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1. Introduction

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

• Données spatiales?
– coordonnées géographiques

– relations entre variables : auto-corrélations spatiales

– fonction de la « distance »

– problèmes:
• relation spatiale d’un phénomène uniquement due à une variable spatialisée

ex. VIH et conditions socio-économiques

• échelle spatiale

• hétérogénéité de population

• relation temporelle
ex. grippe  

• Données agrégées ⇒ études écologiques

Spatial?
Méthodes



2009J Gaudart, LERTIM, Aix-Marseille Université 4

• Nombreuses méthodes selon :
– Types de données, distributions particulières

• variable continue (ex. NDVI)

• nombre de cas (ex. nb de cas de VIH)

– Types de problématiques
• construction de cartes

• interpolation (« krigeage »)

• recherche de tendances spatiales
ex. axe cancer N – S en France

• recherche d’agrégats 

– Types d'hypothèses
• distribution de la population

• distribution des cas (uniforme, poisson, binomial etc)

• cofacteurs

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Spatial?
Méthodes
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2.1 Exemple historique: John Snow

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Exemple
Classification
Hypothèse

2. Recherche d’agrégats - Clusters

Anesthésiste anglais (1813-1858)

Épidémiologie du choléra (1854) :

Constatation : « à élévation égale, certains quartiers de Londres ont 

des taux d'incidence très différents »
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Source Nombre
d’habitations

Nombre de
morts

par choléra

Nombre de
morts

/ 10000
habitations

en aval 40 046 1 263 315

en amont 26 107 98 37

reste de Londres 256 423 1 422 55

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Exemple
Classification
Hypothèse
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2.2 Classification

– autour d’un facteur de risque identifié, géo-localisé
ex. centrales nucléaires / leucémies

– Méthodes générales

recherche d’agrégats sans facteur de risque géo-localisé

• Globales – « clustering »

• Locales

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Exemple
Classification
Hypothèse
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• Détection globale
– Le pattern observé globalement est-il concordant avec 

l'hypothèse nulle ?
• corrélations

• comparaisons de distributions

• Détection locale
– Y a-t-il localement un excès de cas ?

• corrélations (voisinage)

• comparaisons de groupes de proximités

1 test

k tests

Moran

Tango

LISA

Satscan

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Exemple
Classification
Hypothèse
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2.3 Hypothèse

3 questions possibles :
– Les distributions des cas de chaque zone sont-elles indépendantes?

– Quelles sont ces distributions ?

– Le risque est-il constant sur l’ensemble de la zone géographique?

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Exemple
Classification
Hypothèse
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Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Exemple
Classification
Hypothèse

Hypothèses nulles possibles:

– Distribution des cas Uniforme sur le plan

Complete Spatial Randomness

– Distribution de Poisson hétérogène 

Constant Risk Hypothesis
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3. Méthodes Globales

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Moran
Tango
Poids

3.1 Coefficient de Moran (1917-1988)

• Coefficient de corrélation

• Pondéré par les distances

• Similarités entre régions:

écart à la moyenne de la région i

⇔ écart à la moyenne de la région j
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Plus les zones i et j sont 
éloignées, moins le poids 
est important
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Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

• Application

Fichier de données: DATA1.xls
num: numéros de l’unité spatiale

cas : nombre de malades

n : taille de la population à risque

x, y : coordonnées

date : date de l’étude

A transformer en .csv !!

Moran
Tango
Poids
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Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

rm(list=ls(all=TRUE))
local({pkg <- select.list(sort(.packages(all.available = TRUE)))
+ if(nchar(pkg)) library(pkg, character.only=TRUE)})

SPAT<-read.csv2("D:\\OPT17\\DATA1.csv",header=TRUE)
attach(spat)

TAB<-data.frame(Observed=cas)
TAB<-cbind(TAB, Expected=n*sum(cas)/sum(n))

SPAT.xy = SPAT[c("x", "y")]
coordinates(SPAT.xy) <- ~x+y
class(SPAT.xy)

coords<-coordinates(SPAT.xy)

dlist<-dnearneigh(coords, 0, Inf)
dlist<-include.self(dlist)
dlist.d<-nbdists(dlist, coords)
col.W<-nb2listw(dlist,glist=lapply(dlist.d,function(x){exp(-x)}),style="C")

• Application: préparation pour l’analyse
remove charger le 

package

charger les 
données

construire le tableau
de données adapté

construire le tableau
des coordonnées construire le tableau

des distances 
et la matrice des poids

Moran
Tango
Poids
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Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

• Application: estimation du coefficient de Moran

I<-moranI.stat(TAB, listw=col.W, n=length(dlist), S0=Szero(col.W) )

I
[1] 0.3441209

données
{Observées, Attendues}

pondérations
fonction des distances

entre les unités spatiales

effectif
somme totale des poids
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0

Moran
Tango
Poids
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• Test:
H0: I=0; malades spatialement indépendants 

H1: I>0
– Sous H0:                    ∼>N(0;1)

– Condition : distribution des Y normale
• insoutenable

• unité statistique: région, avec k petit

– Loi de I inconnue ⇒ Monte-Carlo ou Bootstrap
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Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Moran
Tango
Poids
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Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

• Application: test du coefficient de Moran

IT<-moranI.test(Observed~offset(log(Expected)), TAB, 
+ model="poisson", R=999, listw=col.W, n=length(dlist), S0=Szero(col.W))

données observées données attendues
sous H0

model

données

distribution nombre de réplications
Bootstrap poids effectif somme des poids

Moran's I test of spatial autocorrelation 

Type of boots.: parametric 
Model used when sampling: Poisson 
Number of simulations: 999 
Statistic:  0.3441209 
p-value :  0.733 

analyse

paramétrique ou non

distribution
nb. réplications

coefficient I

degrés de signification
par défaut: alternative="greater"

Moran
Tango
Poids
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Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

• Application: test du coefficient de Moran (suite)

plot(IT)
Histogram of the simulated values
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Moran
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Poids
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• Interprétation :

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

� I >0: régions voisines: mêmesécarts à la moyenne = pattern 
sous forme de clusters

� I <0: régions voisines: ≠ écarts à la moyenne, = pattern régulier.

� I =0: aucunecorrélation spatiale.

� Mesure de l'écart à la moyenne générale: 
pas d'interprétation locale possible. 

Moran
Tango
Poids
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Introduction
Agrégats
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Méthodes locales

Moran
Tango
Poids

3.2 Statistique de Tango
• Principe
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3.2 Statistique de Tango
• Principe
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• Généralisation spatiale du χ2
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Poids / distances

observation zone i observation zone j

Plus les zones i et j sont éloignées, moins le poids est important

effectif zone i
effectif zone j
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• Application: estimation de la statistique de Tango

T<-tango.stat( TAB, col.W, zero.policy=TRUE)

T
[1] 0.0004400708

données
{Observées, Attendues}

pondérations
fonction des distances

entre les unités spatiales

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

Moran
Tango
Poids
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Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

H0: pas d'écart entre observé et théorique

H1: il y a des zones différentes

- Sous H0, T∼>N(E(t);var(T))

Mais k petit et convergence lente

- Approximation: sous H0,

ou MC ou Bootstrap

- Test de comparaison de distributions 

+ autocorrélations spatiales

• Test:

( )
( )

22
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TET

Moran
Tango
Poids
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Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

• Application: test de la statistique de Tango

TT<-tango.test(Observed~offset(log(Expected)), TAB, 
model="poisson", R=999, list=col.W, zero.policy=TRUE)

données observées données attendues
sous H0

model

données

distribution nombre de réplications
Bootstrap poids effectif

Tango's test of global clustering 

Type of boots.: parametric 
Model used when sampling: Poisson 
Number of simulations: 999 
Statistic:  0.0004400708 
p-value :  0.105 

analyse

paramétrique ou non

distribution
nb. réplications

statistic T

degrés de signification
par défaut: alternative="greater"

Moran
Tango
Poids
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Histogram of the simulated values
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• Application: test de la statistique de Tango (suite)

plot(TT)

T observé

T
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Introduction
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Méthodes Globales
Méthodes locales

Moran
Tango
Poids

3.3 Distances et Poids

• Distances entre localisations (ou centres des régions)

• Différents poids = différents résultats !!
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distance
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1 19 37 55 73 91 109 127 145 163 181 199 217 235 253 271 289

Exemple:
Pour le point le 
plus à l’ouest
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Méthodes Globales
Méthodes locales

Moran
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Poids
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Local Indicator of Spatial Autocorrelation
Application locale du coefficient de Moran

Introduction
Agrégats

Méthodes Globales
Méthodes locales

LISA
Kulldorf

4. Méthodes Locales
4.1 LISA de Anselin
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A proximité d'un cas observé, les cas sont-ils regroupés?
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Introduction
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Méthodes Globales
Méthodes locales

LISA
Kulldorf

• Test: Pour chaque région

H0: Ii=0 indépendance des régions/ voisins

H1: Ii>0 

– Sous H0 et condition N N N N : ∼>N(0;1)

Condition insoutenable:

=>Loi de Ii inconnue => Monte-Carlo ou Bootstrap

– Tests multiples et corrélés
=> correction de Bonferroni
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Introduction
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Méthodes locales

LISA
Kulldorf

• Application: test de LISA

LM<-localmoran(TAB$Observed, nb2listw(dlist2),   
p.adjust.method="bonferroni")

dlist2<-dnearneigh(coords, 0, Inf)
dlist2.d<-nbdists(dlist2, coords)

construire le tableau
des distances 
et la matrice des poids

Ii         E.Ii  Var.Ii     Z.Ii Pr(z > 0)
[1,] -4.329e-03 -0.003 1.721e-05 -0.237   1
[2,] -5.324e-03 -0.003 1.721e-05 -0.47    1
[3,] -1.009e-02 -0.003 1.721e-05 -1.63 1

...

données observées

poids
ajustement

estimation p-value
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• Interprétation
– Ii >0: régions voisines similairesà région i

= cluster local

– Ii <0: régions voisines: ≠ à région i ,                       
= région i particulière.

– Ii =0: aucunecorrélation spatiale entre la région i
et ses voisins.

• global

k

i
i II ∝∑

=1
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4.2 Satscan de Kulldorf
• Principe:

– Fenêtre circulaire,

– Rayon variable, centre variable (point ou centre)

– Balaye le plan

=> clusters potentiels => statistique
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• Loi de Tk inconnue => Monte-Carlo

• Interprétation:
– cluster: excès de cas dans la fenêtre

– risque relatif ou rapport d'incidence

i

i

C
O
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http://www.satscan.org• Application: logiciel SATSCAN
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LISA
Kulldorf
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