas do conhecimento, como epidemiologia (ER et al.,
2010)); ecologia (DORMANN et al., 2007)) e economia (BASU; THIBODEAU, [1998). Nesse contexto,

indicadores locais de estatisticas de autocorrelacdo espacial (ANSELIN, [1995)) e um estudo de
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clusters espaciais e outliers (TSAI; PERNG, 2011 foram reportados.
Seja X uma variavel classica continua e €2 um conjunto de dados de tamanho n. O indice

global de Moran para dados classicos é medido por meio da seguinte equacao:

1

n Syt wi(r; — T)(x; — )
3 Y — , (2.37)

B 25207 wij > (xi — )
onde n é o nimero de observacoes indexadas para i e j; T é o valor médio de X; z; e z; sao
os valores das observacdes nas regides ¢ e j, respectivamente; w;; € o elemento da matriz de
proximidade W, elemento (i = 1,...,n) (j = 1,...,n), a qual expressa a relagcdo espacial
entre as n populacdes.

Esse indice fornece uma unica medida para o conjunto de todas as areas, caracterizando
toda a regido de estudo. Os valores do indice variam entre —1 a 1. O grau de autocorrelacdo
é positivo para correlacdo direta, negativo quando inversa, e nulo ou com valores préximos
de zero quando os indicadores se distribuem ao acaso entre as areas vizinhas, sem relacdo
espacial.

A significancia do indice pode ser avaliada sob a hipétese nula, por duas suposicoes basicas:
normalidade ou aleatoriedade. Na primeira, os dados sao observacoes independentes proveni-
entes de uma populacao com distribuicao normal e na segunda, a funcdo de distribuicao é
desconhecida (LOUZADA, 2006).

Na literatura, varias métricas sao consideradas para se obter a matriz W com base em
um critério de vizinhanca. Dado um amplo escopo de matrizes de pesos espaciais, o calculo
da matriz de pesos é um processo importante, pois fornece o grau de conectividade entre
as regioes. A matriz de pesos é utilizada para descrever a estrutura de dependéncia espacial
entre as unidades de anélise, sendo os pesos definidos utilizando diferentes métricas. Todas as
matrizes consideradas s3o binarias, entretanto, ndo ha restricio para o uso de matrizes nao
binarias.

A estrutura de vizinhanca de um conjunto de dados é uma forma de representar a interacdo
entre unidades espaciais. Esta representacao é dada por uma matriz quadrada W, de dimensao
n X n, onde n é o nimero de regides consideradas. Os pesos w;; sdo calculados de acordo
com algum critério de proximidade, mostrando a influéncia da regido j sobre a regido i. Assim,
a matriz de pesos W ¢ utilizada como ponderacdo que busca identificar a influéncia que as
regides exercem umas sobre as outras (GOODCHILD), |1986)).

As matrizes de ponderacdo espacial podem ser classificadas de acordo com um critério
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geografico ou socioecondmico (FISCHER; WANG, 2011). No critério geografico, cada area é
representada por um vetor de centroides onde as coordenadas cartesianas sao conhecidas. A
matriz de ponderacdo pode ser definida de acordo com a contiguidade e/ou distancia geogra-
fica utilizando uma determinada métrica. Dentre os varios critérios propostos na literatura,

apresentaremos uma breve revisao dos utilizados neste trabalho, os quais sdo expressos por:

critério de contiguidade da rainha (FISCHER; WANG, 2011)), |K-centréides mais proximos (ken)|

com K = 1,2 (NEGREIROS et al} 2010) e distancia de Chebyshev.

A matriz de ponderacao baseada na ideia de contiguidade é uma matriz binaria em que as
regides vizinhas compartilham uma fronteira fisica comum, de forma que regides que compar-
tilham pelo menos um ponto na fronteira, ou seja, tendo latitudes e longitudes comuns, sdo
consideradas regides vizinhas. A escolha dos critérios de contiguidade resulta em estruturas
vizinhas muito diferentes. Neste estudo, utilizamos o critério de contiguidade da rainha, no
qual todas as regides que compartilham uma fronteira comum s3o consideradas vizinhas. O

peso é definido como:

1, se R; e R; sdo contiguos;

0, Caso contrario.
em que R; e R; sdo areas que apresentam bordas em comum.

Com base no critério do [ken|com K = 1,2, W é uma matriz bindria computada de acordo
com o procedimento apresentado em [Negreiros et al| (2010). Uma vez que cada regido é
representada por um vetor de centroides, a ideia é encontrar K-centroides mais proximos
desta regiao usando a distancia euclideana entre dois vetores de centroides. Dados os vetores

de centroides m; e m; das regides I?; e R}, respectivamente, o peso é dado por

1, se m; € um dos K-centroides mais préximos m;;

0, caso contrario.
Se empregarmos o critério de distancia (FISCHER; WANG, 2011) para calcular a matriz de
peso bindrio W, a vizinhanca de uma regido R; é definida pela distancia de Chebyshev entre
os vetores de centroides m, e m; e comparado com um valor d, conforme segue,

1, se d(m;,m;) < d;

0, caso contrario.

em que d é o segundo menor valor por linha da matriz de vizinhanca.



48

A autocorrelacdo espacial positiva é representada pela similaridade entre as populacdes
(poligonos). Ou seja, as regides que possuem um alto/baixo valor para a varidvel observada
tendem a ser vizinhos de populacdes (poligonos) que também possuem um alto/baixo valor.
Em contrapartida, a autocorrelacdo espacial negativa indica que existe uma dissimilaridade

entre os valores observados e de sua localizacdo espacial.

2.2.2 Modelos de Regressao para Dados Espaciais

A auséncia de independéncia entre as observacdes é uma caracteristica inerente dos dados
espaciais. Em um mundo ideal, seria preferivel coletar dados nos quais as observacdes fossem
mutuamente independentes e, assim, evitar problemas na inferéncia dos resultados.

Devido a essa caracteristica, ajustar modelos na presenca de autocorrelacido espacial tornou-
se um desafio, uma vez que devemos considerar que as observacoes ndo sdo independentes,
porque pode haver alguma correlacdo entre as areas vizinhas.

De acordo com a literatura, a dependéncia espacial pode ser modelada de diferentes manei-
ras utilizando modelos estatisticos. Cressie| (1992)) fornece uma discussdo dessas abordagens,
e alguns exemplos sdao apresentados. Modelos espaciais autoregressivos sao apresentados em
Schabenberger e Gotway (2017). Walll (2000) fornece um estudo comparativo das manei-

ras pelas quais os processos espaciais sdo modelados. Dentre as abordagens mais utilizadas,

destacam-se os modelos |Autoregressivo Simultdneo (SAR)| e o |Autoregressivo Condicional-|

mente (CAR)

Segundo |Bivand et al.| (2008), a especificacdo utiliza uma regressdo nos valores de

outras areas para contabilizar a dependéncia espacial. Isso significa que os termos de erro ¢;
sdo modelados de modo que dependam uns dos outros. J4 a especificacdo do modelo [CAR]

depende da distribuicao condicional dos termos de erro espacial.
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3 INDICES DE AUTOCORRELACAO ESPACIAL INTERVALAR

Varias metodologias da analise espacial sao propostas na literatura para investigar o com-
portamento de dados georreferenciados. Para investigar a existéncia ou n3do de padrdes es-
paciais encontramos diversas referéncias na literatura (GOODCHILD) 1986; |GETIS; ORD, (1992;
ORD; GETIS, |1995; IMORAN, [1950)). No contexto de modelagem, podemos encontrar modelos
de regress3o que levam em consideracdo a dependéncia espacial existente (BIVAND et al., 2008;
SCHABENBERGER; GOTWAY, 2017)). Dentre as diversas abordagens, podemos utilizar indices de
autocorrelacdo espacial, modelos de regressao espacial, risco relativo, entre outras.

Este capitulo apresenta uma generalizacdo de um indice de autocorrelacao espacial, onde
a variacdo da informacdo contida entre os limites dos intervalos é levada em consideracdo. O
indice proposto é observado na presenca e auséncia de autocorrelacdo espacial, sob diferentes
parametrizacoes. Além disso, consideramos diferentes abordagens para o calculo da matriz de
pesos, que é utilizada para a identificacdo da regido de vizinhanca.

Segundo |Lima et al. (2019), unidades geograficas representam objetos geograficos (ou
geo-objetos). Para nos ajudar a visualizar como os dados simbdlicos estdo relacionados ao
espaco geografico, considere o exemplo relacionado a um conjunto de cidades na Figura [7]
Nesta figura, um conjunto de n geo-objetos de vizinhanca (Figura[7(a)), formam um novo geo-
objeto (Figura [7{b) )), com n > 1. Cada unidade ¢ inicialmente descrita por dados clssicos
como valores categéricos ou continuos (lado esquerdo). Em seguida, as cidades sdo agregadas
por regides para obter um novo conjunto de dados (lado direito) em que as novas unidades
sao classes de cidades individuais. Essas novas unidades podem ser descritas por varidveis
simbdlicas como um histograma, um grafico de barras de categorias, intervalos ou uma lista
de valores que expressam a variabilidade das cidades dentro de cada regidao em vez de valores

Unicos, como por exemplo, centroides de areas.
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Figura 7 — Representacdo de um mapa com dados padrdes agregados para um mapa com dados simbdlicos.
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Fonte: Elaborada pela autora.

3.1 [NDICES INTERVALARES

Com a finalidade de estudar um indice de autocorrelacao espacial para variaveis no contexto
simbdlico, generalizamos um indice classico de autocorrelacdo espacial, pois em algumas
situacoes os dados sdo fornecidos agregados. Mais especificamente, iremos apresentar uma
proposta de generalizacio do Indice de Moran para dados simbélicos (FREITAS et al., 2022).
Nesse contexto, é proposto um indice que relaciona a area de analise espacial com a analise de
dados simbdlicos. Esse indice é capaz de mensurar a autocorrelacao espacial existente levando
em cosideracdo a informacdo georeferenciada e uma variavel simbdlica.

Para isso, duas representacdes sao consideradas para o calculo desta versdo: minimo-

maximo e centro-amplitude. Dessa maneira, esses indices sao dados pelas definicdes a seguir.

Definicdo 6 O |Indice de Autocorrelacdo Simbdlico intervalar com base na representacio

|[minimo-maximo (IASi) é dado por

mo SESE e [(ak — @)(a; — @) + (b — b) (b — b)]
Sk 7 Ak i [(ax — @)2 + (b — b)?]

onde \p; € um peso associado as posicoes espaciais de Ry e R;, m é o niimero de regides

TAST =

: (3.1)

espaciais consideradas e a e b sdo dados por

_ 1 - 1

keE kekE

Proposicdo 1 O indice de autocorrelacio espacial intervalar da Equac3o é uma extensdo

do indice de Moran na Equacio ([2.37). Os valores encontrados para este indice estio entre



51

—1 e +1 . O valor +1 corresponde a uma autocorrelacdo forte, enquanto —1 indica uma

autocorrelacdo espacial fraca. Um valor préximo a 0 indica um padrdo espacialmente aleatério.

Prova 1 Assumindo intervalos degenerados, isto é, limites inferiores sdo iguais aos limites

superiores (a; = b;), temos

rasi = M ZE S Awllar —a)(a —a) + (ax —a)(a — a)]
ZZ Z? >\kt Zk [((lk - (1)2 —+ (ak ) ]
_ m 230 X Ak [(ar — a)(ar — a)]
TR ke 23 1 (ap —a)?
_ m 3 i ke [(ar — @) (a; — a)]
2k 2ot Akt Si(ay — a)?

Fixado o peso A, podemos observar que o termo (x; — Z)(x; — ) na Equacdo
é substituido pela expressdo [(aj — a)(a; — a) + (b, — b)(b; — b)] na Equacdo , ea
variabilidade do intervalo é considerada. Ideia similar pode ser aplicada ao denominador. Se-
melhante ao indice classico, os valores obtidos neste indice pertencem ao intervalo [—1;+1],

cuja interpretacdo é analoga ao indice de Moran.

Considere que cada intervalo pode ser representado pelo par (¢;, ;) onde ¢; = (b; + a;)/2

e r; = (b; — a;) sdo o centro e amplitude do intervalo z;.

Definicao 7 O |Indice de Autocorrelacio Simbdlico intervalar com base na representacio

|centro-amplitude (IASi*) é dado por

m ST Mkt [(cxr — ) (e — ) + (rg — 7)) (ry — 7)]
T EY M S l(er — )2 + (e — 7)) ’

onde \y; é um peso associado as posicoes espaciais de Ry e R; e ¢ e T sdo definidos como,

TAS?*

(3.3)

respectivamente,

1 1
m m

D DT (34)
cE cE

Proposicao 2 O indice de autocorrelacdo espacial de intervalo I ASi* em relacdo a represen-

tacdo de centro-amplitude na Equacao é uma extensdo do indice de Moran na Equacao

para dados de intervalo e tem um valor entre —1 e 1. O valor +1 corresponde a uma

autocorrelacdo forte, enquanto —1 indica uma autocorrelacdo fraca. Um valor préximo a 0

indica um padr3o espacialmente aleatério.

Prova 2 Assumindo intervalos degenerados, ou seja, que o limite inferior e superior dos in-

tervalos sdo iguais, a prova é semelhante a obtida na Proposicdo (1,
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3.1.1 Calculo do peso binario

Agora, vamos considerar o caso em que a matriz de peso A é calculada com base no crité-

rio do |[K-vizinhos mais proximos (knn)| utilizando uma distancia intervalar. Utilizamos pesos

binarios para este calculo. Cada regidao R é identificada como um intervalo bivariado que des-
creve a variabilidade das coordenadas de latitude e longitude dentro de R. Seja ([la, ly), [ga, 9])
um intervalo bivariado onde [ indica a latitude e g representa a longitude. Os subscritos a e
b indicam os valores inferior e superior para cada intervalo. Esses valores estdo associados a
regiao R.

Agora, vamos discutir brevemente como obtemos a matriz de pesos. Para o calculo da
matriz bindria, cada regiao é representada por um intervalo bivariado que descreve a lati-
tude e longitude. O intervalo bivariado pode ser pensado como um vetor de intervalos,
que contém informacdo sobre os valores minimo e maximo para a latitude e para a longi-
tude. A ideia é encontrar K-vizinhos mais préximos desta regiao usando uma distancia entre
dois vetores de intervalo da literatura de SDA. Dados os vetores vy = ([lak, lok], [Gak, gor]) €

Vi = [lat, lot], [Gat, gne]) das regides Ry e Ry, respectivamente, o peso é dado por

1, se R € um dos K-vizinhos mais préoximos de Rj;

0, caso contério.

Para calcular a matriz de peso A, utilizamos as seguintes distancias: , 2.12,12.13|e(2.14]
3.1.2 Validacao Bootstrap

A abordagem de bootstrap foi introduzida por |Efron| (1979)) para obter o intervalo boots-
trap percentil dos indices de autocorrelacdo espacial. Segundo |Rizzo (2019), é baseada na ideia
de considerar uma certa amostra observada como sendo uma populacdo finita, logo utiliza-se
a reamostragem para estimar a distribuicdo da verdadeira populacao.

Para obter o intervalo bootstrap percentil, utiliza-se as B réplicas bootstrap de 0 para obter
a funcdo de distribuicdo empirica (fde) de 6 que denotaremos por £'. Dessa maneira, a partir
dos percentis (5) e (1 — %) de [, obtem-se o intervalo percentil bootstrap com confianca de

(1 — a) x 100%, expresso por
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em que 1 (%) = §*(3) e f1 ( — %) = §*(1-%) sendo reescrito da seguinte forma:

e -] (3.6)

Segundo |Rizzo (2019), pela forma da construcdo deste intervalo, ndo é possivel a presenca
de valores impréprios para o parametro 6 no intervalo.

A metodologia da construcao do intervalo percentil incorpora a transformacdo que nor-
maliza a distribuicio de § (EFRON, [1992). Suponha que 0 n3o possui distribuicio normal em

amostras finitas, e seja n = h(é) a transformacdo que normaliza a distribuicdo de 0, ou seja,
n~N(n,7%), (3.7)

onde 7 é um desvio-padrao constante. Desta maneira, pode-se construir um intervalo de

confianca exato com nivel de confianca (1 — «) x 100%, dado por
{77 —21-9)T; N+ Z(1f%)7} : (3.8)

em que Z(1-2) ¢ obtido de P(—Z(l,%)) < Z< P(Z(l,%))) =1l—acomZ ~ ./\/(0, 1). Assim,

o intervalo percentil pode ser reescrito da forma
{h_l(ﬁ —20-9)T); K + Z(l—%)T)} ;

sem a necessidade de conhecer a func3o transformadora h(-).

3.2 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Para mostrar a utilidade da abordagem proposta neste trabalho, experimentos sintéticos
com conjuntos de dados de intervalo relativos a diferentes configuracdes sao considerados nesta
secao. Em seguida, é realizada uma andlise buscando identificar qualquer padrdo existente
em diferentes cenéarios. Os conjuntos de dados sdo gerados com a presenca e auséncia de
autocorrelacdo espacial para uma determinada regido.

Segundo |Cressie| (1992)), uma vez que o tipo de area é irregular, as anélises obtidas sdo
mais realistas, visto que as regiGes apresentam comportamentos semelhantes com a realidade.
Com essa finalidade, o mapa da cidade de Munique (Alemanha) é utilizado (Figura [8)) para
o estudo de simulacao dos dados. Esse mapa tem como caracteristica a existéncia de regides

irregulares e informacdes em sua base de dados que s3o relevantes para o estudo.
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Figura 8 — Mapa da cidade de Munique com os centroides por regides.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Nesta secdo, iremos apresentar um estudo comparativo entre as representacdes minimo-
maximo e centro-amplitude. Também consideramos o caso para a amplitude intervalar nula.
Além disso, conjuntos de dados sintéticos classicos também s3o considerados neste estudo
com o objetivo de mostrar a importancia de se levar em consideracdo a variabilidade dentro
das regides no célculo da autocorrelacdo espacial. Em seguida, os indices de autocorrelacdo
espacial para conjuntos de dados classicos e de intervalo sao obtidos e analisados neste estudo.

Inicialmente, dados classicos sintéticos sdo gerados seguindo uma distribuicdo normal para
todas as 411 regides da cidade de Munique e diferentes valores de parametros da distribuicao
sdo adotados. Os dados intervalares sdo obtidos para cada regido (classe) a partir dos valores
minimo e maximo de cada classe. Conjuntos de dados sintéticos sao construidos de duas
maneiras: A primeira forma assume classes com tamanhos diferentes e sem autocorrelacao,
ver o Algoritmo [T Uma outra proposta considera a presenca de autocorrelacdo com diferentes
valores para o coeficiente de correlacdo p no processo de simulacdo dos dados.

Considerando o mapa de Munique, dados sintéticos classicos sao gerados para trés cenarios
distintos. Em tais cenéarios, consideramos baixa, média e alta variabilidade nos dados. No
cendrio 1, consideramos que a variabilidade dentro de cada regido segue uma distribuicao
uniforme, sendo indicada por ¢/(1, 10). Para o cenério 2, a variancia é dada por uma distribuicdo
U(1,50), na qual os dados apresentam uma média concentracdo de pontos. E por fim, no
cendrio 3, utilizamos uma distribuicdo U(1,100) para expressar a variabilidade existente. O

ndmero de observacdes geradas para dentro de cada 4rea segue uma distribuicdo U(1,50).
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Algoritmo 1: Dados sintéticos intervalares para o mapa da cidade de Munique.

1 begin

2

10

11

12

13

14

15

16

Given um mapa irregular para a cidade de Munique de tamanho n = 411;

Generate é gerado um conjunto de dados continuos {q1, - ,qn},
autocorrelacionados ou nao autocorrelacionados seguindo uma distribuicado
normal com média 100 e variancia igual a 36. Cada valor continuo esté
associado a cada uma das n regioes;

for k=1:ndo

If o cenario 1 é usado geramos um subconjunto de valores continuos para a
regido Ry de acordo com uma distribuicao normal com média ¢ e variancia
igual a valores gerados de uma distribuicdo uniforme no intervalo [1, 10]
(baixa concentracdo de pontos). Obtenha o valor minimo e maximo para
a regiao Ry;

If o cenario 2 é usado geramos um subconjunto de valores continuos para a
regidao R de acordo com uma distribuicdo normal com média g, e variancia
igual a valores gerados de uma distribuicdo uniforme no intervalo [1, 50]
(média concentracdo de pontos). Obtenha o valor minimo e maximo para
a regidao Ry;

If o cenério 3 é usado geramos um subconjunto de valores continuos para a
regido Ry de acordo com uma distribuicao normal com média ¢ e variancia
igual a valores gerados de uma distribuicdo uniforme no intervalo [1, 100]

(alta concentracdo de pontos). Obtenha o valor minimo e maximo para a

regiao Ry;

end

for k=1:ndo

fort=1:ndo

Compute a matriz de pesos wy; de acordo com o critério descrito na
Secdo 2}

Compute a matriz de pesos \;; de acordo com o critério descrito na

Secio 3

end

end

Compute o indice de Moran para dados classicos com a Equacdo ([2.37)) e, os

TASi e IASi* com as Equagdes ((3.1]) e (3.3)), respectivamente.

end
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A ideia é investigar a variabilidade presente dentro das regides e analisar o comportamento
do indice de autocorrelacdo espacial para dados intervalares em relacdo a diferentes represen-
tacdes e duas abordagens para o célculo das matrizes de pesos. O calculo da matriz de pesos é
uma etapa importante para a obtencdo do indice de autocorrelacao espacial. Aqui, utilizamos
matrizes com diferentes graus de conectividade para verificar a sensibilidade dos resultados em
relacdo ao uso de dados classicos e intervalares, respectivamente. Em seguida, os experimentos
sao organizados com base em diferentes matrizes de pesos espaciais.

Dessa maneira, duas configuracdes de dados intervalares sdo consideradas neste estudo:
dados nao autocorrelacionados e dados autocorrelacionados. Esses dados sao obtidos a partir de
sementes que sao valores continuos ndo autocorrelacionados ou autocorrelacionados, seguindo
a abordagem descrita em Bivand et al.| (2008).

De acordo com as simulacdes geradas com o Algoritmo [1} 144 conjuntos de dados simbé-
licos foram obtidos. A nivel de visualizacdo dos dados simbélicos do tipo intervalo, utilizamos
o gréfico de radar para apresentarmos alguns conjuntos de dados. De acordo com a Figura [9)
podemos observar a area entre os poligonos superiores e inferiores. Assim, cada eixo representa
os limites inferior e superior do intervalo de regiGes analisadas, no qual a variabilidade existente

dentro de cada classe pode ser observada.
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Figura 9 — Dados simulados com diferentes critérios para a geracdo da matriz de vizinhanca: 1-nn (a); 2-nn
(b); distancia Chebyshev (c) e contiguidade da rainha (d).
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Fonte: Elaborada pela autora.

3.2.1 Resultados para os dados espaciais nao-autocorrelacionados

Para uma comparacdo estatistica entre os resultados, sdo gerados intervalos de confianca

para os indices de autocorrelacdo espacial com o algoritmo de bootstrap (Algoritmo . Dessa

forma, geramos B = 1000 réplicas bootstrap para obtencdo dos intervalos bootstrap com

tamanhos diferentes. Os intervalos de confianca foram construidos utilizando um nivel de

confianca igual a 95%. Temos como objetivo analisar os cendrios sob diferentes variabilidades.

A ideia é criar cendrios com baixa concentracdo de pontos, no qual os dados estdo mais

dispersos e também cenérios com alta concentracao de pontos, no qual os dados estdo mais

concentrados.
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Algoritmo 2: Construcdo dos intervalos de confianca utilizando bootstrap.

1 begin

2 Given Um conjunto de dados reais ¥ = {q¢1, ..., ¢,}, gerado a partir de uma
distribuicdo normal; O ndmero de amostras bootstrap: B; O valor de
significancia: o com 0 < a < 1;

3 Return Intervalo de confianca: [¢; ¢;

4 for b=1:B do

5 amostrag,,; <— uma amostra de W, com reposicao e tamanho h;
6 indpoor < indice da amostray,o;

7 end

8 Ordene as indices indyooi1, indpoota, -+ + , iNdpooez €M ordem crescente;

2
10 w < round [B . (1 — %)}
11 c < ind, ;

12 C < ind,;

13 end

9 z < round <B~9);

A Tabelalf] apresenta os intervalos de confianca para os indices de autocorrelacio espacial,
com 95% de confianca, para o, [ASi|e[JASi*| no contexto de dados simulados. Esses dados s&o
simulados com auséncia de autocorrelacdo espacial, no qual sao utilizados quatro critérios de
vizinhanca. Os valores encontrados destacam que ambos os indices tiveram comportamento
semelhantes na auséncia de autocorrelaciao espacial. Para dados do tipo intervalo, o valor do
indice aumenta quando a variabilidade (amplitude) aumenta dentro de cada regido, exceto
para o critério baseado na distancia de Chebyshev. Entretanto, isso n3o é observado para no
indice de dados classicos, pois esse indice ndo contém informac3do sobre a variabilidade dentro
de cada regido. Com relacdo as representacoes do centro, centro-amplitude, minimo-maximo
para dados de intervalo, podemos verificar que os valores do indice para a representacao centro-
amplitude sao maiores do que aqueles para o centro e minimo-maximo quando a variabilidade
aumenta. Como esperado, a representacao do centro possui os valores mais baixos para o

indice de autocorrelacdo espacial, pois a amplitude é nula nessa representacao.
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Tabela 6 — Intervalos de confianca com 5% de erro para os indices de autocorrelacdo espacial, utilizando a
matriz de pesos W.

Critério de
vizinhanca

Dados Classicos

Dados intervalares

IASi

IASi*

IASi* (amplitude = 0)

Cenario 1

1-centroide mais préximo
2-centroides mais préximos
Distancia de Chebyshev
Contiguidade da rainha

[—0,0071; —0,0042]
[—0,0420; —0, 0399]

[0,0679; 0,0713]

[—0,0457; —0,0444]

[—0,0142; 0,0038]
[—0,0467; —0, 0337]
[0,0546; 0,0842]
[—0,0462; —0, 0387]

[—0,0140; 0,0048]

[—0,0459; —0, 0325]

[0,0514; 0,0825]

[—0,0455; —0,0377]

[—0,0148; 0,0035]
[—0,0471; —0,0342]
[0,0553; 0,0852]
[—0,0464; —0, 0389]

Cenario 2

1-centroide mais préximo
2-centroides mais préximos
Distancia de Chebyshev
Contiguidade da rainha

[—0,0136; 0,0005]

[—0, 0468; —0, 0370]

[ 0,0606; 0,0767]

[—0,0499; —0, 0437]

[—0,0375; 0,0443]
[—0, 0570; —0, 0003]
[—0,0282; 0,1141]
[—0,0436; —0, 0108]

[—0,0331; 0,0655]
[—0,0414; 0,0284]
[—0, 0626; 0,0808]
[—0,0364; 0,0041]

[—0,0446; 0,0375]
[—0,0679;—0,0113]
[—0,0223; 0,1332]
[—0,0497; —0,0152]

Cenario 3

1-centroide mais préximo
2-centroides mais préximos
Distancia de Chebyshev

[—0,0216; 0,0060]

[—0,0526; —0,0331]

[0,0515; 0,0832]

[0, 0487; 0,0769]
[-0,0519; 0,0311]
[0, 1065; 0,1052]

[—0,0433; 0,1018]
[0, 0340; 0,0695]
[—0,1332; 0,0676]

[—0,0700; 0,0709]
[—0,0811; 0,0156
[-0,1111; 0,1574

Contiguidade da rainha [0, 0548; —0, 0426] [—0,0359; 0,0138] [—0,0304; 0,0303] [—0,0479; 0,0076

Fonte: Elaborada pela autora.

A Tabela [7/| mostra os valores do indice de autocorrelacdo espacial para dados intervala-
res, no qual a matriz de pesos utilizada considera a variabilidade existente nas coordenadas
geograficas e diferentes critérios para identificar a matriz de vizinhanca. A partir desses re-
sultados, podemos observar que os valores estdo proximos de zero, resultando na auséncia de

autocorrelacdo espacial.
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Tabela 7 — Indices de autocorrelacdo espacial para dados classicos e intervalar, utilizando a matriz de pesos

A.

Critério de vizinhanca IASi IASi*  IASi* (amplitude = 0)
Cenario 1
1-nn com distancia de Gowda-Diday | —0,0340 —0,0231 —0,0435
1-nn com distancia de City block —0,0004 —0,0086 0,0067
1-nn com distancia Euclideana 0,0061 —0,0037 0,0148
1-nn com distancia de Hausdorff 0,0097 —0,0007 0,0189
2-nn com distancia de Gowda-Diday | —0,0547 —0,0502 —0,0586
2-nn com distancia de City block —0,0380 —0,0400 —0,0361
2-nn com distancia Euclideana —0,0379 —0,0316 —0,0434
2-nn com distancia de Hausdorff —0,0081 —0,0183 0,0007
Cenario 2
1-nn com distancia de Gowda-Diday 0,0346 0,0612 0,0087
1-nn com distancia de City block 0,0270 0,0157 0,0379
1-nn com distancia Euclideana 0,0111 0,0032 0,0188
1-nn com distancia de Hausdorff —0,0106 —0,0065 —0,0146
2-nn com distancia de Gowda-Diday 0,0521 0,0515 0,0526
2-nn com distancia de City block —0,0066 —0,0171 0,0034
2-nn com distancia Euclideana 0,0092 —0,0104 0,0284
2-nn com distancia de Hausdorff 0,0048 —0,0072 0,0165
Cenario 3
1-nn com distancia de Gowda-Diday 0,0057 0,0076 0,0039
1-nn com distancia de City block —-0,0121 —0,0037 —0,0198
1-nn com distancia Euclideana 0,0008 —0,0025 0,0039
1-nn com distancia de Hausdorff 0,0116 0,0208 0,0032
2-nn com distancia de Gowda-Diday 0,0254 0,0287 0,0224
2-nn com distancia de City block —0,0120 —0,0175 —0,0070
2-nn com distancia Euclideana 0,0031 0,0001 0,0059
2-nn com distancia de Hausdorff —0,0150 —0,0177 —0,0126

Fonte: Elaborada pela autora.

3.2.2 Resultados para os dados espaciais autocorrelacionados

As Figuras [10] [11] e [12] apresentam os resultados do [|, [[AS]| [[ASi¥ e [ASi*(amplitude

0) para dados simulados com autocorrelacdo espacial. Nesses trés cenéarios, todos os indices

sao calculados usando a matriz de pesos W, ou seja, a matriz calculada utilizando distancias

classicas. A partir dessas figuras, observamos que na presenca de autocorrelacdo espacial,

os valores dos indices sdo superiores aos obtidos com cendrio de auséncia de autocorrelacao

espacial. Segundo Bivand et al.| (2008)) o indice classico tende a apresentar valores maiores

na presenca de autocorrelacdo espacial. Este comportamento também foi observado para os

indices no contexto de dados simbdlicos intervalares, ou seja, [ASi, [IASi*| e [ASi*(amplitude

= 0).

Na Figura [10, o valor do indice é calculado considerando a existéncia de uma baixa va-

riabilidade dentro de cada regido, e todos os indices tém comportamentos semelhantes. A
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Fig. apresenta uma variabilidade moderada dentro de cada regido. Nesse caso, é possivel
observar comportamentos diferentes entre os indices. Além disso, seus valores para os dados
de intervalo sdo menores do que aqueles apresentados na Figura[I0 Em relaco aos indices de
autocorrelacdo espacial intervalares, observamos que o é o mais afetado, pois quando a
variabilidade dentro de cada regido aumenta, o valor do indice resulta em diferentes situacoes.
Por exemplo, se assumirmos um valor de p = 0,5 e uma pequena variabilidade dentro de
cada regigo (Fig.[L0] (a)), o J[ASi¥ obtido é 0,71, indicando uma forte autocorrelacdo espacial.
Diferentemente, quando a variabilidade dentro da regido aumenta, obtemos 0,2978 para
(Fig. 11| (a)), indicando uma autocorrelacdo espacial fraca.

A utilizacdo do indice classico no cenéario de variabilidade moderada dentro de cada regiao
indica uma forte autocorrelacdo espacial, porém, se usarmos o [ASi¥* a autocorrelacio espa-
cial é moderada. Uma possivel justificativa é que o indice para dados de intervalos leva em
consideracdo a variabilidade dentro de cada regido. Em geral, o |I] eo amplitude =0)
apresentam o mesmo comportamento independente do critério de vizinhanca utilizado. Porém,
quando o critério de vizinhanca utilizado é o 2-centroides mais préximos, os valores sio menos
impactados, conseguindo capturar a autocorrelacdo espacial existente. De acordo com a Fig.
a), podemos observar um indicio de autocorrelacdo espacial para o , uma vez que os
valores calculados estdo préximos de zero. Quando a distancia de Chebyshev ou o critério de
contiguidade da rainha é utilizado para definicao da matriz de vizinhanca, independente do va-
lor de p utilizado, observamos que os indices e indicam auséncia de autocorrelacao
espacial.

De acordo com os resultados apresentados nas Figuras[10] [11]e[I2] observamos que quando
a variabilidade aumenta, os valores dos indices sob diferentes configuracdes sao impactados
e as mudancas dependem do tipo de vizinhanca e indice utilizado. Nos cenarios observados,
verificamos que o critério de vizinhanca menos afetado é o 2-centroides mais préximo, com
a representacao amplitude = 0), que apresentou resultados satisfatérios independen-
temente da concentracdao de pontos na regido. Com o aumento da variabilidade dentro de
cada regido, os critérios de vizinhanca utilizando a distancia de Chebyshev e a contiguidade
da rainha foram menos sensiveis, uma vez que os resultados obtidos para os indices indicaram
fraca autocorrelacdo espacial e até mesmo auséncia de autocorrelacio para as representacdes
consideradas.

Vamos considerar o cendrio em que simulamos dados autocorrelacionados, levando em

conta a matriz de pesos W para o célculo dos indices. A Tabela [8| apresenta os intervalos
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de confianca dos indices de autocorrelacdo espacial para diferentes valores de p, com 95%
de confianca. Nesta configuracdo, os dados apresentam pouca variabilidade entre as regides.
Nessa tabela, os melhores resultados foram obtidos quando utilizamos a matriz de vizinhanca
1-nn. Nesse cenério, os indices de autocorrelacdo espacial intervalar conseguiram captar a au-
tocorrelacao espacial existente. Por outro lado, os indices de autocorrelacao espacial intervalar
ndo apresentaram bons resultados quando utilizamos o critério da rainha para identificar a
regiao de vizinhanca.

Quando consideramos uma mudanca na variabilidade dos dados (Tabela [9)), observamos
uma diminuicdo nos valores dos indices. Esse comportamento é esperado, pois, areas que
apresentam uma maior variabilidade tendem a apresentar uma menor semelhanca. A medida
que a variabilidade nos dados aumenta (Tabela [10)), os indices de autocorrelacdo espacial
intervalar resultam em resultados ruins para alguns critérios de vizinhanca. Como exemplo,
considere os resultados obtidos com o critério de contiguidade da rainha. Nesse caso, os

indices ndo foram capazes de identificar o tipo de autocorrelacdo espacial existente nos dados.



Tabela 8 — Intervalos de confianca para o TASi, IASi* e IASi*(amplitude = 0), com baixa concentraco

de pontos, utilizando a matriz W.

Critério de p Intervalos de confianca
vizinhanca (5% de erro)
IASi IASi* IASi* (amplitude = 0)
—0,6 | [-0,8658; —0,8490] [—0,8494; —0,8323] [-0,8717; —0,8546]
—0,5 | [-0,7401; —0,7191] [-0,7199; —0,6987] [-0,7468; —0,7258]
—0,4 | [-0,5988; —0,5749] [-0,5786; —0,5542] [-0,6060; —0,5821]
—0,3 | [-0,4568; —0,4313] [—0,4422; —0,4161] [—0,4624; —0,4361]
—0,2 | [-0,3110; —0,2850] [-0,3007; —0,2741] [-0,3155; —0,2883]
1-nn —0,1 | [-0,1674; —0,1406] [-0,1623; —0,1358] [-0,1691; —0,1423]
0,1 [0,1172; 0,14286] [0,1093; 0,1346] [0,1196; 0,1456]
0,2 [0,2539; 0,2982] [0,2403; 0,2833] [0,2589; 0,3036]
0,3 [0,3902; 0,4449] [0,3722; 0,4252] [0,3961; 0,4518]
0,4 [0,5221; 0,5925] [0,5043; 0,5709] [0,5289; 0,6001]
0,5 [0,6445; 0,7332] [0,6263; 0,7130] [0,6504; 0,7406]
0,6 [0,7509; 0,8586] [0,7368; 0,8416] [0,7555; 0,8647]
—0,6 | [-0,8921; —0,8811] [-0,8912; —0,8815] [-0,8937; —0,8859]
—0,5 | [-0,8849; —0,8832] [—0,8824; —0,8306] [-0,8857; —0,8841]
—0,4 | [-0,6313; —0,6238] [-0,6199; —0,6120] [-0,6352; —0,6277]
—0,3 | [-0,4664; —0,4545] [—0,4529; —0,4406] [-0,4710; —0,4594]
—0,2 | [-0,3296; —0,3141] [-0,3181; —0,3023] [-0,3338; —0,3181]
2-nn -0,1 | [-0,1977; —0,1785] [-0,1910; —0,1716] [-0,2004; —0,1808]
0,1 [0,0869; 0,11909] [0,0807; 0,1120] [0,0891; 0,1218]
0,2 [0,2447; 0,29681] [0,2322; 0,2821] [0,2484; 0,3015]
0,3 [0,3998; 0,50117] [0,3886; 0,4851] [0,4037; 0,5069]
0,4 [0,5252; 0,7330] [0,5193; 0,7231] [0,5272; 0,7364]
0,5 [0,5423; 0,8814] [0,5420; 0,8807] [0,5424; 0,8816]
0,6 [0,5728; 0,8987] [0,5711; 0,8965] [0,5711; 0,8889]
—0,6 | [-0,3084; —0,2637] [—0,2955; —0,2506] [-0,3136; —0,2678]
—0,5 | [-0,2013; —0,1621] [-0,1928; —0,1536] [-0,2042; —0,1650]
—0,4 | [-0,2131; —0,1529] [-0,1421; —0,1265] [-0,1798; —0,1330]
—0,3 | [-0,0690; —0,0352] [-0,0689; —0,0337] [-0,0700; —0,0355]
—0,2 [—0,0239; 0,0107] [-0,0260; 0,0101] [-0,0233; 0,0113]
Distancia de | —0,1 [0,0151; 0,0518] [0,0114; 0,0494] [0,0161; 0,0530]
Chebyshev 0,1 [0,0911; 0,1340] [0,0837; 0,1272] [0,0937; 0,1367]
0,2 [0,1329; 0,1826] [0,1235; 0,1735] [0,1356; 0,1861]
0,3 [0,1797; 0,2402] [0,1690; 0,2287] [0,1835; 0,2446]
0,4 [0,2352; 0,3113] [0,2231; 0,2965] [0,2399; 0,3163]
0,5 [0,3007; 0,4023] [0,2871; 0,3839] [0,3053; 0,4088]
0,6 [0,3757; 0,5276] [0,3595; 0,5049] [0,3809; 0,5353]
—0,6 | [-0,1862; —0,1782] [-0,1802; —0,1717] [-0,1883; —0,1803]
—0,5 | [-0,1681; —0,1593] [-0,1628; —0,1535] [-0,1700; —0,1612]
—0,4 | [-0,1492; —0,1394] [—0,1446; —0,1346] [-0,1509; —0,1411]
—0,3 | [-0,1292; —0,1184] [-0,1255; —0,1146] [-0,1308; —0,1197]
—0,2 | [-0,1080; —0,0957] [-0,1052; —0,0929] [-0,1091; —0,0966]
Contiguidade | —0,1 | [—0,0854; —0,0713] [—0,0835; —0,0699] [-0,0863; —0,0719]
da rainha 0,1 | [-0,0349; —0,0160] [-0,0356; —0,0172] [-0,0348; —0,0156]
0,2 [—0,0066; 0,0156] [—0,0086; 0,0130] [—0,0060; 0,0168]
0,3 [0,0241; 0,0516] [0,0205; 0,0472] [0,0249; 0,0533]
0,4 [0,0567; 0,0922] [0,0523; 0,0860] [0,0583; 0,0945]
0,5 [0,0918; 0,1401] [0,0864; 0,1318] [0,0937; 0,1429]
0,6 [0,1268; 0,1956] [0,1209; 0,1859] [0,1288; 0,1990]

Fonte: Elaborada pela autora.



Tabela 9 — Intervalos de confianca para o TASi, TASi* e IASi*(amplitude = 0), com média concentracio

de pontos, utilizando a matriz W.

Critério de p Intervalos de confianca
vizinhanca (5% de erro)

IASi IASi*  IASi* (amplitude = 0)

—0,6 | [-0,7046; —0,6554] [—0,5264; —0,4535] [-0,8079; —0,7610]

—0,5 | [-0,5636; —0,5005] [—0,3991; —0,3135] [-0,6758; —0,6126]

—0,4 | [-0,4363; —0,3621] [—0,3023; —0,2084] [-0,5410; —0,4625]

—0,3 | [-0,3643; —0,2881] [—0,2649; —0,1644] [-0,4441; —0,3609]

—0,2 | [-0,2657; —0,1834] [-0,2012; —0,0991] [-0,3240; —0,2353]

1-nn —0,1 | [-0,1756; —0,0922] [—0,1456; —0,0430] [-0,2094; —0,1182]

0,1 [0,0390; 0,1255] [-0,0231; 0,0815] [0,0740; 0,1806]

0,2 [0,1308; 0,2177] [0,0308; 0,1346] [0,1952; 0,2974]

0,3 [0,2315; 0,3164] [0,0942; 0,1967] [0,3227; 0,4206]

0,4 [0,3474; 0,4286] [0,1766; 0,2734] [0,4529; 0,5469]

0,5 [0,4753; 0,5578] [0,2839; 0,3744] [0,5837; 0,6782]

0,6 [0,6110; 0,6992] [0,4222; 0,5064] [0,7026; 0,8059]

—0,6 | [-0,8677; —0,8522] [—0,8198; —0,7901] [-0,8997; —0,8592]

—0,5 | [-0,8554; —0,8457] [—0,8022; —0,7855] [-0,8756; —0,8667]

—0,4 | [-0,5220; —0,4870] [—0,3959; —0,3449] [-0,5946; —0,5604]

—0,3 | [-0,3569; —0,3116] [—0,2559; —0,1950] [-0,4309; —0,3825]

—0,2 | [-0,2499; —0,1990] [-0,1813; —0,1160] [-0,3097; —0,2517]

2-nn —0,1 | [-0,1641; —0,1082] [-0,1295; —0,0617] [-0,2001; —0,1357]

0,1 [0,0104; 0,0723] [—0,0334; 0,0373] [0,0352; 0,1102]

0,2 [0,1266; 0,1907] [0,0382; 0,1069] [0,1810; 0,2594]

0,3 [0,2781; 0,3601] [0,1548; 0,2269] [0,3491; 0,4509]

0,4 [0,4607; 0,6281] [0,3653; 0,4858] [0,5027; 0,6973]

0,5 [0,5379; 0,8753] [0,5297; 0,8602] [0,5407; 0,8801]

0,6 [0,5498; 0,8895] [0,5337; 0,8733] [0,5575; 0,8973]

—0,6 | [—0,2485; —0,1287] [—0,1907; —0,0621] [-0,3168; —0,1757]

—0,5 | [-0,1818; —0,0695] [—0,1586; —0,0280] [-0,2253 —0,0954]

—0,4 [-0,0712; 0,0252] [-0,0662; 0,0181] [-0,1070; 0,0357]

-0,3 [—0109; 0,0100] [-0,1175; 0,0143] [-0,1238; 0,0166]

—0,2 [—0,0855; 0,0395] [—0,1046; 0,0309] [—0,0901; 0,0573]

Distancia de | —0,1 [—0,0650 0,0668] [—0,0930; 0,0459] [—0,0603 0,0966]

Chebyshev 0,1 [—0,0247; 0,1246] [—0,0699; 0,0757] [-0,0079; 0,1773]

0,2 [-0,0001; 0,158] [-0,0559; 0,0930] [0,0238; 0,2235]

0,3 [0,0287; 0,2003] [-0,0371; 0,1163] [0,0585; 0,2761]

0,4 [0,0638; 0,2528] [-0,0163; 0,1481] [0,1060; 0,3457]

0,5 [0,1120; 0,3212] [0,0156; 0,1886] [0,1656; 0,4311]

0,6 [0,1789; 0,4111] [0,0618; 0,2462] [0,2464; 0,5395]

—0,6 | [—0,1477; —0,1160] [-0,1128; —0,0752] [-0,1786; -0,1430]

—0,5 | [-0,1350; —0,1025] [—0,1049; —0,0671] [-0,1637; —0,1256]

—0,4 | [-0,1225; —0,0890] [—0,0975; —0,0590] [-0,1482; —0,1079]

—0,3 | [-0,1102; —0,0754] [-0,0900; —0,0511] [-0,1317; —0,0895]

—0,2 | [-0,0972; —0,0615] [—0,0825; —0,0434] [-0,1143; —0,0704]

Contiguidade | —0,1 | [—0,0837; —0,0472] [-0,0750; —0,03543] [—0,0958; —0,0506]

da rainha 0,1 | [-0,0536; —0,0140] [-0,0580; —0,01800] [-0,0534; —0,0062]

0,2 [—0,0359; 0,0045] [—0,0481; —0,0078] [—0,02923; 0,0192]

0,3 [—0,0156; 0,0260] [—0,0365; 0,0044] [—0,00235; 0,0495]

0,4 [0,0077; 0,0514] [-0,0232; 0,0192] [0,02777; 0,0844]

0,5 [0,0356; 0,0833] [—0,0056; 0,0379] [0,06232; 0,1230]

0,6 [0,0680; 0,1237] [0,0175; 0,0626] [0,0988; 0,1720]

Fonte: Elaborada pela autora.



Tabela 10 — Intervalos de confianca para o TASi, TASi* e IASi*(amplitude = 0), com alta concentracio

de pontos, utilizando a matriz W.

Critério de p Intervalos de confianca
vizinhanca (5% de erro)
IASi IASi* IASi* (amplitude = 0)
—0,6 | [-0,4591; —0,3706] [-0,2794; —0,1675] [-0,6581; —0,5628]
—0,5 | [-0,3416; —0,2414] [-0,2117; —0,0928] [-0,5196; —0,4031]
—0,4 | [-0,2560; —0,1517] [-0,1698; —0,0473] [-0,4022; —0,2673]
—0,3 | [-0,2390; —0,1289] [-0,1678; —0,0396] [-0,3536; —0,2195]
—0,2 | [-0,1876; —0,0780] [-0,1433; —0,0150] [-0,2725; —0,1358]
—0,1 | [-0,1443; —0,0334] [—0,1241; 0,0049] [—0,2006; —0,0625]
1-nn 0,1 [-0,0267; 0,0813] [-0,0737; 0,0518] [0,0128; 0,1632]
0,2 [—0,0554; 0,0697] [0,0903; 0,2413] [0,1292; 0,2886]
0,3 [0,0688; 0,1738] [0,0318; 0,0920] [0,1792; 0,3261]
0,4 [0,1371; 0,2415] [0,0013; 0,1243] [0,2841; 0,4222]
0,5 [0,2309; 0,3311] [0,0502; 0,1726] [0,4135; 0,5389]
0,6 [0,3583; 0,4534] [0,1330; 0,2493] [0,5549; 0,6705]
—0,6 | [-0,8122; —0,7932] [—0,7344; —0,6945] [-0,8821; —0,8322]
—0,5 | [-0,7735; —0,7489] [-0,6291; —0,5863] [-0,8427; —0,8216]
—0,4 | [-0,3492; —0,2864] [-0,2196; —0,1428] [-0,4891; —0,4214]
—0,3 | [-0,2244; —0,1560] [-0,1512; —0,0688] [-0,3338; —0,2511]
—0,2 | [-0,1633; —0,0919] [-0,1228; —0,0379] [-0,2399; —0,1504]
2-nn —0,1 | [-0,1217; —0,0485] [-0,1058; —0,0197] [-0,1694; —0,0712]
0,1 | [—0,0466; 0,02825] [—0,0743; 0,0124] [-0,0270; 0,0787]
0,2 [0,0094; 0,0856] [-0,0502; 0,0353] [0,0734; 0,1814]
0,3 [0,1118; 0,1904] [0,0003; 0,0835] [0,2236; 0,3345]
0,4 [0,3231; 0,4349] [0,1561; 0,2416] [0,4353; 0,5975]
0,5 [0,5247; 0,8529] [0,4989; 0,7939] [0,5356; 0,8726]
0,6 [0,5421; 0,8795] [0,5243; 0,8122] [0,5399; 0,8792]
—0,6 | [-0,1765; —0,0300] [-0,1501; 0,0059] [-0,2723; —0,0630]
—0,5 | [-0,1498; —0,0007] [-0,1388; 0,0159] [-0,2229; —0,0045]
—0,4 [-0,0570; 0,1617] [-0,1006; 0,0770] [-0,0535; 0,3066]
-0,3 [-0,1232; 0,0366] [-0,1261; 0,0324] [-0,1660; 0,0706]
—0,2 [-0,1142; 0,0515] [-0,1230; 0,0370] [-0,1507; 0,0989]
Distancia de | —0,1 | [—0,1064; 0,0651] [—0,1206; 0,0423] [—0,1357; 0,1241]
Chebyshev 0,1 [—0,0907; 0,0943] [-0,1159; 0,0516] [-0,1134; 0,1815]
0,2 [-0,0834; 0,1111] [-0,1127; 0,0574] [-0,0983; 0,2169]
0,3 [-0,0741; 0,1332] [-0,1077; 0,0652] [—0,0808; 0,2564]
0,4 [-0,0570; 0,1617] [-0,1006; 0,0770] [-0,0535; 0,3066]
0,5 [—0,0365; 0,1991] [—0,0898; 0,0916] [-0,0165; 0,3691]
0,6 [0,0003; 0,2514] [-0,0730; 0,1141] [0,0423; 0,4542]
—0,6 | [—0,1028; —0,0604] [—0,0820; —0,0348] [-0,1438; —0,0835]
—0,5 | [-0,0964; —0,0536] [-0,0794; —0,0319] [-0,1335; —0,0718]
—0,4 | [-0,0904; —0,0469] [-0,0769; —0,0292] [-0,1233; —0,0603]
—0,3 | [-0,0846; —0,0408] [—0,0746; —0,0266] [-0,1133; —0,0481]
—0,2 | [-0,0791; —0,0348] [-0,0723; —0,0241] [-0,1031; —0,0366]
Contiguidade | —0,1 | [—0,0734; —0,0287] [-0,0700; —0,0216] [-0,0913; —0,0235]
da rainha 0,1 | [-0,0608; —0,0147] [-0,0647; —0,0159] [-0,0672; 0,0037]
0,2 | [-0,0535; —0,0061] [-0,0618; —0,0126] [-0,0529; 0,0201]
0,3 [—0,0446; 0,0031] [—0,0577; —0,0088] [—0,0360; 0,0390]
0,4 [-0,0337; 0,0150] [—0,0530; —0,0038] [-0,0172; 0,0600]
0,5 [—0,0200; 0,0301] [—0,0470; 0,0018] [0,0072; 0,0866]
0,6 [-0,0017; 0,0513] [-0,0381; 0,0111] [0,0376; 0,1226]

Na Figura [I3] podemos ver que o aumento no ndmero de vizinhos interfere no aumento

Fonte: Elaborada pela autora.
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dos indices para dados de intervalos (Fig. [13). Como esperado, o (amplitude= 0) apre-
senta os maiores valores, quando comparado com as demais representacdes. Comparamos os
indices relativos referentes as matrizes W (Figs. [L0a) e[10|(b)) com os indices relacionados as
matrizes A. Podemos ver que os valores dos indices baseados na matriz A sdo menores. Esse
comportamento esta relacionado ao fato de estarmos lidando com areas com tamanhos peque-
nos e formas irregulares. Entao, como esperado, a variabilidade existente entre as coordenadas
geograficas nao implica valores maiores para o indices.

Para analisarmos o comportamento da autocorrelacao espacial nos dados, usamos a ideia
de Bootstrap. Nesse cenario, simulamos dados autocorrelacionados quando consideramos a
matriz de pesos A. Aqui, a matriz de pesos é construida utilizando distancias intervalares.
Dessa maneira, a variabilidade existente entre as coordenadas geograficas também é levada
em consideracado.

Intervalos de confianca para os indices de autocorrelacdo espacial sob diferentes variabi-
lidades e valores de p foram utilizados. Devido ao custo computacional da simulacao, inde-
pendente do indice utilizado, consideramos os seguintes valores de p: -0,3; -0,2; -0,1; 0,1; 0,2
e 0,3. Na Tabela [11], observamos que os valores encontrados sdo semelhantes. A medida que
a variabilidade aumenta, os valores diminuem. Esse comportamento é comum para as demais
distancias intervalares analisadas (Tabelas [12] [L3] e [14). Dentre os critérios analisados, os in-
dices de autocorrelacdo espacial intervalares utilizando a distancia de Hausdorff apresentaram

os melhores reultados.
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Figura 10 — Valores para os indices utilizando o critério de vizinhanca: 1-nc (a), 2-nc (b), distancia de
Chebyshev (c) e contiguidade da rainha (d), baseado na matriz W com variabilidade no geo-
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Figura 11 — Valores para os indices utilizando o critério de vizinhanca: 1-nc (a), 2-nc(b), distancia de
Chebyshev (c) e contiguidade da rainha (d), baseados na matriz W com variabilidade no geo-
objeto moderada.
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Figura 12 — Valores para os indices utilizando os critérios de vizinhanca: 1-nc (a), 2-nc (b), distincia de
Chebyshev (c) e contiguidade da rainha (d), baseado na matriz W com variabilidade no geo-

objeto alta.
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Figura 13 — Valores para o TASi, [ASi* e IASi*(amplitude=0) com a matriz A, utilizando 1-nn com as
distancias: Gowda-Diday, City block, Euclideana e Hausdorff em (a), (c), (e) e (g), respectiva-
mente; 2-nc com as distancias de Gowda-Diday, City block, Euclideana e Hausdorff em (b), (d),
(f) e (h), respectivamente.
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Tabela 11 — Intervalos de confianca para o TASi, TASi* e IASi*(amplitude = 0), com diferentes variabili-

dades, utilizando o K-nn com a distancia de Gowda-Diday para o calculo da matriz A.

Intervalos de confianca (5% de erro)

1-nn com distancia de Gowda-Diday

IASi

IASi*

IASi* (amplitude = 0)

—0,3
—0,2
—0,1
01
0,2
0,3

[—0,3880; —0,3637]
[—0,2498; —0,2237]
[~0,1033; —0,0776]
[0,1372; 0,1683]
[0,2463; 0,2831]
[0,3515; 0,3974]

[—0,3692; —0,3440]
[-0,2379; —0,2129]
[~0,0963; —0,0702]
[0,1331; 0,1630]
[0,2378; 0,2731]
[0,3303; 0,3834]

[—0,3946; —0,3704]
[—0,2540;—0,2281]
[~0,1061; —0,0799]
[0,1386; 0,1703]
[0,2493; 0,2871]
[0,3559; 0,4026]

—0,3
—0,2
—0,1
0,1
0,2
0,3

[-0,2666; —0,1924]
[~0,1927; —0,1181]
[—0,0837; —0,0084]
[0,0658; 0,1401]
[0,1396; 0,2115]
[0,2192; 0,2881]

[~0,1482; —0,0625]
[~0,1297; —0,0304]
[—0,0414; 0,0458]
[0,04078; 0,1281]
[0,08393; 0,1691]
[0,13315; 0,2152]

[~0,3693; —0,2829]
[~0,2537; —0,1691]
[—0,1293; —0,0378]
[0,0753; 0,1638]
[0,1725; 0,2597]
[0,2714; 0,3583]

—0,3
—0,2
—0,1
0,1
0,2
0,3

[-0,1358; —0,0391]
[~0,0877; 0,0089)]
[—0,0481; 0,0465]

[0,0177; 0,1117]
[0,0509; 0,1438]
[0,0897; 0,1823]

[—0,0561; 0,0544]
[~0,0364; 0,0757]
[~0,0204; 0,0916]
[0,0061; 0,1175]
[0,0203; 0,1308]
[0,0374; 0,1461]

[—0,2804; —0,1481]
[-0,1973; —0,0615]
[0,1264; 0,0135]
[0,0014; 0,1372]
[0,0668; 0,2016]
[0,1384; 0,2672]

2-nn com distancia de Gowda-Diday

IASi

IASi*

IASi* (amplitude = 0)

—0,3
—0,2
-0,1
0,1
0,2
0,3

[-0,4607; —0,4494]
[—0,2984; —0,2815]
[—0,1441; —0,1281]
[0,1410; 0,1680]
[0,2872; 0,3303]
[0,4462; 0,5307]

[—0,4449; —0,4323]
[~0,2878; —0,2703]
[-0,1366; —0,1193]
[0,13597; 0,1615]
[0,27762; 0,3180]
[0,43600; 0,5164]

[—0,4664; —0,4552]
[~0,3023; —0,2851]
[~0,1470; —0,1310]
[0,1430; 0,1702]
[0,2908; 0,3348]
[0,4497; 0,5359]

—0,3
—0,2
—0,1
0,1
0,2
03

[—0,3348; —0,2880]
[-0,2167; —0,1651]
[~0,1050; —0,0514]
[0,0702; 0,1250]
[0,1762; 0,2320]
[0,3324; 0,3975]

[—0,2112; —0,1489]
[-0,1536; —0,0880]
[~0,0634; 0,0018]
[0,0348; 0,0999]
[0,0993; 0,1639]
[0,2170; 0,2829]

[—0,4252; —0,3747]
[—0,2684; —0,2126]
[~0,1492; —0,0867]
[0,0801; 0,1548]
[0,2239; 0,2910]
[0,3942; 0,4769]

~0,3
—0,2
-0,1
0,1
0,2
0,3

[-0,1788; —0,1114]
[~0,1050; —0,0366]
[~0,0574; 0,0110]
[0,0190; 0,0872]
[0,0705; 0,1404]
[0,1683; 0,2411]

[-0,0891; —0,0043]
[—0,0535; 0,0309]
[—0,0330; 0,0509]
[—0,0019; 0,0808]

[0,0204; 0,1029]
[0,0694; 0,1494]

[-0,3188; —0,2319)]
[—0,2044; —0,1104]
[—0,1207; —0,0243]
[0,0256; 0,1235]
[0,1204; 0,2158]
[0,2691; 0,3642]

Fonte:

Elaborada pela autora.
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Tabela 12 — Intervalos de confianca para o TASi, TASi* e IASi*(amplitude = 0), com diferentes variabili-

dades, utilizando o k-nn com a distancia de City block para o célculo da matriz A.

Intervalos de confianca (5% de erro)

1-nn com distancia de City block

IASi

IASi*

IASi* (amplitude = 0)

-0,3
-0,2
—0,1
0,1
0,2
0,3

[—0,50479; —0,48004]
[—0,35705; —0,32846]
[~0,20283; —0,17122]
[0,11356; 0,15093]
[0,27044; 0,31183]
[0,42074; 0,46960]

[—0,48866; —0,46204]
[—0,34454; —0,31620]
[~0,19738; —0,16604]
[0,10314; 0,14016]
[0,25323; 0,29493]
[0,40025; 0,44822]

[—0,51078; —0,48623]
[-0,36139; —0,33234]
[~0,20512; —0,17285]
[0,11678; 0,15461]
[0,27627; 0,31821]
[0,42739; 0,47733]

-0,3
—0,2
—0,1
01
0,2
0,3

[-0,38319; —0,31293]
[~0,27981; —0,20139]
[-0,18007; —0,09773]
[0,01700; 0,10188]
[0,12131; 0,20709]
[0,23567; 0,32007]

[—0,28444; —0,18730]
[~0,22037; —0,12113]
[-0,16398; —0,06260]
[—0,05477; 0,04662)
[0,00584; 0,10840]
[0,08035; 0,18061]

[—0,47040; —0,39497]
[~0,34077; —0,25437]
[~0,20774; —0,11373]
[0,06285; 0,16130]
[0,20030; 0,29841]
[0,33871; 0,43589)]

—0,3
-0,2
—0,1
0,1
0,2
0,3

[—0,24784; —0,14854]
[—0,19432; —0,09201]
[~0,14772; —0,04453]
[—0,06091; 0,04593]
[—0,01069; 0,00485]
[0,23567; 0,32007]

[-0,19155; —0,06733]
[~0,16834; —0,04243]
[~0,14884; —0,02383]
[~0,11200; 0,01390]
[—0,09146; 0,03392]
[0,08035; 0,18061]

[—0,36582; —0,23905]
[-0,27360; —0,13587]
[~0,18732; —0,04454]
[—0,02084; 0,12920]
[0,07215; 0,22167]
[0,33871; 0,43589]

2-nn com distancia de City block

IASi

IASi*

IASi* (amplitude = 0)

—0,3
-0,2
-0,1
0,1
0,2
0,3

[—0,50824; —0,49382]
[~0,35192; —0,33218]
[~0,20196; —0,17566]
[0,12841; 0,16838]
[0,31290; 0,36846]
[0,49612; 0,58724]

[—0,49424; —0,47996]
[-0,33988; —0,31984]
[~0,19527; —0,16943]
[0,12013; 0,15854]
[0,29945; 0,35240]
[0,48271; 0,56985]

[—0,51334; —0,49854]
[—0,35644; —0,33629)]
[~0,20461; —0,17821]
[0,13127; 0,17223]
[0,31761; 0,37410]
[0,50067; 0,59333]

-0,3
-0,2
—0,1
0,1
0,2
0,3

[—0,38435; —0,33471]
[-0,25468; —0,19579]
[~0,15057; —0,08674]
[0,05851; 0,12943]
[0,19675; 0,27107]
[0,37596; 0,45955]

[—0,27517; —0,20693]
[—0,18587; —0,11016]
[—0,12392; —0,04400]
[~0,00602; 0,07589)
[0,08194; 0,16230]
[0,22616; 0,30419]

[—0,46076; —0,41327]
[~0,31108; —0,25224]
[-0,17862; —0,10941]
[0,10224; 0,18584]
[0,27220; 0,35865]
[0,45872; 0,55739)]

—0,3
-0,2
-0,1
0,1
0,2
0,3

[~0,23496; —0,15718]
[~0,15674; —0,07518]
[~0,10599; —0,02150]
[—0,01235; 0,07625]
[0,05990; 0,14820]
[0,37596; 0,45955]

[—0,15813; —0,06370]
[~0,12122; —0,02344]
[—0,09863; —0,00110]
[—0,06038; 0,03975]
[—0,02779; 0,07094]
[0,22616; 0,30419]

[—0,34977; —0,26389]
[~0,23039; —0,12940]
[—0,13941; —0,02981]
[0,03818; 0,15970]
[0,16109; 0,28249]
[0,45872; 0,55739]

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 13 — Intervalos de confianca para o TASi, TASi* e IASi*(amplitude = 0), com diferentes variabili-
dades, utilizando o k-nn com a distancia euclideana para o calculo da matriz A.

Intervalos de confianca (5% de erro)

1-nn com distancia euclideana

IASi

IASi*

IASi* (amplitude = 0)

-0,3
-0,2
—0,1
01
0,2
0,3

[—0,50044; —0,48804]
[~0,36389; —0,33823]
[~0,21398; —0,18484]
[0,09346; 0,12908]
[0,24682; 0,28731]
[0,39647; 0,44535]

[—0,49194; —0,47004]
[~0,35143; —0,32557]
[~0,20790; —0,17878]
[0,08466; 0,11968]
[0,23128; 0,27105]
[0,37680; 0,42393]

[—0,51549; —0,49421]
[-0,36873; —0,34272)]
[~0,21661; —0,18735]
[0,09668; 0,13293]
[0,25198; 0,29390]
[0,40335; 0,45314]

-0,3
—0,2
-0,1
01
0.2
03

[0,38769; —0,31572)
[~0,27025; —0,18964]
[~0,19026; —0,10856]
[0,00061; 0,08454]
[0,10104; 0,18752]
[0,21327; 0,29883]

[~0,28167; —0,19036]
[~0,19884; —0,09860]
[~0,16324; —0,06572]
[—0,05877; 0,04092)]
[—0,00037; 0,10136]
[0,06861; 0,16817]

[~0,47659; —0,40072]
[~0,33261; —0,24044]
[—0,22028; —0,12922]
[0,03597; 0,13677]
[0,17147; 0,27065]
[0,31005; 0,40749]

—0,3
-0,2
—0,1
01
0.2
03

[~0,25385; —0,15109]
[~0,20065; —0,09594]
[~0,15622; —0,04986]
[—0,07322; 0,03571]
[—0,02691; 0,08297]
[0,03057; 0,13963]

[—0,18704; —0,06957]
[~0,16420; —0,04473]
[—0,14483; —0,02525]
[~0,11125; 0,00961]
[—0,09180; 0,02976]
[~0,06716; 0,05479)

[—0,37542; —0,24357]
[-0,28669; —0,14593]
[~0,20309; —0,05603]
[—0,04302; 0,10772]
[0,04433; 0,19526]
[0,14258; 0,29124]

2-nn com distancia euclideana

IASi

IASi*

IASi* (amplitude = 0)

—0,3
-0,2
-0,1
01
0,2
03

[—0,48175; —0,46820]
[-0,33701; —0,31819]
[—0,19484; —0,16905]
[0,12498; 0,16618]
[0,30586; 0,36060]
[0,48693; 0,57518]

[—0,46879; —0,45494]
[—0,32644; —0,30716]
[-0,18870; —0,16386]
[0,11576; 0,15542]
[0,29159; 0,34444]
[0,47330; 0,55801]

[—0,48628; —0,47290]
[~0,34077; —0,32179]
[~0,19629; —0,17140]
[0,12820; 0,17016]
[0,31063; 0,36602]
[0,49142; 0,58080]

-0,3
-0,2
-0,1
01
0,2
0,3

[-0,37667; —0,32903]
[-0,25170; —0,19338]
[~0,16321; —0,09958]
[0,04002; 0,11131]
[0,17613; 0,24994]
[0,35431; 0,43787]

[—0,27742; —0,21097]
[-0,18608; —0,11551]
[~0,13972; —0,06334]
[—0,02596; 0,05423]
[0,06033; 0,14028]
[0,20267; 0,28259]

[—0,44667; —0,40059]
[—0,30267; —0,23846]
[~0,18949; —0,11860]
[0,08466; 0,16861]
[0,25296; 0,33996]
[0,44037; 0,53968]

—0,3
-0,2
-0,1
01
0,2
0,3

[-0,24606; —0,17167]
[~0,17603; —0,09785]
[—0,12809; —0,04604]
[—0,03854; 0,04996]
[0,03187; 0,12177]
[0,15795; 0,24809]

[—0,17204; —0,08219]
[~0,13979; —0,04674]
[—0,11992; —0,02504]
[—0,08195; 0,01368]
[—0,05095; 0,04409]
[0,01296; 0,10871]

[~0,35212; —0,26947]
[~0,24681; —0,14989]
[~0,16163; —0,05697]
[0,01275; 0,12603]
[0,13358; 0,25184]
[0,30991; 0,42407]

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 14 — Intervalos de confianca para o TASi, TASi* e IASi*(amplitude = 0), com diferentes variabili-

dades, utilizando o k-nn com a distancia de Hausdorff para o calculo da matriz A.

Intervalos de confianca (5% de erro)

1-nn com distancia de Hausdorff

IASi

IASi*

IASi* (amplitude = 0)

-0,3
-0,2
—0,1
0,1
0,2
0,3

[—0,53784; —0,51589]
[~0,39515; —0,36895]
[~0,24657; —0,21650]
[0,05650; 0,09389]
[0,20782; 0,24962]
[0,35272; 0,40185]

[—0,52089; —0,49839]
[~0,38213; —0,35535]
[—0,23993; —0,20948]
[0,04793; 0,08551]
[0,19303; 0,23400]
[0,33421; 0,38170]

[—0,54434; —0,52180]
[—0,40002; —0,37304]
[—0,24902; —0,21859]
[0,05955; 0,09737]
[0,21270; 0,25538]
[0,35927; 0,40941]

-0,3
—0,2
—0,1
0,1
0,2
0,3

[~0,41710; —0,34550]
[—0,29884; —0,21793]
[-0,21977; —0,13668]
[—0,03465; 0,05367]
[0,06316; 0,15386]
[0,16995; 0,26083]

[~0,31020; —0,21606]
[—0,22385; —0,12654]
[~0,19128; —0,09074]
[—0,08633; 0,01657]
[—0,02928; 0,07305]
[0,03795; 0,13699]

[~0,50868; —0,43037]
[~0,36289; —0,26847]
[—0,26080; —0,16161]
[—0,00627; 0,10110]
[0,12571; 0,23216]
[0,26308; 0,36547]

—0,3
-0,2
—0,1
0,1
0,2
0,3

[~0,27401; —0,17451]
[~0,22090; —0,11834]
[~0,17562; —0,07047]
[—0,09499; 0,01482]
[—0,04976; 0,05838]
[0,00402; 0,11395]

[—0,20934;—0,08782]
[—0,18628; —0,06290]
[~0,16814; —0,04257]
[~0,13247; —0,00798]
[~0,11310; 0,01087]
[—0,08919; 0,03414]

[—0,40178; —0,26712)]
[~0,31289; —0,16640]
[—0,22983; —0,07906]
[—0,07222; 0,08311]
[0,01372; 0,17104]
[0,10793; 0,26420]

2-nn com distancia de Hausdorff

IASi

IASi*

IASi* (amplitude = 0)

—0,3
-0,2
-0,1
0,1
0,2
0,3

[—0,49832; —0,48776]
[~0,35829; —0,34327]
[-0,21873; —0,19902)]
[0,09723; 0,12435]
[0,28023; 0,31737]
[0,47220; 0,54062]

[—0,48550; —0,47438]
[-0,34685; —0,33182)]
[~0,21204; —0,19295]
[0,08867; 0,11527]
[0,26669; 0,30144]
[0,45805; 0,52332]

[—0,50300; —0,49247]
[-0,36228; —0,34727]
[~0,22108; —0,20116]
[0,10019; 0,12757]
[0,28496; 0,32310]
[0,477285; 0,54655]

-0,3
-0,2
—0,1
0,1
0,2
0,3

[—0,38734; —0,34221]
[—0,27242; —0,21823]
[~0,17766; —0,11590]
[0,01722; 0,08553]
[0,14828; 0,21861]
[0,33564; 0,40566]

[—0,28423; —0,22292]
[-0,20385; —0,13535]
[~0,14686; —0,07431]
[—0,03803; 0,03845]
[0,04283; 0,11701]
[0,18401; 0,25546]

[—0,46269; —0,41309]
[~0,33147; —0,26956]
[—0,21035; —0,13811]
[0,05218; 0,13781]
[0,22067; 0,30372]
[0,42146; 0,50466]

—0,3
-0,2
-0,1
0,1
0,2
0,3

[-0,24798; —0,17829]
[—0,17940; —0,10466]
[—0,13249; —0,05493]
[—0,04544; 0,03543]
[0,02012; 0,10125]
[0,13847; 0,22346]

[—0,17485; —0,08842]
[~0,14323; —0,05307]
[~0,12287; —0,03131]
[—0,08661; 0,00655]
[—0,05796; 0,03591]
[0,00283; 0,09481]

[-0,36295; —0,27012]
[~0,25672; —0,15196]
[~0,17353; —0,06086]
[—0,00723; 0,11365]
[0,10728; 0,23155]
[0,28523; 0,39823]

Fonte: Elaborada pela autora.
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3.3 DADOS INTERVALARES REAIS

Nessa secao investigamos o comportamento dos indices propostos a partir de duas aplica-
coes envolvendo dados reais intervalares. Para a andlise, foram utilizados o indice de Moran
classico e o indice de autocorrelaciao espacial intervalar com diferentes representacdes. Dois

conjuntos de dados classicos foram agregados para formar conjuntos de dados simbélicos.

3.3.1 Aplicacao |

A presente subsecao ilustra a aplicacdo de um conjunto de dados classicos que é agregado
para uma variavel simbdlica do tipo de intervalo. Esse conjunto de dados apresenta informa-
cbes sobre a localizacdo geografica. Assim, estamos interessados na anélise exploratéria de
dados de contagens que s3o espacialmente ‘rotulados’ (ou seja, sdo indexados por uma lo-
calizacdo geografica). Aplicamos os indices descritos acima ao conjunto de dados rent99 do
pacote gamlss.data do R, como forma de ilustrar seu uso pratico (RIGBY et al., |2019)). Estes
dados referem-se aos precos de aluguéis (em EURO) na cidade de Munique, que consiste em
3082 observacdes para 411 regides da cidade. Para facilitar a visualizacdo dessas regides, foi
construido um mapa, apresentado na Figura [g]

De acordo com a Tabela [15] a varidvel preco de aluguel para a cidade de Munique é
agregada por uma variavel simbélica do tipo intervalo. Para este procedimento de agregacao,
o cédigo de identificacdo (ID) de cada regido é tomado como referéncia. Assim, ao invés de
termos diversos valores para cada regido, teremos um intervalo. Por exemplo, para a regido
Ry cujo ID é 2, os precos de aluguéis assumem valores na faixa [61,538; 1060,564]. Outra
abordagem consiste em considerar a variabilidade das coordenadas geograficas, nas quais sao
considerados os valores minimo e maximo da latitude e longitude. Assim, diferentemente dos
dados classicos, para os quais cada ponto de dados consiste em um dnico valor (categérico ou
quantitativo), os dados simbdlicos contém variacdo interna. Desta forma, estudaremos dados

que levam em consideracdo a variacdo interna existente e a dependéncia espacial.
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Tabela 15 — Conjunto de dados simbdlicos intervalar para o preco de aluguéis na cidade de Munique.

Regido | Centro da | Centro da Latitude Longitude Precos de aluguéis
Latitude | Longitude intervalar intervalar intervalar
Ry 4469304 5333696 [4468657; 4469111] | [5333510; 5334138] | [187,949; 701,896]

Ry 4469505 | 5333550 | [4468531; 4468668] | [5333515; 5333927] | [61,538; 1060,564]

Ruto 446927 5333037 | [4462452; 4463520] | [5332050; 5332705] | [220,410; 1181,589)
Ry1 | 4469643 | 5333961 | [4461788; 4462107] | [5333291; 5333787] | [461,128; 914,051]

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 14 — Média (a) e Amplitude (b) dos precos de aluguéis na cidade de Munique.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Podemos ver na Fig. a) a distribuicdo dos aluguéis na regido de Munique. Os pontos
mais escuros do mapa correspondem as regioes com os precos médios mais altos. Para verificar
a variabilidade dentro das regides, a distribuicao espacial da amplitude é observada na Fig.
b). A média intervalar para o preco do aluguel e o desvio padrao na cidade de Munich sao
421,2519 EUROS e 273,9148 EUROS, respectivamente, calculados a partir das Equacdes [2.2]
e[2.3] A partir desse mapa, é possivel observar uma grande variabilidade no preco dos aluguéis
com a distribuicdo espacial da amplitude. Esse comportamento indica a necessidade de um
indice de autocorrelacdo espacial, que capture a variabilidade existente nas regioes.

Para medir a dependéncia espacial entre valores de uma mesma variavel em diferentes
locais no espaco, o indice de Moran e o indice de autocorrelacdo espacial intervalar foram
utilizados para avaliar a autocorrelacdo espacial. Na Tabela [I6] verificamos os valores dos
indices calculados com diferentes matrizes de vizinhanca. Podemos ver que os indices apre-
sentam comportamentos semelhantes na maioria dos cenérios. Independentemente do critério
de vizinhanca utilizado ou dos indices, os valores obtidos para os indices indicaram a auséncia

de autocorrelacao espacial.
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Tabela 16 — Valores para o I, IASi, IASi* e IASi*(amplitude=0), com a matriz W.

Critério Dados classicos Dados intervalares
de vizinhaca I IASi IASi*  1ASi*(amplitude = 0)
1-centroide mais préximo 0,0644 | 0,1098 0,1375 0,0835
2-centroides mais préximos 0,0649 | 0,1114 0,1256 0,0980
Distancia Chebyshev 0,1320 | 0,0522 —0,0078 0,1090
Contiguidade da rainha 0,1122 | 0,1675 0,1811 0,1547

Fonte: Elaborada pela autora.

A partir desses resultados, também podemos examinar o comportamento do [IASi* O seu
valor é maior do que o obtido para o indice classico, quando utilizamos o 2-centroides mais
préximos como critério de vizinhanca. Assim, quando utilizamos uma variavel simbdlica do
tipo intervalar, os indices correspondentes conseguem capturar a autocorrelacao espacial de
forma mais sucinta, quando comparados ao caso classico. Ou seja, a interpretacdo do indice é
a mesma independentemente do tipo de dado utilizado.

E intuitivo pensarmos que quando lidamos com pequenas regides, a homogeneidade tende
a ser alta. Por outro lado, para regidoes maiores, esperamos grande variabilidade nos dados.
Ou seja, regides maiores tendem a ser mais heterogéneas (ponto de vista geografico). Dessa
forma, dividimos a regido de Munique em dois grupos (Fig. [15[(a)) para verificar se a reducio
da area impactara no comportamento dos indices.

De acordo com os resultados da Tabela [17], observa-se que eles apresentaram o mesmo
comportamento para autocorrelacdo em quase todos os cendrios. Ao analisar o cenario em que
é considerada a variabilidade existente dentro de cada regido, observa-se que o tipo de matriz
de ponderacdo utilizada resulta em diferentes interpretacdes para o tipo de autocorrelacdo
existente. Dentre os critérios de vizinhanca utilizados, o critério de contiguidade da rainha foi
0 que apresentou auséncia de autocorrelacdo espacial sem alterar a interpretacdo do tipo de

autocorrelacao.
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Tabela 17 — Valores obtidos para os indices I, I ASi, I ASi* e I ASi*(amplitude=0), quando a cidade é dividida
em duas regides (Grupos), utilizando a matriz W.

Critério Grupos | Dados classicos Dados intervalares
de vizinhaca | IASi IASi*  IASi* (amplitude = 0)
1-nc G1 —0,0260 | —0,0402 —0,0382 —0,0382
G2 0,1103 0,1815 0,2432 —0,0382
2-nc G —0,0108 0,0147 0,0482 0,0482
G2 0,0975 0,1570 0,1818 0,1818
Distancia de Chebyshev G1 —0,0058 | —0,0257 —0,1019 —0,1019
G2 0,2805 0,1295 —0,2089 —0,2089
Contiguidade da rainha G 0,0337 0,0296 0,0387 0,0387
G» 0,0388 0,0414 0,0636 0,0636

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 15 — Cidade de Munique dividida em dois grupos(a), e em quatro grupos (b).

(a) (b)

r.i_'p
Sl

SR S el
£ _’:‘?‘f,ﬂp'l
%

5340000
|
5340000
|

5335000
|
5335000
|

6
s st
(g ol e
AL Ly
p7AC A,
;

5330000
|
5330000
|

ey
Sl

s
S

scale approx 1-14,000,000,000
I
Okm  2e-05  -4e+05

scale approx 1:-14,000,000,000

Okm  2e<05  -4e+lS

5325000
|
5325000
|

T T T T T
4455000 4460000 4465000 4470000 4475000

T T T T T
4455000 4480000 4465000 4470000 4475000

Fonte: Elaborada pela autora.

Quando analisamos os resultados dos indices de forma conjunta, utilizando os mesmos
critérios, identificamos que na maioria dos casos teremos a mesma interpretacao, ou seja, se a
autocorrelacdo for positiva no cenario em que a varidvel observada é classica, o mesmo ocorre
no cenario de intervalo.

Para verificar se o nimero de areas em uma regido impactava o valor do indice tanto no
cenario onde a variavel observada era classica quanto simbédlica, o mapa foi dividido em quatro
partes distintas (Fig. [15(b)). De acordo com a Tabela[18} podemos analisar o comportamento
do indice de Moran e dos indices de autocorrelacao espacial intervalar propostos. Em todos os
cendrios apresentados, observamos que a autocorrelacdo espacial existente é fraca.

Quando levamos em consideracdo a variabilidade existente em cada regido, ou seja, consi-
deramos a variavel simbdlica do tipo intervalo, observamos que o @] em geral, apresenta o
mesmo comportamento do indice classico. Para verificar essa caracteristica, considere o indice
tanto no cenério classico quanto no intervalar. Seu valor indica uma autocorrelacdo fraca na

maioria dos grupos.



79

Tabela 18 — Valores para o I, TASi, TASi* e IASi*(amplitude= 0), quando a cidade é dividida em quatro
grupos, utilizando a matriz de pesos W.

Critério de vizinhaca Grupos | Dados classicos Dados intervalares
| IASi IASi*  IASi* (amplitude = 0)
1-centroide mais préximo Gy 0,0811 0,0290 —0,0072 0,0561
G —0,1407 | —0,0750 —0,0419 —0,1053
Gs 0,0974 0,1469 0,1895 0,0972
[en 0,1360 0,2179 0,2213 0,2150
2-centroides mais préximos Gy 0,0105 | —0,0271 —0,0355 —0,0208
Go —0,1005 | —0,0165 0,0115 —0,0422
G 0,1376 0,1675 0,1767 0,1567
[en 0,0896 0,1578 0,1533 0,1616
Distancia de Chebyshev Gh —0,1191 | —0,0841 —0,0251 —0,1285
Go 0,0866 0,0452 0,0254 0,0634
G —0,0721 0,0423 0,0496 0,0338
G4 0,1320 0,1344 0,0860 0,1762
Contiguidade da rainha G4 —0,0069 0,0049 0,0147 —0,0025
G 0,0004 | —0,0058 —0,0184 0,0056
G 0,0205 0,0320 0,0456 0,0162
G4 —0,0174 | —0,0463 —0,0681 —0,0276

Fonte: Elaborada pela autora.

Para entender o comportamento do indice quando, tanto a variavel de interesse quanto as

coordenadas geograficas da regido sao consideradas variadveis simbdlicas intervalares, os indices

de autocorrelacao espacial intervalares foram calculados usando a matriz de vizinhanca A. Em

geral, os valores encontrados s3o negativos, indicando uma possivel dissimilaridade entre as

areas.

Tabela 19 — Valores para o [ASi, IASi* e IASi*(amplitude = 0), utilizando uma disténcia intervalar para
o célculo da matriz A.

Critério de vizinhanca IASi IASi*  1ASi*(amplitude = 0)
1-nn com distancia de Gowda-Diday | —0,0349 —0,0724 0,0006
1-nn com distancia de City block —0,0899 —0,0637 —0,1147
1-nn com distancia Euclideana —0,0700 —0,0602 —0,0793
1-nn com distancia de Hausdorff —0,1194 —0,0994 —0,1384
2-nn com distancia Gowda-Diday —0,0001 —0,0167 0,0155
2-nn com distancia de City block —0,0818 —0,0627 —0,0999
2-nn com distancia Euclideana —0,0864 —0,0766 —0,0957
2-nn com distancia Hausdorff —0,0800 —0,0528 —0,1057

3.3.2 Aplicacao Il

Fonte: Elaborada pela autora.

A Doenca do coronavirus-19 (COVID-19) é causada pelo virus SARS-CoV-2, que apresenta

um quadro clinico que varia de infeccOes assintomaticas a graves condices respiratérias.

De acordo com a Organizacdo Mundial da Saide (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2020), a



80

maioria dos pacientes com COVID-19 (cerca de 80%) pode ser assintomatica e cerca de 20%
dos casos podem necessitar de cuidados hospitalares.

Para mapear os dados sobre a doenca, sao utilizadas metodologias espaciais. Aqui, a ideia é
entender o comportamento espacial do nimero de casos por COVID-19 no contexto de dados
simbolicos intervalares. Andlises estatisticas descritivas e espaciais sao realizadas para dados
intervalares. Para isto, usamos a base cartografica do Nordeste brasileiro, obtida no site do
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. Tal base contém informacdes sobre 9 estados
(ver Fig. e 1794 municipios. O processo de agregacdo de varios municipios resultou em 188
microrregioes do Nordeste. Para cada regido resultante do processo de agregacao, os valores
minimos e maximos foram utilizados para criar os respectivos intervalos. Adota-se a variavel
simbdlica do tipo intervalo para descrever o fenomeno, referente ao periodo de 25 de fevereiro
a 26 de maio de 2020, no qual foram notificados 128389 casos da doenca no Nordeste do
Brasil.

A maior incidéncia foi observada no municipio de Pedreiras, localizado no estado do Mara-
nhao, com 1142 casos por 100 mil habitantes. Em relacdo as microrregides, a maior incidéncia
de casos da doenca foi localizada na microrregido do Médio Mearim, no estado do Maranh3o.
A média e o desvio padrao da varidvel simbdlica intervalar para este estado sao calculados

seguindo [Billard e Diday| (2006c), sendo dadas por 153,5729 e 186,885, respectivamente.

Figura 16 — Mapa do Brasil com destaque para a regido Nordeste.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 17 — Distribuic3o espacial da taxa de incidéncia de dados classicos (a) e taxa de incidéncia obtida a
partir de dados intervalares (b), para COVID-19 nas microrregides do Nordeste do Brasil.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A distribuic3do espacial da incidéncia média de casos de COVID-19 por microrregido pode
ser observada na Figura [17(a). Como esperado, uma alta concentracdo pode ser observada
em regioes com alta densidade populacional. Para observar a variabilidade dentro de cada
microrregido, um mapa da amplitude foi tracado na Fig. b), em que os valores maximo e
minimo para cada regido foram usados. Mais especificamente, tomamos a diferenca entre os
valores maximos e minimos correspondentes a cada regido. Ao analisar a distribuicdo espacial
desta variavel, é possivel observar uma grande variabilidade nas microrregides. Ao comparar a
Fig.[17(a) com a Fig.[17[(b), é possivel observar claramente que a variabilidade dentro de cada
microrregido n3o é levada em consideracdo em |17|(a).

Para entender a variabilidade presente nas microrregioes, a Fig. exibe a dispersao dos
dados para alguns estados da regido Nordeste. De acordo com este mapa, embora cada estado
tenha comportamento distinto, é possivel identificar que existem microrregides mais criticas
do que outras, que apresentam a maior variabilidade na incidéncia de casos. Além disso, os

estados tém comportamentos diferentes no que diz respeito ao comportamento dos intervalos.
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Figura 18 — Dados intervalares da COVID-19 para os estados: Ceara, Maranh3o e Pernambuco.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Buscando indentificar a existéncia ou ndo de autocorrelacdo espacial, os indices de auto-
correlacdo espacial foram aplicados aos dados de COVID-19, conforme mostrado na Tabela
20l Os valores obtidos nessa tabela, sdo calculados usando a matriz de ponderagdo W. Ol
indica uma autocorrelacdo espacial positiva, confirmando uma dependéncia espacial da distri-
buicao da doenca. No contexto dos dados simbdlicos, os indices indicam uma autocorrelacao
espacial fraca em todas as representacdes. Quando o critério de vizinhanca é calculado usando
a distancia de Chebyshev, para o indice classico, nao ha dependéncia espacial da variavel ob-
servada. Uma possivel justificativa para isto se da pelo fato de que o critério de Chebyshev
considera apenas distancias em linha reta entre os pontos centrais de cada regido.

Quando consideramos as coordenadas geograficas como dados de intervalo, ou seja, quando

os valores minimo e maximo da latitude e longitude de cada regido sdo utilizados, os indices
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Tabela 20 — Valores do T ASi, TASi* e IASi*(amplitude = 0) para dados da COVID-19, utilizando a matriz

W.
Critério de vizinhaca Dados classicos Dados intervalares
| IASi IASi*  1ASi*(amplitude = 0)
1-centroide mais préximo 0,5313 | 0,2683 0,2460 0,2884
2-centroides mais préximos 0,5255 | 0,2675 0,2594 0,2749
Distancia de Chebyshev 0,1348 | 0,0616 0,0590 0,0640
Contiguidade da rainha 0,5123 | 0,2689 0,2642 0,2731

Fonte: Elaborada pela autora.

IASI [IASi*| e [IASi*(amplitude = 0) apresentam comportamentos diferentes dependendo do

critério de distancia utilizado. Por exemplo, quando adotamos o critério de 1-centroide mais
préoximo com a distancia de Gowda-Diday, nao ha autocorrelacdo. Diferentemente, o critério
com 1l-centroide mais proximo para as demais distancias de intervalo indicam uma autocor-
relacdo espacial fraca. Nesse sentido, podemos concluir que ha uma semelhanca fraca entre
as microrregides, quando observamos a incidéncia de COVID-19. Quando o nimero de vizi-
nhos aumenta no critério K-vizinhos mais préximos, o valor do indice diminui para todas as

representacoes de dados de intervalo.

Tabela 21 — Indices de autocorrelacdo espacial para dados de COVID-19, utilizando a matriz de pesos A.

Critério de vizinhanca IASi  IASi*  IASi*(amplitude = 0)
1-nn com distancia Gowda-Diday 0,0006 0,0366 —0,0560
1-nn com distancia City block 0,2116 0,1892 0,2469
1-nn com distancia Euclideana 0,1629 0,1266 0,2202
1-nn com distancia Hausdorff 0,1634 0,1167 0,2368
2-nn com distancia Gowda-Diday | —0,0161 0,0098 —0,0569
2-nn com distancia City block 0,1360 0,1158 0,1678
2-nn com distancia Euclideana 0,1083 10,0914 0,1349
2-nn com distancia Hausdorff 0,1203 0,0727 0,1951

Fonte: Elaborada pela autora.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo desse capitulo, introduzimos um novo indice de autocorrelacao para dados inter-
valares na literatura de [SDA] Este indice é uma extensdo do indice de Moran para dados de
intervalo, em que diferentes formas para o calculo da matriz de vizinhanca s3ao abordadas. A
ideia inicial para o calculo desse indice consistiu em considerar a variavel do tipo intervalar,
bem como os valores centrais para a representacdo da latitute e longitude de cada regido

analisada. Também discutimos uma outra abordagem, em que empregamos a varidvel sim-
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bélica do tipo intervalar e a informacdo da latitude e longitude descrita por um intervalo.
Nesse caso, distancias intervalares foram usadas para a identificacdo da regido de vizinhanca.
Com esta abordagem, foi possivel acomodar a variabilidade presente na variavel intervalar e a
variabilidade presente nas coordenadas geograficas de cada regido de interesse.
Posteriomente, realizamos estudos através de simulacdes computacionais para ilustrar o
comportamento da abordagem proposta em diferentes cenarios. Os resultados demonstraram
que o indice de autocorrelacdo espacial introduzido foi capaz de capturar a autocorrelacdo
existente nos dados. Isto se justifica pelo fato de que, na presenca da dados com e sem
autocorrelacdo espacial, os indices intervalares apresentaram resultados concordantes com a
literatura para os indices classicos. Além disso, os resultados obtidos para conjuntos de dados
reais também ilustraram a importancia do indice proposto em relacdo aos diferentes critérios
para o calculo da matriz de pesos a partir de distancias para dados intervalares. De posse desses

resultados, foi possivel notar a aplicabilidade da presente proposta sob diferentes aspectos.
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4 REGRESSAO LINEAR PARA DADOS ESPACIAIS NO CONTEXTO INTER-
VALAR

Modelos de regressdo sdo ferramentas comumente empregadas para investigar a relacdo
entre duas ou mais varidveis. O valor de uma das varidveis pode ser estimado em funcao
das demais. No contexto da anélise de dados espaciais, frequentemente os dados apresentam
autocorrelacdo, resultando em valores elevados na significancia dos parametros. Em cena-
rios envolvendo autocorrelacdo espacial, é essencial propor modelos que possam incorporar a
estrutura espacial dos dados (Ver, (BANERJEE; CARLIN; GELFAND, 2014)).

A dependéncia entre observacoes em diferentes locais é uma caracteristica inerente aos
dados espaciais, e existem varias maneiras de introduzir os efeitos dos fenémenos espaciais nos
modelos de regressdo. O mais simples é denominado ‘modelo com efeitos espaciais globais’, que
busca capturar a estrutura de correlacdo espacial por meio de um parametro incluido no modelo
de regressdo. Um exemplo de modelo que leva em conta os efeitos espaciais é o Autoregressivo
Condicional (BESAG, [1974). Normalmente, esse modelo é empregado para varidveis cléssicas
e considera os efeitos espaciais como um tipo de ruido, ou equivalentemente, como um fator
a ser removido.

Dentre varios modelos de regressao para dados simbélicos descritos na literatura, a ausén-
cia de modelos para lidar com dados no contexto de dados georreferenciados é evidente na
literatura de SDA, demandando atencdo para o desenvolvimento de metodologias inovadoras.
A seguir, apresentamos um modelo de regressao intervalar que considera a variabilidade na
regido e a dependéncia espacial existente no contexto de dados simbdlicos intervalares. O
modelo apresentado neste capitulo é inédito na literatura.

Este capitulo esté organizado da seguinte forma: Na Sec3o |4.1} introduzimos uma notac3o
para lidar com dados espaciais simbdlicos. Na Secdo [4.2] propomos um modelo de regressdo
espacial simbélico intervalar usando as representacdes centro e amplitude, e minimo e maximo.
A secdo descreve a avaliacdo experimental com dados intervalares sintéticos. A Secdo [4.4
mostra duas aplicacoes com dados reais. A primeira esta relacionada aos dados de mortalidade
infantil no estado de Pernambuco, enquanto a segunda refere-se a informacdes sobre a renda
per capita no nordeste do Brasil. Finalmente, a Secdo [4.5] apresenta as consideracdes finais

sobre as abordagens utilizadas.



86

4.1 DADOS ESPACIAIS DE INTERVALO SIMBOLICO

Nessa secdo, o foco esta na analise de dados onde a variavel intervalar se relaciona com geo-
objetos. Vamos considerar um conjunto de dados £ = {1,--- ,n} de n elementos descritos
por p varidveis de intervalo Z; = [a1;b1], Zy = [ag;bs], ..., Z, = [a,;by] e a localiza¢do da
area S(i). De acordo com |Haining e Haining (2003), podemos representar esses dados por
uma matriz de dados espaciais.

No contexto da analise de dados simbdlicos, essa representacao é dada por

p variaveis intervalares Localizacao

7 Zo . Zy S(7)
Zn = lan, bl Zia = a1z, bia] ... Zip = [asp, bip]  S(1) Regido 1
Zor = [ag1,ba1]  Zop = [aga, baa] ... Zop = [agy, by S(2) Regido 2
an = [anla bnl] Zn2 = [an27 an] cee an = [an;m bnp} S(n) Regléo n

que pode ser representado por

{Zih Zi27 T Zip ‘ S(I)}zzl -

o (4.1)
onde S(i) (i = 1,...,n) representa um vetor de localizacdo espacial da i-ésima regido. Como
estamos interessados apenas no espaco bidimensional, s; correspondente ao par de coordenadas
geograficas, s;; e s;2, que sdo valores centrais de latitude e longitude, respectivamente.

Considere parte de um conjunto de dados classicos reais sobre a incidéncia de Corona Virus
(COVID-19) exibido na Tabela[22] Esse conjunto de dados é descrito pelas seguintes varidveis:
cidade, nimero de casos, latitude, longitude, nimero de dbitos e populacao

A partir das variaveis nimero de ébitos e niimero de casos, podemos construir as varidveis
espaciais intervalares Z; e Z,. Fixada uma regido i, os valores minimos e maximos para
essa regido podem ser representados por uma variavel intervalar [112, 400] e [950, 1500],
respectivamente. Com base na representacdo expressa em |) esta regido é representada
por {[112,400], [950, 1500], | S(i) = (—6,49;38,45)}.

As informacoes georreferenciadas definem n3o apenas quais pares de areas sdo adjacen-

tes, mas também podem quantificar a proximidade dessa adjacéncia. Essas informacdes sao



87

Tabela 22 — Conjunto de dados de COVID-19.

Cidade Regido | Latitude | Longitude | Nimero | Nimero | Populacdao
de casos | de 6bitos
Cidade; Ry -6.46 -38.12 950 112 69997
Cidadey Ry -6.80 -38.00 1122 225 407472
Cidades Ry -6.83 -38.40 1500 400 5088312
Cidadegas Ras -7.34 -34.47 1720 155 4059905

Fonte: Elaborada pela autora.

necessarias para especificar muitos modelos estatisticos espaciais, como modelos de regressao
espacial. De acordo com |Cressie e Chan| (1989), os pesos podem ser baseados na distéancia.
Para gerar o grau de conectividade entre as regides, utilizamos distancias calculadas entre
os centroides de cada regido. Cada regido é identificada por suas coordenadas de latitude e
longitude, descritas por valores centrais. Assim, para gerar a matriz de pesos utilizamos os se-
guintes critérios: K-vizinhos mais préximos, com K = 1,2 (NEGREIROS et al., 2010); Distancia

de Chebyshev e contiguidade da rainha (FISCHER; WANG, [2011)).

4.2 MODELO DE REGRESSAO ESPACIAL PARA DADOS DE VALOR SIMBOLICO IN-
TERVALAR

Esta secdo apresenta um modelo de regressdo espacial para dados intervalares em que
as abordagens espacial e simbdlica sdao analisadas conjuntamente. A seguir, propomos duas
abordagens diferentes para ajustar modelos de regressdo espacial na estrutura de dados inter-
valares. Seja €2, um conjunto de dados de n regides descritas pela variavel resposta com valor
de intervalo Y e p varidveis preditoras com valor de intervalo (X, ..., X,). Cada elemento i
de 2 é representado como um vetor de caracteristicas F; = (x;, yi, 5(1)), X; = (Ti1,- - -, Tip)
onde z;; = [ai;,bij] € T={[a,b] 1 a,b € R,a <b}j=1,...,p), yi = [, \i] €T (BOCK;
DIDAY, (1999) e S(i) = (si1, Si2) representa o vetor latitude e longitude da regido 1.

A regressao espacial para dados de intervalo é dada por:
Y = X3 +e, (4.2)

com

e=AW,_+¢.

em que Y é o vetor n X 1 da variavel resposta; X é a matriz n X p de Xy, ---, X, varidveis
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explicativas; B é vetor de p x 1 de coeficientes da regressao a ser estimado; A componente do
erro com efeitos espaciais é expressa por W,; A representa o coeficiente autorregressivo e & é o
vetor n x 1 da componente do erro com média zero, variancia constante e ndo correlacionada.

Uma caracteristica crucial desse modelo, é que ele parte do principio de que o processo
espacial subjacente aos dados analisados é estacionario (MONTEIRO et al.,, 2004). Assim, pa-
droes de autocorrelacdo espacial existentes nos dados podem ser capturados em um Unico

parametro.

4.2.1 Representacio Minimo e Maximo (Min-Max)

Em relacdo aos valores minimo e maximo dos intervalos, temos:

= ovetor Y e a matriz X s3o definidos por: X = (X3, X2, X3, X4),com X; = (17,017,
X2 = (JZ’LO:L—)T X3 = (O;Lr,].;lL—)T, € X4 = (0;[,{13—(5)T onde ry = (alj,...,am)T

zy = (bij,.. ., 0p5)T (G=1,...,p);
» 0, e 1, s3o vetores de zeros e uns, respectivamente;
= B=(B.080 B 6887, ... BY)T é o vetor de pardmetros;
w &= (€5 €6Y)T é o vetor de erros com &8 = (¢F, ... )T e gV = (€U, ..., T,

= W, = (WX WY) é o vetor de erros com efeitos espaciais W~ = (WL, W[, ... . WE) e
WY =Wl ... WY,
= A é um coeficiente autorregressivo.
Os coeficientes s3ao estimados pelo método de maxima verossimilhanca. Assim, para uma
nova regido descrita por z = (x,y, s), onde x = (21,...,x,) com z; = [a;,b;] (7 =1,...,p)

e s = (s(1),s(2)). O intervalo predito §j = [&,5\] é o seguinte:

&= (XL>TBL e A= (XU)TBU, (4.3)

sendo x* = (ay,...,a,), X" = (by,...,by), By = (B, 67, ... BY) e By = (87, BT, ..., BY).

4.2.2 Representacdo Centro e Amplitude (Cen; Amp)

Em relacdo ao centro e amplitude dos intervalos, temos
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= o vetor Y e a matriz X sdo definidos como: X = (X3, X3, X3, X4) com X; =
(1,007, Xy = (25,00)T X3 = (0/,11)", e X4 = (0], x},)" onde o =

nJ)» n n)»n

((a1+015)/2, s (anj +bn;)/2) T R = ((bry —a1y), -, (bnj—ang)) " (G =1,...,p);

= 0, e 1, s3o vetores de zeros e uns, respectivamente;

= B=(85.07,....05, B8 BE, ..., BE)T é um vetor de parametro;
C #R\T 4 c R
= &= (£9,6™)T é um vetor de erro com £€“ = (¢7,... €9 T e g = (¢B ... )T,
= W, = (W% WF) & um vetor de erro com efeito espacial com W = (WC, ..., W) e

R _ (R RY.
W = (W . V),
= A é um coeficiente autorregressivo.

Os coeficientes s3ao estimados pelo método de maxima verossimilhanca. Ent3o, para uma
nova regido descrita por z = (x,y, s), onde x = (21,...,x,) com z; = [a;,b;] (7 =1,...,p)

e s = (s(1),s(2)). O intervalo predito §j = [@,5\] é o seguinte:

a=79"—9%/2 e =g +¢"%/2, (4.4)
onde
i°=x)"Be e §"=(x") B (4.5)
com
(x)" = (L (@ +01)/2,. ., (a, +5,)/2)) (4.6)
(") = (1, (b1~ ar),.... (b —a). (4.7)
A A A~ ANT A A~ N ANT
B.= (85,85 B) eBr= (BB 5) (4.8)

4.3 AVALIACAO EXPERIMENTAL COM DADOS SINTETICOS INTERVALARES

O desempenho do método proposto é avaliado com experimentos em que conjuntos de

dados com valores intervalares sintéticos sdo utilizados na simulacdo de Monte Carlo. Para isso,
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simulamos dados espaciais e avaliamos o desempenho do modelo de regressao linear intervalar
e um modelo de regressdo espacial. Nesse contexto, a ideia é verificar o comportamento do
modelo quando o dado analisado é do tipo intervalar e traz consigo a informacdo da sua
localizagdo. Assim, a proposta de [Neto e Carvalho (2008) é utilizada para a representacdo
de centro e amplitude, enquanto a proposta de [Billard e Diday (2002) é empregada para a
representacao de minimo e maximo. Da literatura de modelos espaciais, o modelo utiizado é

o ICARI

A performance é medida pelajmédia da magnitude relativa do erro da estimativa (MMREE)|

De acordo com a literatura de SDA, podemos encontrar varias abordagens para avaliar o
desempenho do modelo de regressdo. Exemplos dessas abordagens podem ser encontrados
em [Fagundes, Souza e Cysneiros| (2013)), Neto e Carvalho| (2008)). Neste capitulo, usamos a

MMREE| (FAGUNDES; SOUZA; CYSNEIROS, [2013)) expressa por:

A

a; — Q4

A — A
Ai

MMREE = 21 3

ni4

(4.9)

Q;

Para diferentes configuracdes do conjunto de dados, calculamos a [MMREE, Em cada
iteracdo da simulacao de Monte Carlo, o modelo de regressao para um conjunto de dados
intervalar é ajustado. Para cada 100 réplicas, a média é calculada. Trés diferentes cenarios de
conjuntos de dados s3o considerados. Para cada cenario, empregamos diferentes matrizes de
peso para introduzir a dependéncia espacial.

O algoritmo (3 inicia-se com a geracdo de conjuntos de dados pontuais que sdo sementes
para cada regido. Assim, para cada area, é gerado um subconjunto de valores continuos com
diferentes valores espaciais de autocorrelacao. Nesse contexto, o uso de uma matriz de peso
é importante para obtencdo de dados com autocorrelacdo espacial (BIVAND et al., 2008). Os
dados intervalares sdo obtidos para cada regido (classe) a partir dos valores minimo e maximo
da distribuicao normal associada a cada regiao.

Os critérios apresentados na secdo [2.2.1] sdo considerados para gerar o grau de conectivi-
dade entre as regidoes. Cada area é descrita por suas coordenadas de latitude e longitude, que
sdo valores centrais.

As Tabelas 23| e [24] apresentam a média e o desvio padrdo da[MMREE] utilizando o minimo
e maximo (Min; Max) e o centro e amplitude (Cen; Amp) dos intervalos para os modelos
de regressdo linear intervalar e [CAR| intervalar, respectivamente. De acordo com a Tabela

23, podemos verificar que o desempenho dos modelos de regressdo intervalar para dados
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Algoritmo 3: Simulacdo de Monte Carlo.

1 begin
2 Given um mapa com regides irregulares;
3 Requer MC = 100 for j tal que 1 < g < MC do
4 Generate um conjunto de dados autocorrelacionados da regido {qi,...,q,}
de acordo com uma distribuicdo normal com média igual a 100 e variancia 36
e a matriz calculada com base no critério adotado. Cada valor continuo esta
associado a uma das regioes n.
5 fori=1:ndo
6 If o cenério 1 é considerado para gerar um subconjunto de valores
continuos para a regido R; de acordo com uma distribuicao normal com
média igual a ¢; e variancia igual a um valor gerado a partir de uma
distribuicdo uniforme no intervalo [1, 10] (baixo grau de concentracao
de dados do ponto);
7 If o cenario 2 é usada para gerar um subconjunto de valores continuos
para a regido ¢ de acordo com uma distribuicdo normal com média igual
a ¢; e variancia igual a um valor gerado a partir de uma distribuicdo
uniforme no intervalo [1,50] ( grau moderado de concentracao de
dados pontuais);
8 If o cenério 3 é usada para gerar um subconjunto de valores continuos
para a regido ¢ de acordo com uma distribuicdo normal com média igual
a ¢; e variancia igual a um valor gerado a partir de uma distribuicdo
uniforme no intervalo [1,100] (alto grau de concentracdo de dados
pontuais). Compute os valores minimo e maximo de x; = [a;, b;| para a
regiao R;;
9 end
10 fori=1:ndo
11 Compute y; = By + f1x; + €, com By =1,5; f1 = 2 e ¢; segue uma
distribuicdao normal com média 0 e variancia 1.
12 end
13 end
14 Define o conjunto de treinamento aleatoriamente (70% do conjunto de dados da
simulagdo)
15 Build o modelo de regressao para a representacdo minimo e maximo ou centro e
amplitude dos intervalos para o conjunto de dados de treino
16 Compute os intervalos previstos usando o conjunto de teste (30% do conjunto
de dados da simulacdo)
17 Compute a taxa de precisdo do modelo
18 end

19 Compute a média e o desvio padrdo da taxa de precis3o.
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autocorrelacionados espaciais é melhor a medida que a autocorrelagdo nos dados aumenta (p =
0,6). Esse comportamento é independente do cenério analisado. Como exemplo, considere na
Tabela a parametrizacdo (Min; Max), onde o critério de 1l-centroide mais préximo foi
utilizado para calcular a matriz de vizinhanca na geracdo dos dados. Quando os valores de p
sdo —0,6 e 0,6, os valores da [MMREE|sdo 0, 0155 e 0,0034. Se considerarmos o critério da
rainha para gerar a matriz de vizinhanca, esse comportamento é semelhante ao desse modelo.

Ao comparar o cendrio 1 (menor variabilidade) com o cenério 3 (maior variabilidade),
observamos que para valores positivos de p, a parametrizacdo minimo e maximo apresenta
melhor desempenho. No entanto, valores negativos de p resultam em um comportamento
distinto; ou seja, a medida que a variabilidade aumenta, o modelo tem um desempenho melhor.

Ao analisar o desempenho dos modelos usando 2-vizinhos mais préximos, verificamos que
o desempenho é afetado pelo valor da autocorrelacdo espacial. Para valores positivos e pouca
variabilidade, encontramos um melhor desempenho do modelo. Ao considerar a distancia de
Chebyshev ou o critério da rainha na geracao de dados, observamos que modelos com alta au-
tocorrelacao espacial e menor variabilidade nos dados tendem a apresentar melhores resultados
quando comparados a outros cenarios de variabilidade.

Na presenca de autocorrelacao espacial negativa, o desempenho dos modelos tende a
ser melhor para a alta variabilidade existente nas regides (Cenario 3). Em geral, os modelos
tendem a apresentar melhores resultados para autocorrelacdes espaciais positivas no cenario
de baixa concentracdo de pontos. Em um cenario de alta concentracdo de pontos, os melhores
desempenhos s3o para valores de autocorrelacao espacial negativa.

Para entender o comportamento dos dados intervalares no contexto de um modelo de
regressao espacial, usamos o modelo @] intervalar. Na Tabela [24] consideramos diferentes
critérios para calcular as distancias e diferentes parametrizacoes no calculo para o desempenho
do modelo. Um comportamento a ser observado nesse modelo é que os resultados nao diferem
quando comparado ao modelo de regressdo linear intervalar. E como se a dependéncia espacial
existente nos dados fosse captada pelo préprio intervalo. Com a finalidade de observar se os

valores dos (.s impactam os resultados do modelo |CAR) simulamos valores para esses .s.
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Tabela 23 — Desempenho do modelo de regressdo linear intervalar (MMREE) e o desvio padrdo para diferentes
configuracées de dados intervalares.

p Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
(Min;Max)  (Cen;Amp) (Min;Max)  (Cen;Amp) (Min;Max)  (Cen;Amp)
1-Vizinhos mais préoximos
—0,6 | 0,0155(0,008) 0,0158(0,009) 0,1141(0,138) 0,1169(0,143) 0,0089(0,005) 0,0090(0,005)
—0,5 | 0,0181(0,010) 0,0185(0,010) 0,0417(0,034) 0,0423(0,035) 0,0084(0,005) 0,0085(0,005)
—0,4 | 0,0190(0,011) 0,0195(0,011) 0,0351(0,027) 0,0355(0,028) 0,0083(0,004) 0,0083(0,005)
-0,3 | 0,0187(0,010) 0,0192(0,011) 0,0367(0,029) 0,0372(0,029) 0,0083(0,004) 0,0084(0,005)
—0,2 | 0,0175(0,010) 0,0178(0,010) 0,0470(0,040) 0,0477(0,040) 0,0085(0,005) 0,0086(0,005)
—0,1 | 0,0154(0,008) 0,0158(0,009) 0,1022(0,117) 0,1040(0,119) 0,0089(0,005) 0,0089(0,005)
0,1 | 0,0112(0,006) 0,0114(0,006) 0,0353(0,024) 0,0357(0,024) 0,0110(0,007) 0,0111(0,007)
0,2 | 0,0092(0,005) 0,0094(0,005) 0,0183(0,012) 0,0185(0,012) 0,0144(0,010) 0,0146(0,010)
0,3 | 0,0075(0,004) 0,0078(0,004) 0,0116(0,007) 0,0117(0,007) 0,0292(0,023) 0,0297(0,024)
0,4 | 0,0061(0,003) 0,0061(0,003) 0,0079(0,004) 0,0080(0,004) 0,0447(0,033) 0,0454(0,033)
0,5 | 0,0046(0,002) 0,0047(0,002) 0,0055(0,0033)0,0056(0,003) 0,0105(0,007) 0,0106(0,007)
0,6 | 0,0034(0,001) 0,0035(0,001) 0,0039(0,0022)0,0039(0,002) 0,0053(0,003) 0,0053(0,003)
2-Vizinhos mais préoximos
—0,5 | 0,5072(2,519) 0,5021(2,447) 0,0166(0,009) 0,0166(0,009) 0,0078(0,004) 0,0078(0,004)
—0,4 | 0,0779(0,050) 0,0793(0,050) 0,0153(0,008) 0,0153(0,008) 0,0076(0,004) 0,0075(0,004)
—0,3 | 0,9179(3,268) 0,9005(3,161) 0,0155(0,008) 0,0156(0,009) 0,0075(0,004) 0,0075(0,004)
—0,2 | 0,0380(0,022) 0,0385(0,022) 0,0182(0,011) 0,0183(0,011) 0,0076(0,004) 0,0076(0,004)
-0,1 | 0,0207(0,011) 0,0210(0,012) 0,0297(0,022) 0,0301(0,022) 0,0081(0,004) 0,0082(0,004)
0,1 | 0,0090(0,005) 0,0092(0,005) 0,0167(0,011) 0,0169(0,011) 0,0155(0,011) 0,0157(0,011)
0,2 | 0,0060(0,003) 0,0061(0,003) 0,0078(0,004) 0,0078(0,004) 0,0389(0,028) 0,0396(0,028)
0,3 | 0,0036(0,002) 0,0037(0,002) 0,0040(0,002) 0,0041(0,002) 0,0056(0,003) 0,0057(0,003)
0,4 | 0,0016(0,000) 0,0017(0,000) 0,0017(0,0009)0,0017(0,000) 0,0018(0,001) 0,0018(0,001)
0,5 | 0,0003(0,000) 0,0003(0,000) 0,0003(0,000) 0,0003(0,000) 0,0003(0,000) 0,0003(0,000)
Distancia de Chebyshev
—0,6 | 0,0909(0,061) 0,0916(0,061) 0,0156(0,008) 0,0157(0,008) 0,0077(0,004) 0,0077(0,004)
—0,5 | 0,2177(0,318) 0,2206(0,319) 0,0152(0,008) 0,0153(0,008) 0,0075(0,004) 0,0075(0,004)
—0,4 | 0,0713(0,045) 0,0722(0,044) 0,0163(0,009) 0,0164(0,009) 0,0075(0,004) 0,0076(0,004)
—0,3 | 0,0337(0,019) 0,0341(0,019) 0,0191(0,012) 0,0192(0,012) 0,0077(0,004) 0,0077(0,004)
—0,2 | 0,0227(0,013) 0,0230(0,013) 0,0258(0,018) 0,0261(0,018) 0,0080(0,004) 0,0081(0,004)
—0,1 | 0,0170(0,009) 0,0173(0,009) 0,0519(0,045) 0,0527(0,046) 0,0086(0,005) 0,0087(0,005)
0,1 | 0,0166(0,008) 0,0150(0,007) 0,0286(0,019) 0,0290(0,019) 0,0117(0,007) 0,0118(0,008)
0,2 | 0,0087(0,004) 0,0083(0,005) 0,0154(0,010) 0,0156(0,010) 0,0170(0,012) 0,0173(0,012)
0,3 | 0,0070(0,004) 0,0072(0,004) 0,0102(0,006) 0,0103(0,006) 0,0584(0,055) 0,0596(0,056)
0,4 | 0,0056(0,003) 0,0057(0,003) 0,0072(0,004) 0,0073(0,004) 0,0242(0,017) 0,0245(0,017)
0,5 | 0,0044(0,002) 0,0045(0,002) 0,0052(0,003) 0,0053(0,003) 0,0090(0,006) 0,0091(0,006)
0,6 | 0,0034(0,001) 0,0034(0,001) 0,0038(0,002) 0,0038(0,002) 0,0050(0,003) 0,0050(0,003)
Critério da rainha
—0,6 | 0,1065(0,077) 0,1078(0,074) 0,0159(0,009) 0,0160(0,009) 0,0075(0,004) 0,0075(0,004)
—0,5 | 0,0510(0,030) 0,0519(0,030) 0,0170(0,010) 0,0171(0,010) 0,0076(0,004) 0,0076(0,004)
—0,4 | 0,0344(0,020) 0,0350(0,020) 0,0189(0,012) 0,0191(0,012) 0,0077(0,004) 0,0077(0,004)
—0,3 | 0,0256(0,014) 0,0261(0,015) 0,0226(0,015) 0,0229(0,015) 0,0079(0,004) 0,0079(0,004)
—0,2 | 0,0202(0,012) 0,0205(0,012) 0,0312(0,023) 0,0316(0,024) 0,0082(0,005) 0,0083(0,005)
—0,1 | 0,0163(0,009) 0,0166(0,009) 0,0665(0,064) 0,0676(0,064) 0,0087(0,005) 0,0088(0,005)
0,1 | 0,0111(0,006) 0,0113(0,006) 0,0320(0,022) 0,0324(0,022) 0,0113(0,008) 0,0114(0,008)
0,2 | 0,0091(0,005) 0,0093(0,005) 0,0172(0,011) 0,0174(0,011) 0,0153(0,011) 0,0155(0,011)
0,3 | 0,0075(0,004) 0,0076(0,004) 0,0113(0,007) 0,0114(0,007) 0,0329(0,028) 0,0334(0,028)
0,4 | 0,0061(0,003) 0,0062(0,003) 0,0079(0,005) 0,0080(0,005) 0,0439(0,033) 0,0446(0,035)
0,5 | 0,0048(0,003) 0,0049(0,003) 0,0057(0,003) 0,0058(0,004) 0,0112(0,008) 0,0113(0,008)
0,6 | 0,0037(0,002) 0,0037(0,002) 0,0041(0,005) 0,0041(0,005) 0,0057(0,004) 0,0058(0,004)

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 24 — Desempenho do modelo CAR intervalar (MMREE) e o desvio padrdo para diferentes configuracdes
de dados intervalares.

p Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
(Min;Max)  (Cen;Amp) (Min;Max)  (Cen;Amp) (Min;Max)  (Cen;Amp)
1-Vizinho mais préximo
—0,6 | 0,0154(0,008) 0,0158(0,008) 0,1144(0,139) 0,1171(0,144) 0,0039(0,002) 0,0039(0,002)
—0,5 | 0,0181(0,010) 0,0185(0,010) 0,0418(0,034) 0,0424(0,035) 0,0085(0,005) 0,0085(0,005)
—0,4 | 0,0191(0,011) 0,0196(0,011) 0,0352(0,027) 0,0356(0,028) 0,0083(0,000) 0,0084(0,005)
—0,3 | 0,0188(0,010) 0,0192(0,011) 0,0368(0,029) 0,0373(0,029) 0,0084(0,005) 0,0084(0,005)
—0,2 | 0,0174(0,010) 0,0178(0,010) 0,0471(0,040) 0,0478(0,041) 0,0085(0,005) 0,0086(0,005)
—0,1 | 0,0155(0,008) 0,0158(0,009) 0,1025(0,117) 0,1042(0,119) 0,0089(0,005) 0,0090(0,005)
0,1 | 0,0028(0,005) 0,0028(0,006) 0,0353(0,024) 0,0358(0,025) 0,0110(0,007) 0,0112(0,007)
0,2 | 0,0094(0,005) 0,0095(0,005) 0,0183(0,012) 0,0186(0,012) 0,0145(0,010) 0,0147(0,010)
0,3 | 0,0076(0,004) 0,0078(0,004) 0,0116(0,007) 0,0118(0,007) 0,0112(0,021) 0,0113(0,022)
0,4 | 0,0061(0,003) 0,0062(0,003) 0,0080(0,004) 0,0080(0,005) 0,0448(0,033) 0,0455(0,033)
0,5 | 0,0047(0,002) 0,0048(0,002) 0,0056(0,003) 0,0056(0,003) 0,0105(0,007) 0,0107(0,007)
0,6 | 0,0035(0,002) 0,0036(0,000) 0,0039(0,002) 0,0039(0,002) 0,0053(0,003) 0,0054(0,003)
2-Vizinhos mais préximos
—0,5 | 0,5068(2,517) 0,5024(2,44) 0,0166(0,009) 0,0166(0,009) 0,0078(0,004) 0,0078(0,004)
—0,4 | 0,0779(0,050) 0,0794(0,051) 0,0153(0,008) 0,0153(0,008) 0,0076(0,004) 0,0076(0,004)
—0,3 | 0,9182(3,269) 0,8983(3,132) 0,0156(0,008) 0,0157(0,009) 0,0075(0,004) 0,0075(0,004)
—0,2 | 0,0380(0,022) 0,0386(0,022) 0,0182(0,011) 0,0182(0,011) 0,0077(0,004) 0,0077(0,004)
—0,1 | 0,0207(0,011) 0,0210(0,012) 0,0298(0,022) 0,0298(0,022) 0,0082(0,004) 0,0082(0,004)
0,1 | 0,0091(0,005) 0,0092(0,005) 0,0168(0,011) 0,0169(0,011) 0,0156(0,011) 0,0157(0,011)
0,2 | 0,0060(0,003) 0,0061(0,003) 0,0078(0,004) 0,0079(0,004) 0,0390(0,028) 0,0395(0,028)
0,3 | 0,0037(0,002) 0,0037(0,002) 0,0041(0,002) 0,0041(0,002) 0,0056(0,003) 0,0057(0,003)
0,4 | 0,0017(0,001) 0,0017(0,001) 0,0017(0,001) 0,0017(0,001) 0,0019(0,001) 0,0019(0,001)
0,5 | 0,0003(0,000) 0,0003(0,000) 0,0003(0,000) 0,0003(0,000) 0,0002(0,000) 0,0002(0,000)
Distancia de Chebyshev
—0,6 | 0,0909(0,061) 0,0916(0,061) 0,0156(0,008) 0,0157(0,008) 0,0076(0,006) 0,0074(0,006)
—0,5 | 0,2176(0,318) 0,2207(0,319) 0,0035(0,007) 0,0036(0,007) 0,0075(0,004) 0,0075(0,004)
—0,4 | 0,0213(0,039) 0,0216(0,039) 0,0163(0,009) 0,0164(0,009) 0,0053(0,005) 0,0053(0,005)
—0,3 | 0,0337(0,019) 0,0342(0,020) 0,0191(0,012) 0,0192(0,012) 0,0077(0,004) 0,0077(0,004)
—0,2 | 0,0228(0,013) 0,0231(0,013) 0,0042(0,013) 0,0043(0,013) 0,0018(0,004) 0,0018(0,004)
—0,1 | 0,0171(0,009) 0,0173(0,009) 0,0519(0,045) 0,0527(0,046) 0,0084(0,005) 0,0085(0,005)
0,1 | 0,0108(0,006) 0,0110(0,006) 0,0286(0,019) 0,0290(0,019) 0,0045(0,007) 0,0047(0,008)
0,2 | 0,0087(0,004) 0,0089(0,005) 0,0154(0,010) 0,0156(0,010) 0,0170(0,012) 0,0176(0,013)
0,3 | 0,0071(0,004) 0,0072(0,004) 0,0102(0,006) 0,0103(0,006) 0,0060(0,035) 0,0069(0,038)
0,4 | 0,0057(0,003) 0,0058(0,003) 0,0072(0,004) 0,0073(0,004) 0,0048(0,013) 0,0052(0,014)
0,5 | 0,0045(0,002) 0,0046(0,002) 0,0052(0,003) 0,0053(0,003) 0,0010(0,004) 0,0011(0,004)
0,6 | 0,0009(0,001) 0,0009(0,001) 0,0009(0,001) 0,0009(0,001) 0,0050(0,003) 0,0050(0,003)
Critério da rainha
—0,6 | 0,1065(0,077) 0,1080(0,075) 0,0157(0,009) 0,0160(0,009) 0,0012(0,003) 0,0012(0,003)
—0,5 | 0,0509(0,030) 0,0519(0,031) 0,0167(0,010) 0,0171(0,010) 0,0076(0,004) 0,0076(0,004)
—0,4 | 0,0343(0,020) 0,0350(0,020) 0,0186(0,012) 0,0190(0,012) 0,0077(0,004) 0,0077(0,004)
—0,3 | 0,0256(0,014) 0,0260(0,015) 0,0224(0,015) 0,0228(0,015) 0,0079(0,004) 0,0079(0,004)
—0,2 | 0,0202(0,011) 0,0205(0,011) 0,0045(0,016) 0,0047(0,016) 0,0013(0,003) 0,0013(0,003)
—0,1 | 0,0163(0,009) 0,0165(0,009) 0,0663(0,063) 0,0674(0,064) 0,0088(0,005) 0,0088(0,005)
0,1 | 0,0110(0,006) 0,0112(0,006) 0,0320(0,022) 0,0323(0,022) 0,0113(0,007) 0,0114(0,007)
0,2 | 0,0091(0,005) 0,0093(0,005) 0,0172(0,011) 0,0173(0,011) 0,0153(0,011) 0,0154(0,011)
0,3 | 0,0075(0,004) 0,0076(0,004) 0,0113(0,007) 0,0113(0,007) 0,0329(0,027) 0,0334(0,027)
0,4 | 0,0061(0,003) 0,0062(0,003) 0,0080(0,004) 0,0080(0,005) 0,0319(0,036) 0,0319(0,036)
0,5 | 0,0048(0,002) 0,0049(0,002) 0,0057(0,003) 0,0058(0,003) 0,0112(0,007) 0,0113(0,007)
0,6 | 0,0037(0,002) 0,0037(0,002) 0,0041(0,002) 0,0041(0,002) 0,0057(0,003) 0,0058(0,003)

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 25 — Performance para o modelo de regressdo linear CAR intervalar (MMREE) para diferentes confi-
guracdes de dados, no qual a regido de vizinhanca é identificada usando uma distancia classica.

p Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
(Min;Max) (Cen;Amp) (Min;Max) (Cen;Amp) (Min;Max) (Cen;Amp)
1-Vizinho mais préximo
-0,6 | 0,8628 0,8867 0,5732 0,5038 0,5013 0,5068
-0,5 | 0,7735 0,7681 0,4174 0,4178 0,3571 0,3735
-0,4 | 0,7695 0,7575 0,3898 0,3849 0,3825 0,4295
-0,3 | 0,7660 0,7680 1,0430 0,8818 0,3937 0,4139
-0,2 | 0,7793 0,7606 0,4126 0,4175 0,5207 0,5174
-0,1 | 0,6269 0,5720 0,4796 0,5783 0,368 0,3686
0,1 0,5455 0,5169 0,3733 0,3809 0,3794 0,3934
0,2 0,7006 0,6376 0,4182 0,4328 0,3545 0,3772
0,3 0,6732 0,5856 0,4122 0,4059 0,3473 0,3719
0,4 0,5932 0,5025 0,4297 0,4276 0,4508 0,6043
0,5 0,3917 0,3676 0,3197 0,3162 0,4131 0,4674
0,6 0,3202 0,3797 0,4047 0,4070 0,3450 0,3675
2-Vizinhos mais préximos
-0,6 | 0,2693 0,2705 0,3759 0,3550 0,3800 0,3823
-0,5 | 0,7443 0,7796 0,4476 0,4591 0,4922 0,5999
-0,3 | 0,5851 0,6138 0,6879 0,7089 0,7102 0,7556
-0,2 | 0,6306 0,6389 0,4464 0,4591 0,5972 0,6114
-0,1 | 0,7682 0,8302 0,4476 0,4394 0,6921 0,6381
0,1 0,4693 0,4371 0,4770 0,4745 0,5425 0,5269
0,2 0,4148 0,4136 0,5199 0,504 0,4607 0,4600
0,3 0,2804 0,2804 0,4193 0,4112 1,8840 1,4225
0,4 0,2564 0,2569 0,3759 0,3550 0,3800 0,3823
0,5 0,2564 0,2569 0,3759 0,3550 0,3800 0,3823
0,6 0,2564 0,2569 0,3759 0,3550 0,3800 0,3823
Critério da rainha
-0,6 | 0,9130 1,0410 0,4208 0,4282 0,3920 0,4111
-0,5 | 0,7429 0,7367 0,3689 0,3763 0,4178 0,4196
-0,4 | 1,9405 2,2566 0,3565 0,3786 0,3626 0,4472
-0,3 | 1,7517 1,9802 0,4344 0,4194 0,3885 0,412
-0,2 | 0,5087 0,5063 0,3350 0,3498 0,6322 0,6055
-0,1 | 0,6148 0,6271 0,3760 0,3799 0,3916 0,4134
0,1 0,7492 0,6461 0,3565 0,3635 0,3501 0,3585
0,2 0,5194 0,4981 0,4348 0,3914 0,3535 0,3788
0,3 0,3791 0,3731 0,3746 0,3809 0,6241 0,4774
0,4 0,3927 0,3626 0,4205 0,4783 0,3462 0,3866
0,5 0,4844 0,4973 0,3499 0,3415 0,3289 0,3568
0,6 0,2845 0,2849 0,3687 0,3657 0,3229 0,3225
Distancia de Chebyshev
-0,6 | 0,6544 0,6040 0,3914 0,4114 0,5077 0,5353
-0,5 | 0,7087 0,6472 0,4887 0,5433 0,4538 0,5493
-0,4 | 0,7660 0,6689 0,3792 0,4290 0,4036 0,4540
-0,3 | 1,4276 1,2697 0,4699 0,5253 0,4130 0,4587
-0,2 | 0,6777 0,5285 0,3753 0,3905 0,6231 0,6438
-0,1 | 1,6952 0,6648 0,7344 0,6956 0,4156 0,4459
0,1 1,2263 0,9932 0,4152 0,4089 0,5344 0,7552
0,2 0,7257 0,4582 0,8143 0,9129 0,4512 0,4499
0,3 0,7956 0,5738 0,5689 0,5406 0,3835 0,3959
0,4 0,7975 0,4396 0,3990 0,4188 0,4679 0,5433
0,5 0,6225 0,3409 0,4370 0,3975 1,1550 0,7588
0,6 0,3372 0,2993 0,5299 0,5548 0,4716 0,4120

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 26 — Performance para o modelo de regressdo linear CAR intervalar (MMREE) para diferentes confi-
guracdes de dados, no qual a regido de vizinhanca ¢ identificada usando uma disténcia intervalar.

p Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
(Min; (Cen; (Min; (Cen; (Min; (Cen;
Max) Amp) Max) Amp) Max) Amp)
Distancia euclideana intervalar
—0,6 | 0,6519 0,6080 0,7884 0,8011 1,0084 0,6622
—0,5 | 0,6945 0,7063 0,4739 0,4881 0,4683 0,4536
—0,4 | 0,8373 0,7431 1,0910 1,1082 0,456 0,4783
—0,3 | 0,9599 1,0580 0,5221 0,5571 0,5234 0,5265
—0,2 | 0,6621 0,6153 0,4468 0,4617 0,4737 0,5181
—0,1 | 0,7556 0,7659 0,56195 0,5537 0,4642 0,4841
0,1 | 0,5831 0,5106 0,4356 0,4368 0,4674 0,4752
0,2 | 0,5369 0,4869 0,4807 0,5251 0,4554 0,4897
0,3 | 05171 0,4890 0,4755 0,4627 0,5325 0,5243
0,4 | 0,4611 0,4299 0,4763 0,4912 0,6178 0,5571
0,5 | 0,3974 0,3813 0,3957 0,4090 0,4567 0,4649
0,6 | 0,3239 0,3350 0,3960 0,3865 0,4451 0,4776
Distancia de city-block intervalar
—0,6 | 0,7065 0,6417 0,8951 0,7887 1,3036 0,5907
—0,5 | 0,7533 0,7242 0,5040 0,4412 0,4620 0,4181
—0,4 | 0,8572 0,7418 1,3736 1,1182 0,4719 0,4433
—0,3 | 0,7455 0,7302 0,5766 0,5284 0,5832 0,4866
—0,2 | 0,7928 0,7729 0,4754 0,4342 0,5050 0,4817
—0,1 | 0,7855 0,8116 0,5618 0,4985 0,4604 0,4162
0,1 | 0,5628 0,5207 0,4505 0,4162 0,5155 0,4471
0,2 | 0,4828 0,4577 0,5536 0,4958 0,5089 0,4794
0,3 | 0,4354 0,4139 0,4782 0,4379 0,56315 0,4287
0,4 | 0,4838 0,4611 0,5535 0,4396 0,5749 0,4801
05 | 0,3738 0,3614 0,4009 0,3796 0,4709 0,4113
0,6 | 0,3163 0,3298 0,4808 0,4426 0,4793 0,4433
Distancia de Hausdorff intervalar

—0,6 | 1,0797 0,9224 1,0288 0,8188 1,4491 0,6620
—0,5 | 0,8609 0,7982 0,5916 0,4682 0,5201 0,4306
—0,4 | 0,9066 1,0611 0,6038 0,5227 0,5102 0,4495
—0,3 | 0,7467 0,6583 0,5803 0,6173 0,5838 0,4842
—0,2 | 0,8858 0,8483 0,4757 0,4300 0,5020 0,4530
—0,1 | 0,7790 0,8035 0,5910 0,5168 0,4861 0,4235
0,1 | 0,6113 0,5175 0,4620 0,4049 0,516 0,4477
0,2 | 0,4965 0,4562 0,5435 0,4477 0,5072 0,4512
0,3 | 0,4574 0,3961 0,5139 0,4206 0,6006 0,4538
0,4 | 0,5254 0,4663 0,8615 0,4596 0,6756 0,4839
0,5 | 0,3898 0,3516 0,4314 0,3859 0,6250 0,5354
0,6 | 0,3156 0,3144 0,5144 0,4098 0,7170 0,4604

Fonte: Elaborada pela autora.

As Tabelas [25| e [26] apresentam a performance para o modelo [CAR]intervalar considerando

o Algoritmo[3] no qual os valores simulados para 3, e 31 sdo gerados de forma aleatéria. Nessas
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configuracdes, (3, e 31 seguem distribuicdo uniforme no intervalo [1,5] e [1,3], respectivamente.
Além disso, consideramos diferentes critérios de vizinhanca. Na Tabela , consideramos os
critérios knn, contiguidade da rainha e distancia de Chebyshev para geraciao da regido de
vizinhanca. Na Tabela |20 consideramos distancias intervalares para o calculo da matriz de
vizinhanca.

A partir da Tabela [25, é possivel analisar o desempenho do modelo levando em conside-
racao diferentes cenarios de variabilidade e parametrizacbes. Podemos observar que diferentes
distancias resultam em diferentes valores para a performance do modelo. Dentre as métricas
observadas, o 2-vizinhos mais préximos resultou em um melhor desempenho. Ao observarmos
os diferentes valores de correlacao p, nota-se um melhor desempenho do modelo para da-
dos com uma correlaciao positiva. De maneira geral, para esses resultados a parametrizacado
minimo e maximo tende a apresentar um melhor desempenho no cenario de menor variabili-
dade nos dados (Cenario 1). Por outro lado, quando a variabilidade aumenta (Cenério 3), a
parametrizacdo centro e amplitude tende a aprresentar um melhor comportamento.

Ao analisarmos os resultados do modelo intervalar utilizando distancias intervalares
(Tabela , podemos verificar o desempenho do modelo com diferentes cenéarios, parametri-
zacoes e distintos valores de p. Inicialmente, podemos ver que esse modelo resulta em um
melhor desempenho para dados com correlacdo positiva. Além disso, observa-se que o cenério
de variabilidade interfere no desempenho do modelo. Se fixarmos os cenérios 1 e 2, no qual a
regido de vizinhaca é identificada usando a distancia euclideana intervalar, podemos observar
que o desempenho do modelo tende a melhorar para valores negativos de p e maior variabili-
dade (cenério 3). Esse comportamento difere se consideramos valores negativos e uma maior
variabilidade. Comportamento similar também é observado para outras distancias utilizadas.
Dessa forma, o desempenho desse modelo é afetado pelo tipo de correlacdo presente nos dados
e a variabilidade existente. Com respeito as parametrizacoes abordadas, a partir dessa tabela,
é possivel verificar que o desempenho do modelo tende a apresentar resultados semelhenates.
No entanto, a parametrizacdao centro e amplitude tende a apresentar o melhor desempenho.
Para isso, considere a distancia de city-block intervalar. Nesse cenario, o desempenho da pa-
rametrizacao centro e amplitude apresentou um melhor desempenho, independentemente da
variabilidade existente ou da correlacdo presente nos dados.

Ao compraramos os resultados das Tabelas [25] e [26] em que a diferenca entre elas consiste
no tipo de distancia utilizada para a identificacdo da regido de vizinhanca, observamos que o

modelo [CAR]intervalar tende a apresentar melhores resultados quando utilizamos o 2- vizinhos
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mais préximos para identificar a regido de vizinhanca.

4.4 APLICACOES COM CONJUNTOS DE DADOS AGREGADOS

Nesta secdo, utilizamos dados reais georreferenciados para examinar as aplicacdes dos
modelos propostos neste estudo. Para a anélise da autocorrelacdo espacial, consideramos o
indice de Moran (MORAN, 1950). Dois conjuntos classicos foram agregados para formar um
conjunto de dados simbélicos. A primeira aplicacao refere-se aos dados de mortalidade infantil
para o estado de Pernambuco e a segunda aplicacao utiliza informacGes sobre a renda per

capita no nordeste brasileiro.

4.4.1 Aplicacado I: Dados de mortalidade infantil

Consideremos um conjunto de dados classicos agregados para gerar uma variavel simbé-
lica do tipo intervalo. Este banco de dados também contém informacdes sobre a localizacdo
geografica. Assim, estamos interessados na andlise exploratéria de dados de contagem que s3ao
espacialmente ‘rotulados’ (ou seja, sdo indexados por localizacdo geografica).

Aplicamos o modelo de regressao linear intervalar da literatura de dados simbdlicos e o
modelo proposto para dados intervalares no contexto de dados autocorrelacionados. Os dados
utilizados para esta anélise foram obtidos no site Datasus, do governo federal, que disponibiliza
informacdes puiblicas sobre o Servico Unico de Satde (SUS) no pais.

Esses dados referem-se ao estado de Pernambuco, localizado na regidao Nordeste do Brasil.
As variaveis analisadas s3o o nidmero de Obitos infantis, taxa de coleta de lixo urbano, taxa de
abastecimento de dgua e taxa de saneamento bésico. De acordo com a Figura [19, podemos
visualizar o comportamento espacial dessas variaveis.

Utilizamos o indice de Moran global para analisar a autocorrelacao espacial entre as areas
(municipios). O indice de Moran fornece uma maneira de obter a autocorrelac3o espacial global
de cada variavel. Assim, é possivel detectar a presenca de dados autocorrelacionados.

A Tabela apresenta os indices de autocorrelacdo espacial de cada varidvel em estudo
e seus respectivos niveis de significancia baseados no teste de autocorrelacao espacial de
Moran. Para o processo de geracdo desses dados, utilizamos o critério de 1-vizinho mais
préximo para identificar a matriz da regido de vizinhanca. Notamos que os niveis descritivos (p-

valor) s3o inferiores a 0,05 (nivel de significancia), concluindo que todas as variaveis possuem
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Figura 19 — Distribuicdo espacial dos municipios considerando o niimero de 6bitos infantis (a), saneamento
basico (b), abastecimento de dgua (c) e coleta de lixo urbano (d).
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Fonte: Elaborada pela autora.

autocorrelacio espacial significativa a 5% de probabilidade.

Tabela 27 — Indices de autocorrelacdo espacial para dados classicos.

Variavel

Esperanca Variancia P-valor

Ndmero de ébitos infantis
Coleta de lixo urbano
Abastecimento de agua

Saneamento bdsico

0,2690
0,3528
0,3908
0,2749

-0,0053 0,0053 0,0001
-0,0054 0,0042 0,0000
-0,0054 0,0040 0,0000
-0,0054 0,0089 0,0030

Fonte: Elaborada pela autora.

A agregacdo em classes e sua descricao por dados simbdlicos sdo Uteis para extrair co-

nhecimento de grandes bancos de dados. Nesse contexto, agregamos informacdes de primeiro

nivel (cidades) em um segundo nivel que representa os grupos (conjunto de cidades). Dessa

forma, podemos descobrir novos tipos de informacdes para uma determinada regido que nao

estao disponiveis no nivel individual.

O conjunto de dados classico refere-se a informacGes sobre as 185 cidades do Estado de

Pernambuco. Agregamos esses dados em 19 microrregides. Em seguida, obtemos os valores

minimo e maximo de cada varidvel. A Tabela [28) mostra uma pequena parte do conjunto de

dados de intervalo. Baseado na técnica de selecdo de varidveis, stepwise, selecionamos trés
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varidveis para prever a variavel resposta. Aqui, para a variavel dependente (niimero de dbitos

infantis), consideramos trés varidveis intervalares independentes: taxa de saneamento basico,

taxa de abastecimento de agua e taxa de coleta de lixo urbano.

Tabela 28 — Conjunto de dados simbdlico intervalar para o estado de Pernambuco.

Regiao | Centro da | Centro da | Numero de dbitos Coleta de lixo
latitude longitude infantis urbano
Ry -8,100 -35,331 [1; 58] [28,24; 74,92]
Rig -7,874 -35,935 [0; 11] [2,49; 85,54]

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 20 — Distribuicdo espacial por microrregides para as varidveis nimero de 6bitos infantis (a), saneamento
basico (b), abastecimento de dgua (c) e coleta de lixo urbano (d).
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Fonte: Elaborada pela autora.

A Figura |20 mostra a visualizacdo das variaveis intervalares para as microrregioes de Per-
nambuco, onde observamos a distribuicao espacial das regides. Na Figura (a), podemos
observar a distribuicdo espacial do niimero de ébitos infantis indicando um comportamento
espacial heterogéneo. Os pontos mais claros no mapa s3o as regides com alta variabilidade
no ndmero de ébitos. De acordo com a Figura [20] (b), podemos observar uma alta variabili-
dade entre as microrregioes, indicando um comportamento heterogéneo dentro das regies ao

analisarmos a variavel saneamento basico. A Figura 20| (c) identifica a microrregido do Recife
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como a area de maior variabilidade para a taxa de abastecimento de agua. Na Figura [20| (d),
observamos que algumas microrregides apresentam alta variabilidade ao analisar a coleta de
lixo urbana. Assim, este mapa permite observar uma variabilidade substancial nas variaveis em
estudo quanto ao seu carater espacial.

Agora, podemos apresentar a representacdo grafica da distribuicdo das variaveis intervalares
através de histogramas. Consideremos a Figura [21] Podemos notar que as varidveis possuem
comportamentos diferentes com forte assimetria positiva. Por exemplo, na Figura a), a
partir da distribuicao dos intervalos para o nimero de 6bitos infantis, verifica-se que o primeiro

intervalo apresenta a frequéncia maxima.

Figura 21 — Histogramas para varidveis intervalares: ndmero de ébitos infantis (a); coleta de lixo urbano
(b); taxa de abastecimento de dgua (c); taxa de saneamento bésico (d), referente ao Estado de
Pernambuco.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Para complementar a abordagem proposta, podemos empregar modelos de regressao para
dados intervalares da literatura de [SDA| Além disso, apresentamos resultados obtidos com o
modelo de regressao espacial para dados intervalares. Mais precisamente, aplicamos modelos de
regress3o linear intervalar e o modelo[SDA| para intervalos a um conjunto de dados simbdlico. A
avaliacdo de desempenho desses modelos de regressdo é baseada na MMREE, que é dada pela
Equacdo [4.9] sendo calculada para cada modelo de regressdo com diferentes parametrizacdes.

A Tabela [29| mostra os desempenhos correspondentes para esses modelos.
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Tabela 29 — Avaliacdo de desempenho dos modelos para o estado de Pernambuco, com base na MMREE.

Modelos (Min; Max) (Cen; Amp)
Regressao linear intervalar 1,3662 2,2620
Regressao CAR intervalar 0,9199 1,9518

Fonte: Elaborada pela autora.

De acordo com a Tabela 29, podemos verificar o comportamento de ambos os modelos
sob diferentes parametrizacdes. E possivel observar que o modelo intervalar utilizando a
parametrizacdo minimo e maximo apresentou melhor desempenho. Observamos que o modelo
que considera as informacoes espaciais € a variabilidade existente oferece melhor desempenho
na comparacao dos resultados obtidos. Nesse contexto, a localizacdo dos fenémenos analisados

é de suma importancia para obter um melhor desempenho.

4.4.2 Aplicacao Il: Renda Per Capita

A renda per capita é um indice socioeconémico relevante, fornecendo uma medida do
desenvolvimento econémico de uma regido de interesse. Seu calculo é obtido dividindo-se o
Produto Interno Bruto (PIB) pelo nimero total de habitantes. Segundo dados do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), a renda per capita do Nordeste é de R$ 1,588.
Com esse desempenho, a regido Nordeste apresenta um valor inferior as demais regides do
Brasil, como a regido Norte (R$1,687); Sudeste (R$ 2,650); Centro-Oeste (R$ 2,506) e Sul
com R$ 2,549.

Para examinar os dados referentes as varidveis socioeconémicas da regido Nordeste do
Brasil, utilizamos metodologias espaciais. Buscamos compreender o comportamento espacial
da renda per capita considerando-a como uma variavel simbdlica intervalar. Obtivemos a base
cartografica do Nordeste brasileiro, disponivel no site do IBGE. Essa base contém informacdes
sobre os 1794 municipios da regido Nordeste. O processo de agregacdo dos municipios resultou
em 188 microrregides. Em seguida, utilizamos ferramentas de anélise espacial e andlise de dados
simbdlicos para caracterizar algumas variaveis socioecondmicas nessas 188 microrregioes.

A Figura apresenta a distribuicdo espacial das seguintes variaveis: renda per capita,
percentual das familias que recebem meio saldrio minimo, taxa de analfabetismo e densidade
demogréfica.

Semelhante a aplicacdo anterior, utilizamos o teste de Moran global para observar o nivel de
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autocorrelagdo espacial entre as areas (municipios). De acordo com os resultados da Tabela[30]
observamos que as variaveis percentual de familias que ganham meio saladrio minimo e taxa
de analfabetismo possuem forte autocorrelacao espacial. Podemos entender isso através da
semelhanca entre populacoes. Mais precisamente, municipios com alto percentual de familias
que ganham meio salario minimo ou taxa de analfabetismo tendem a ser vizinhas de populacdes

com caracteristicas semelhantes.

Figura 22 — Distribuic3o espacial dos municipios considerando as varidveis renda per capita (a), percentual das
familias que ganham meio salario minimo (b), taxa de analfabetismo (c) e densidade demografica
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Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 30 — Indices de autocorrelacdo espacial para a regizo Nordeste do Brasil.

Variavel | Esperanca Variancia P-Valor
Renda per capita 0,3204 -0,0005 0,0008 0,0000
Perc. meio saldrio minimo | 0,4740 -0,0005 0,0009 0,0000
Taxa de analfabetismo 0,5886 -0,0005 0,0009 0,0000
Densidade demografica 0,3144 -0,0005 0,0008 0,0000

Fonte: Elaborada pela autora.
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Para construir as varidveis simbdlicas do tipo intervalo, agregamos os municipios por mi-
crorregides considerando os valores maximo e minimo para cada regido (Tabela [31]). A Figura
refere-se a0 comportamento da variabilidade dentro de cada regido, mostrando os interva-
los correspondentes para essas regioes. Embora cada varidvel apresente um comportamento
diferente, é possivel identificar microrregides criticas com alta variabilidade em relacdao ao
fendmeno estudado.

A Figura mostra a representacao grafica da distribuicdo das varidveis intervalares por
meio de histogramas. Observamos na Figura[24](a) e[24] (d), que as variaveis possuem o maior
pico do histograma para sua primeira faixa de valores, resultando em um comportamento
assimétrico. Notamos que os pequenos intervalos apresentam altas frequéncias, enquanto os
grandes tém uma frequéncia modesta. A varidvel percentual de familias que ganham meio
saldrio minimo tem comportamento assimétrico negativo, indicando que a maioria de seus
intervalos sdo mais frequentes para os maiores valores de maximos e minimos (Figura 24{b)).
Observamos um comportamento distinto na variavel taxa de analfabetismo, em que ha uma

simetria na distribuicdo dos intervalos (Figura [24(c)).

Tabela 31 — Conjunto de dados simbdlicos intervalares para a regido Nordeste do Brasil.

Regiao | Centro da | Centro da Renda Densidade
Latitude | Longitude per capita .-+ | demografica

R, -2,16 -44.77 [120,33; 272,32] | --- | [213; 1486,7]
Riss -23,87 -47,58 [148,67; 309,25] | --- | [244,8; 6590,5]

Fonte: Elaborada pela autora.

Novamente, usamos modelos de regressiao para nos ajudar a entender a abordagem. A
Tabela 32| apresenta os desempenhos desses modelos de regressao.

Agora, vamos comentar brevemente sobre o uso de um método de regressao linear intervalar
e o modelo [CAR]intervalar. Verificamos que os modelos espaciais e o modelo [CAR] intervalar
tendem a capturar a dependéncia espacial existente nos dados. A Tabela apresenta os
desempenhos dessas abordagens. De acordo com os resultados obtidos, ambos os modelos tém
um desempenho semelhante. O modelo de regressdo linear para intervalos revela a variabilidade
nos dados e a dependéncia espacial existente nos dados, pois apresenta resultados semelhantes

a um modelo de regressao para dados espaciais.
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Figura 23 — Distribuic3o espacial para as micorregides das varidveis renda per capita (a), percentual de familias
que ganham meio saldrio minimo (b), taxa de analfabetismo (c) e densidade demogréfica (d).

Renda per capita

Latitude

-45 -40 -35
Longitude

Taxa de
analfabetismo

FHe g

Latitude

-10-

45 4 35
Longitude

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 32 — Avaliacdo do desempenho dos modelos para a regido do Nordeste brasileiro.

Modelos

(Min; Max) (Cen; Amp)

Regressao linear intervalar

Regressao car intervalar

0,2116
0,2102

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 24 — Histogramas para variaveis intervalares do Nordeste brasileiro: renda per capita (a); percentual de
familias que ganham meio saldrio minimo (b), taxa de analfabetismo (c); densidade demografica
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Fonte: Elaborada pela autora.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, apresentamos um novo modelo de regressao para dados espaciais intervala-
res na estrutura de SDA. Mais precisamente, introduzimos um modelo que agrega informacdo
espacial nas variaveis intervalares. Em particular, o objetivo principal dessa metodologia con-
siste em levar em conta a variabilidade presente nas varidveis intervalares no contexto da
analise espacial.

Realizamos estudos simulados que ilustram o comportamento do modelo com efeitos glo-
bais contendo dependéncia espacial em diferentes cenéarios. Os resultados mostraram que o
modelo de regressdo espacial intervalar apresenta um desempenho satisfatério. Aplicacoes para
conjuntos de dados reais foram consideradas. Tratamos modelos de regressao espacial interva-
lar para o Estado de Pernambuco e para a regido Nordeste do Brasil. Observamos que em areas
com menor variabilidade espacial (Aplicacdo |), o modelo de regressdo espacial intervalar tem
melhor desempenho que os métodos usuais. Ao considerar areas com maior variabilidade espa-
cial (Aplicacdo Il), ambos os métodos apresentam resultados semelhantes. Entdo, os métodos
estatisticos espaciais aplicados neste trabalho foram eficientes para modelar dados espaciais

em que as varidveis analisadas sao do tipo intervalar.
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5 CONCLUSOES

Os indices de autocorrelacdo espacial sdo bastantes utilizados na literatura com a finalidade
de verificar as dependéncias espaciais, buscando identificar padrdes e niveis de agrupamento.
Dentre os indices de autocorrelacdo espacial, o Indice de Moran é o mais utilizado até o
momento na literatura. Até entdo, apenas estudos utilizando variadveis classicas tinham sido
abordados. Dessa forma, é importante pensarmos em generalizacoes para tais indices.

Diante desse fato, neste estudo apresentamos um novo indice de autocorrelacao para
dados de intervalo no framework de SDAl Este indice é uma extens3o do indice de Moran
para dados de intervalo. N6s vimos que a abordagem proposta nos permitiu assumir duas
formas para o calculo da matriz de pesos. A primeira forma consiste em adotar as coordenadas
de latitude e longitude descritas por valores centrais, como é usado com dados classicos.
A segunda apresenta uma nova abordagem, em que assumimos varidveis intervalares para
descrever as coordenadas de latitude e longitude. Além disso, usamos distancias para dados de
intervalo para identificar a regido de vizinhanca. A ideia desta segunda abordagem é levar em
consideracao a variabilidade presente na variavel intervalar, bem como a variabilidade presente
nas coordenadas geograficas. Propusemos esta abordagem devido ao fato da prépria variavel
intervalar incluir informacdes sobre a variabilidade. Desse modo, conseguimos determinar a
variabilidade das coordenadas geograficas em uma dada area no espaco.

Os estudos de simulacdo ilustraram o comportamento das abordagens propostas sob di-
ferentes cenarios e com diferentes parametrizacdes. Os resultados mostraram que o indice de
autocorrelacdo espacial introduzido foi capaz de capturar a autocorrelacdo existente nos dados.
Na maioria dos casos, como esperado, o valor do indice intervalar é inferior ao indice classico.
AplicacGes para conjuntos de dados reais intervalares foram consideradas e os resultados mos-
tram a importancia do indice proposto em relacdo aos diferentes critérios para o céalculo da
matriz de pesos, com base em distancias intervalares. Isso se justifica pelo fato de que quando
trabalhamos com dados de intervalos, ndo temos o valor exato da observacao, entretanto, o
indice foi capaz de obter resultados semelhantes. Na pratica, isso pode ser util para situacoes
em que nao temos acesso a um conjunto de dados detalhado de varaveis classicas, mas sim,
intervalares. Com base na andlise exploratéria, buscamos identificar os comportamentos das
informacdes georreferenciadas para dados simbélicos do tipo intervalar.

Modelos de regressdao no contexto de dados simbdlicos do tipo intervalo foram utilizados.
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O Modelo [CAR| que incorpora a dependéncia espacial também foi considerado. Observamos
o desempenho desses modelos quando os dados sao autocorrelacionados tanto no modelo de
regressdo linear para dados do tipo intervalo, quanto o modelo [CAR| no contexto intervalar.
De acordo com essses resultados, verificamos que esses modelos tendem a ter um desempe-
nho superior quando existe uma forte autocorrelacdo espacial nos dados. Além disso, quando
utilizamos o intervalar com distancias intervalares, observamos uma homogeneidade nos
valores para o desempenho dos modelos. De maneira geral, ndo encontramos diferencas entre
as parametrizacOes utilizadas para os modelos analisados.

Quando comparamos o modelo de regressdo linear para dados do tipo intervalo com o
modelo de regressao para dados espaciais com a matriz de vizinhanca calculada através de
distancias para pontos, observamos semelhancas no desempenho. A identificacao do modelo
que apresenta o melhor desempenho esta relacionada a diversos fatores, como a variabilidade
existente, o valor de (p), o célculo da matriz de vizinhanca, entre outros.

De maneira geral, os métodos estatisticos espaciais aplicados para dados simbélicos do
tipo intervalo apresentaram-se satisfatérios na quantificacdo da autocorrelacao espacial e na
aplicacao dos modelos analisados.

Os conhecimentos obtidos através do desenvolvimento desta tese podem ser considera-
velmente ampliados para lidar com problemas no qual temos a informacdo georreferenciada
no contexto de SDA. Para a continuidade do trabalho de pesquisa descrito neste documento,

listamos algumas propostas de trabalhos futuros a serem realizados.

1. Ampliar a literatura de Andlise Espacial com a implementacdo de outros métodos de

identificacdo de autocorrelacdo espacial no contexto de dados simbélicos;

2. Aplicar outras métricas para a avaliacdo de desempenho dos modelos em que possa ser

utilizada uma ponderacdo em relacdo ao tamanho das éreas;

3. Estender o nosso estudo para o caso do Indicador de Associacdo Espacial Local- LISA.
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APENDICE A - ALGUMAS DEFINICOES

A.1 DEFINICAO

A relacdo cartesiana A @ B entre dois conjuntos A e B é a unido de seus componentes,
A®B=(A® By, - A, @ B,

onde A;® B; ='A;U B}. Quando A e B sdo objetos de valor de intervalo com A; = [aj‘, bf]

e Bj = [aF,bP] , entdo

A® B = [Min(af - af), Maz(b] - b7)]. (A1)

A.2 DEFINICAO

O encontro cartesiano A ® B entre dois conjuntos A e B é a intersecdo dos componentes,
A®B: (A1®Bla"' 7Ap®Bp)

onde, A; ® B; = A;jNDBj, j=1,---,p. Quando A e B sdo objetos com valores de intervalo

formando intervalos sobrepostos em Y,
A;®B; = [M'ax(a}4 . af), Min(bj-‘ . bf)], (A.2)

e quando A; N B; = ¢, entdo A; ® B; = 0.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords:
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This paper aims to identify the behavior of interval data associated to its respective geospatial information
with in the framework of Symbolic Data Analysis. The main idea is to extend Moran’s autocorrelation index of
Exploratory Spatial Analysis to interval data. Symbolic data analysis is a domain of research and application
related to the areas of machine learning and statistics that provide tools to describe units (objects), enabling
them to consider variability. Spatially correlated data are geospatial data with spatial autocorrelation, and
the variability that comes from each region and neighborhood may be better expressed by intervals. Thus,
this paper demonstrates the importance of considering the variability present in the interval variable and the
variability present in geographical information. Experiments with synthetic interval data are performed to
illustrate the usefulness of the proposed approach. We also, analyze two applications, dealing with COVID-19
and rent price interval data.

1. Introduction

The dynamics of the phenomena that occur in geographical space
constitute one of the challenges for clarifying central issues in several
areas of knowledge. For instance, point pattern analysis (see Getis and
Boots (1978), Ripley (1984) and Rogers (1974)) is a set of techniques
with enormous relevance in describing geographical phenomena. Spa-
tial Data Analysis is concerned with questions that may not be answered
only by direct observations of a data set. In this type of analysis, it is
also necessary to consider the behavior of a data set by taking into
account its spatial characteristics. Spatial data analysis provides meth-
ods for creating and interpreting maps, and is crucial for assisting in
decision-making (Bivand, Pebesma, Gomez-Rubio, & Pebesma, 2008).

One of the essential ideas in spatial data analysis is the concept of
spatial autocorrelation. This quantity measures the similarity between
objects or activities in a given geographic area, based on their proxim-
ity (Fischer & Wang, 2011). It is possible to note its existence from
the proposition of Tobler (1970) called ‘the first law of geography:
everything is related to everything else, but close things are more
related than distant things’. In this context, for a given observed event,
there is a corresponding spatial location, which may be described by
its position on a map or by geographic coordinates in a reference
system (Bivand et al., 2008). It is possible to detect the presence of

* Corresponding author.

spatial autocorrelation by using several techniques which deal simul-
taneously with location and attribute information. In general, spatial
autocorrelation compares two sets of similarities (Cressie, 1992).

More specifically, the main goal of calculating spatial autocorre-
lation is to verify the existence of a spatial pattern. It is possible
to describe the behavior of a random variable by considering the
geographic space where the phenomena of interest occur. Measures
of spatial autocorrelation may be helpful for indicating the degree of
similarity between different regions. One example, of this would be, a
situation in which we study indexes related to agricultural production
in neighboring areas that historically have presented similar behavior.
We then, repeat the analysis in a given period and observe an abrupt
change in this behavior, now indicating the absence of autocorrelation.
This could occur because of production problems in one of the regions,
such as weather, or pests on farms. Hence, spatial autocorrelation
may therefore assist in making decisions to solve these problems and
provide a quantifier to compare the production performance between
the regions analyzed.

Studies involving the concept of spatial autocorrelation have been
reported in several areas. Recently, a study on soybean production in
the Brazilian State of Parand, identified regions with low and high
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