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Introduction Spatial?

1. Introduction

 Donnees spatiales?
mm) _ coordonnées géographiques
— relations entre variables : auto-corrélations speial
— fonction de la « distance »

mm) — problemes:
 relation spatiale d’'un phénomene uniguement dugeavariable spatialisée
ex. VIH et conditions socio-économiques

» échelle spatiale
* héterogenéité de population
 relation temporelle
ex. grippe
» Données agrégees études écologiques
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Introduction

Méthodes

e Nombreuses méthodes selon :

=) _ Types de données, distributions particulieres
» variable continue (ex. NDVI)
 nombre de cas (ex. nb de cas de VIH)

mm) — Types de problématiques
» construction de cartes
* interpolation (« krigeage »)
» recherche de tendances spatiales
ex. axe cancer N — S en France p- |
I:- recherche d’agrégats

mm) — Types d'hypotheses
« distribution de la population
 distribution des cas (uniforme, poisson, binoreial
» cofacteurs Nl
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Introduction

Méthodes

Ratios standardisés de mortalité par cancers
des hommes a I'échelle des zones d’emploi en France métropolitaine

1997-2001

France métropolitaine
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Exemple
Agréegats

2. Recherche d'agrégats - Clusters

2.1 Exemple historique: John Snow

Anesthésiste anglais (1813-1858)

Epidémiologie du choléra (1854) :
Constatation : « a €élévation egale, certains quartierLondres ont
des taux d'incidence tres differents »
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Agrégats Classification
Hypothése

¥ 0L p@rdi

P Pump & Contgmingted pump
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Exemple
Agréegats

Source Nombre Nombre de Nombre de
d’habitations morts morts
par choléera / 10000
habitations
en aval 40 046 1263 315
en amont 26 107 o8 37
reste de Londres 256 423 1422 55
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Agrégats Classification

2.2 Classification

=) aUtour d’un facteur de risque identifié, géo-lszl
eX. centrales nucléaires / leucémies

=) — Méthodes genérales
recherche d’agregats sans facteur de risque gatséc

 Globales — « clustering »

 Locales
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Agrégats Classification

=mpDétection globale
— Le pattern observé globalement est-il concordag
I'nypothese nulle ?
£l ar —>
e corrélations -—
« comparaisons de distributions— ‘,.
=mpDétection locale
— Y a-t-il localement un exces de cas ?

« corrélations (voisinage) —
e comparaisons de groupes de proximités

\o
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Agréegats
Hypothese

2.3 Hypothese

3 guestions possibles :
— Les distributions des cas de chaque zone sont-ellégendantes?

— Quelles sont ces distributions ?

— Le risque est-il constant sur I'ensemble de la zoogrg@hique?
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Agréegats
Hypothese

Hypotheses nulles possibles:
mm) — Distribution des cas Uniforme sur le plan
Complete Spatial Randomness

mm) — Distribution de Poisson héterogene
Constant Risk Hypothesis

nombre de Effectif régioni
cas attendus .| —
dans la régiom |

risque constant

k
. ombre total de cas observésO+ = ZOi
—_ i=1

N === k
@effectif total : N, = Z n
=

|
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Moran
Méthodes Globales

3. Méthodes Globales
3.1 Coefficient de Moran (1917-1988)

mm) Coefficient de correlation
mm) Ponderé par les distances
mm) Similarités entre régions:
écart a la moyenne de la région
= écart a la moyeRne de la région

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

e Application

Fichier de données: DATAL.xls
num: numéros de l'unité spatiale

cas. nombre de malades

n : taille de la population a risque
X, Y . coordonnées

date: date de I'étude

A transformer en .csv !
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Méthodes Globales

» Application: préparation pour I'analyse

charger le

r(list=ls(al | =TRUE)) +— o Ove _—package

| ocal ({pkg <- select.list(sort(.packages(all.available = TRUE)))
+ if(nchar(pkg)) library(pkg, character.only=TRUE)})
SPAT<-read.csv2(“D:\\CPT17\\DATA1.csv",header:TRUE)+——————(;:ha“?‘”'eS
attach(spat) onnees
TAB<- dat a. frame( Cbser ved=cas) ___construire le tableau
TAB<- cbi nd( TAB, Expect ed=n*sun{cas)/sum(n)) de données adapté

SPAT. xy = SPAT[c("x", "y")]
coor di nat es( SPAT. xy) <- ~x+y construire le tableau

cl ass( SPAT. x , '
( y) des coordonnees construire le tableau

des distances
et la matrice des poids

coor ds<- coor di nat es( SPAT. xy)

dl i st <-dnear nei gh(coords, 0, Inf)

dl i st<-include.sel f(dlist)

dl i st.d<-nbdi sts(dlist, coords)

col . W&-nb2l i stw(dlist,glist=lapply(dlist.d,function(x){exp(-x)}),style="C")
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Méthodes Globales

» Application: estimation du coefficient de Moran

S —— — —— — —
| <- nor anl . st at (@@ @vvzcol@ @ngt h(dl@,@zero(col D

/ \ somme totale des poids

{Observees, Attendues}  fonction des distances SO=w, =>w
entre les unités spatiales i=1

|
[1] 0.3441209
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Moran
Méthodes Globales

e Test
l HO: I=0; malades spatialement indéependants
H1:1>0 _|—E(|)

— Sous HO: = [(>MO:1
- 1/vaﬂli MO:1)

==) — Condition : distribution de¥ normale
* insoutenable
* unité statistique:agion, avec k petit

— Loi del inconnue= Monte-Carlo ou Bootstrap
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Méthodes Globales

» Application: test du coefficient de Moran

données observées données attendues

sous HO données

D i i

distribution nombre de réplications

i effectif
Bootstrap poids

@zero(col %

X

somme des poids

analyse«—| Moran's | test of spatial autocorrelation

paramétrique ou n

Type of boots.: parametric

distribution < Model used when sampling: Poisson
nb. réplications+— Number of simulations: 999
coefficient | < Statistic: 0.3441209

. p-value: 0.733

degreés de significatio

par défautalternative=" greater"
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Méthodes Globales

» Application: test du coefficient de Moran (suite)

Histogram of the simulated values

pl ot (IT)

—= | Observé

200

150

Frequency

100

| T T T T T |
0.28 0.30 0.32 0.34 0.36 0.38 0.40

Statistic |
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Moran
Méthodes Globales

 Interprétation

mm) = | >(0: régions voisinesnémesecarts a la moyenne = pattern
sous forme de clusters

==> =« | <0: régions voisines écarts a la moyenne, = pattern régulier.

==« | =0: aucyfiecorrélation sp\AKale

. 0 ") .
0.0. :. >
5 .' ":"'

mm)= Mesure de |I'écart a la moyenne genérale:
pas d'interprétation locale possible
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Tango
Méthodes Globales

3.2 Statistique de Tango
Principe

Observés

OBl OBZ OB+

Attendu
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Méthodes Globales

Source | CépiDc INSERM, INSEE
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Tango
Méthodes Globales

3.2 Statistique de Tango
Principe

Observés

OBl OBZ OB+

@) @) @)
Attendu/ 1+ 2+ ¥

Ci:/ﬂfni
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Méthodes Globales

« Généralisation spatiale gd

Poids / distances

effectif zone |

effectif zone i

observation zone i observation Zonej

Plus les zones i et j sont éloignées, moins lespesti important
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Tango
Méthodes Globales

« Application: estimation de la statistigue de Tango

.
T<-tango. st at (@B,Xol @ zer 0. pol i cy=TRUE)

/

donnees pondérations
{Observees, Attendues}  onction des distances

entre les unités spatiales

=
[1] 0.0004400708
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Tango
Méthodes Globales

e |est

~

—, HO: pas d'écart entre observe et theorique
H1: il y a des zones différentes

m=) - Sous HO, TPME(t);var(T))
Mais k petit et convergence lente

mm) - Approximation: sous HO, T — E(T) 2
ou MC ou Bootstrap ~ V/ " \/var(T) Vv

=) - Test de comparaison de distributions
+ autocorrélations spatiales

K 2 K

(); n; (); n, (), .
T — . 13 —I -t 154 - L ! - - J
Z o (O+ ”-+) ! Z e (U+ ”+) (O+ ”+)

z. i,
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Méthodes Globales

» Application: test de la statistique de Tango

données observées données attendues

‘\ sous HO donnees

o T

distribution nombre de réplications
Bootstrap

poids effectif

analyse«—| Tango's test of global clustering

parameétrique ou n Type of boots.: parametric

distribution < Model used when sampling: Poisson
nb. réplications+— Number of simulations: 999
statistic T < Statistic: 0.0004400708

. p-value: 0.105

degreés de significatio

par défautalternative=" greater"
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Méthodes Globales

» Application: test de la statistique de Tango (Suite

pl ot (TT)

Frequency

Histogram of the simulated values

—= T observé

150

100

| T T 7 |
0.00030 0.00035 0.00040 0.00045 0.00050

Statistic T
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Méthodes Globales Poids

3.3 Distances et Poids

* Distances entre localisations (ou centres desngyi
— v \2 )2
d; _\/(Xj %)+ (Y, V)

« Différents poids = différents resultats !!

1sid, <J d.
Vvij = 0.si (_TJ]

Y, Sinon W = e

w; =d; /n,




Méthodes Globales Poids

distance

45,00
40,00

35,00

30,00 /
15,00 —

10,00 //

Exemple 5,00

O; OO IR R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R AR R R R AU R R R R R R AR LR ]

Pour Ie p0|nt Ie 1 19 37 55 73 91 109 127 145 163 181 199 217 235 253 271 289

plus & I'ouest L e
\ } — exp(-d/25)

0,8 o seuil

0,6

0,4 -

IR

A

1 19 37 55 73 91 109 127 145 163 181 199 217 235 253 271 289
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LISA
Méthodes locales

4. Méthodes Locales
4.1 LISA de Anselin

Local Indicator of Spatial Autocorrelation
Application locale du coefficient de Moran

A proximité d'un cas observe, les cas sont-ils regroupés?

Global Local: pour la région i

K sz:w (v -Y)y -¥)

va(Yi -Yf

=1

Ecart de la region i Ecart des autres régions
a la moyenne a la moyenne
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LISA
Méthodes locales

« Test Pour chague region

-{HO: |.=0 independance des régions/ voisins
H1:1>0
| " i - E(Ii)
— Sous HO et conditiofV.: Z= |
va

[(>MO;1)
= Condition insoutenable:
=>Lol del; inconnue => Monte-Carlo ou Bootstrap

m — Tests multiples et corrélés o

=> correction de Bonferroni a, =—
n

\Y
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Méthodes locales

 Application: test de LISA construire le tableau

des distances
dl i st 2<-dnear nei gh(coords, 0, Inf) /et la matrice des poids
dl i st 2. d<-nbdi sts(dlist2, coords)

données observées

LM<- 1 ocal nor an( AB$Ooser ved b2| | st vv(dI |@

<p’a’drust nmet ho onf er roni \

o — v

v pOidS
ajustement

estimatio p-value "

li E.li Varli Z.li 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
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LISA
Méthodes locales

 Interprétation

== — |, >0: régions voisinesimilairesa regioni
= cluster local
==) — |, <O: régions voisness a régioni ,
= régioni particuliers,
== — |, =0: aucunecorrélatiop spatile entre la région
et ses voisins. O ®
0, 0@
O Y
P 0,0
k

—> Z | i | global

J Gaudart, LERTIM, Aix-Marseille Université




Kulldorf

Méthodes locales

4.2 Satscan de Kulldorf
e Principe:
— Fenétre circulaire,
— Rayon variable, centre variable (point ou centre
— Balaye le plan
=> clusters potentiels => statistique

Oint Oext
T D ma C)int C)ext
k
nf Cint Cext
avecC ~
C=A1An
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Kulldorf
Méthodes locales
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Kulldorf
Méthodes locales

* Loi de T, inconnue => Monte-Carlo

 Interpretation:
— cluster: exces de cas dans la fenétre

- 1 risque relatif ou rapport d'incidence

Ci
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Kulldorf

Méthodes locales

. Appllcatlon logiciel SATSCAN http://www.satscan.org

% S5aTScan - Software for the Spatial and Space-Time Scan Statistic

File Session  Windows Help

o LH P & OO

Case File: [~Time Precision

| | B ) None

Cantrol File: {Bernoulli Model} g:‘eal‘m
' o
| me|

Study Period

e, Hnnth Dy Year Month Day
ER Endbate: [2000 |12 || |

Population File: {Poisson Model)

| [ G

Coordiantes File: rCoordinates

| | E] G () Cartesian

Grid File:

ik {#) LatfLong
| | (] o |

J Gaudart, LERTIM, Aix-Marseille Université



Input | Analysis | Output|

Case File:

f;_-:u_rjtrnl Files

LElernl:uulli Maodef)

~Study Period-

Month Day

Start Date: [2000 | |

Population F!I_f::

{F‘l:li_s_s_cun Model)

Coordiantes File:

Grid File:

~Time Precision-

|Dm () Mone
im]m)

i) Year
{3 Month

() Day

| Select Case File Import Source

Rechercher dans ; |4j ORTIT

Mes
documents
récents

s
L

Bureau

)

Mes documents

Favoris résea.l

=y v

il'j vieux da

B patatxs

B2 DATA1_poids. xls

Mom de fichier

Fichiers du type : | RESF=E (*iul=)

dBase Files {~.dbf)
Celimited Files {*.csv)
Excel Files

ext Files (% txf)
Case Files {*.cas)




Case File:

Import Wizard

Display 5aTScan Variables For: idiscrete Poizson

SaT5can Variable

Source File Yariable

Lacation IO ML
Control Bile: (Bern Mumber of CaSn.as Cas 2
| IDEltEﬂ_II'I'lE [optional) Lnassianed
[Covariate1 {optional)
ICovariate2 {optional)
~Study Period [Covariate3 {optional) n
Year Mof [Covariate4 (optional) E.
StartDate: (2000 | [1 | [CovariateS {optional) ¥
| [Covariates {optional) date
iCn:uvariate 7 {optional) Lnassigned Al
Papilation Fie: Poid il::wariatea En:ptin:lnal} unassigned
| [Covariated {optional) unassigned b
mim cas n x ¥ date
Eograiantes Fias 1 1 31 11. 46000545 3020416383 EDIZII:I;:EI 1.-':I:I'1 ~
| g ||z g 23 17.89452503 26.97317423 2000/01/01
3 ] 37 20,53828547 28,7539292% 2000/01/01
Grid File; 4 , 45 0, 43438575 12, 22266305 20000101 —
|_" 5 3 % 25.85739677 4,157536548 2000/01/01
a3 G, 48 7,350993377 1.364177374 2000,01/01
7 3 20 0,971404157 4.923556319 20000101
[+ ] 32 G, 588335326 0,512710959 2000/01/01
9 5 45 3. 551286355 10,29267251 2000/01/01
10 , 24 16.609055341 10,72115238 2000,/01/01
i1 i 27 11.15512558 10.66805017 200001701
12 1 21 2730915302 13.95052919 2000/01/01 P
- =
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‘| SaTScan - Software for the Spatial and Space-Time Scan Statistic

File. Session:  Windgy

iy | Output

rType of Analysis—————  Probability Model ﬁ:-&an For Areas With: ———
Fetrospective Analyses: Discrete Scan Statistics: {E} High Rates

Y5 Purely Spatial (%) Poission
() Bernoulli
) Purely Temporal nace Time P

() Low Rates

- I. ) High or Low Rates
Multinornia

{7 Ordinal
Prospective Analyses: {:} Exponential

{3 Purely Temporal () Normal

() Space-Time

~Time Aggregation

Continuous Scan Statistics:

() Poisson

{1 Space-Time

Monte Carlo Replications (0, 9, 992, or value ending in 939 5999

| Advanced=> |
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J Gau

SENSEIGNEMENTAWCOURS\master EISIS\2008-2009\0PT17opt17_data1l

SaTS5can wE.0

Drogram run on: Tue Mar 24 10:15:04 2003

Burely Spatisl an=lysis
scanning for clusters with high rates

using the Discrete Poisson model.

SUMMARY CF DATZ

Study period._ . . . .- _ .. ._--._._-.3: Z000s171 — Z2000712/31
Wumber of locations.......-.----3 300

Totel populaticn. . ... ..._.._....:2 10524

Total numbker of cases.......-.: BE3

Annpusl cases /100000, .. ___.._.: B240.2

MOST LIEELY CLUSTER

1 Location IDs included.: 271, 224
Coprdinates f radiws. - {16 95315 27 _S107) / 0. 42
Bopulation...------...- 45
Number of casea.......z 13
Expected cages_______..z 3_.7Z
Annusl cases S 100000.: 28823.1
Chaerved / expected. __- 35_50
Belative risk..-......z 3.54

Log likelihood ratic. .z 7.04ed4Zg
Mente Carlo renk. . .. - 11951000
b = A = R R B 4 0 e A ]

SECONDRRY CLUSTERS

<

\Warnings/Errors:

H
1=
H
H
[m]
[&]
1]

Ho Warnings o
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