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AUTOCORRELAÇÃO ESPACIAL

Sokal, R. R. & Oden, N. L. 1978. Spatial

autocorrelation in biology:

1. methodology

2. Some biological implications and four applications

of evolutionary and ecological interest

Biological Journal of Linnean Society 10: 199-249.

Primeiras aplicações em

Genética e Ecologia de

Populações

A. D.Cliff

J. K. Ord

Robert Sokal











Pierre Legendre Marie Jose Fortin

Legendre, P. & Fortin, M.J. 1989. Spatial pattern

and ecological analysis. Vegetatio 80: 107-138.

Legendre, P. 1993. Spatial autocorrelation: trouble

or new paradigm? Ecology 74: 1659-1673.



Pierre Legendre

Autocorrelação 

espacial

Novo Paradigma ?

Problema ?



Análise de dados 

espaciais

Modelagem e 

Inferência

Analise exploratória

(EDA)



“É uma propriedade de variáveis aleatórias que assumem valores, em pares de

localidades situadas a uma dada distância espacial, que seriam mais similares

(autocorrelação positiva) ou dissimilares (autocorrelação negativa) do que o

esperado por uma associação aleatório desses pares de observações”

(Legendre & Legendre (1998)

Técnica geral para análise 

exploratória de dados 

espaciais

AUTOCORRELAÇÃO 

ESPACIAL



Basicamente, a autocorrelação mede a correlação da 

variável com ela mesma, mas considerando diferentes 

distâncias entre as observações...

Série temporal:

r = 1.0

Lag = 1

Lag = 2



AUTOCORRELAÇÃO 

ESPACIAL

Processo espacial

Método de análise



Matriz W

(Estrutura espacial)

distância

Adjacências

Conectividade 

(rede)



1 2 3 4 5 6 7 8

1 x

2 1 x

3 0 1 x

4 0 0 0 x

5 0 0 0 1 x

6 1 0 0 0 0 x

7 0 0 0 1 0 1 x

8 0 0 0 0 0 0 1 x

Matriz W

Se há uma variável Y qualquer

mensurada nas 8 localidades,

como associar o vetor Y à

matriz W ?

Quadratic 

assignments



Quadratic 

assignments

- I de Moran

- Getis-Ord

- c de Geary

- Semi-variância

Qij = Yi * Yj

Qij = (Zi – Zj ) 2
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O Indice I de Moran de Autocorrelação Espacial (1950)

- Calculo básico:



Local Yi Zi (Yi - média) Zi 
2

1.00 2.07 0.00250 0.00001

2.00 2.02 -0.04750 0.00226

3.00 2.20 0.13250 0.01756

4.00 2.07 0.00250 0.00001

5.00 1.97 -0.09750 0.00951

6.00 2.20 0.13250 0.01756

7.00 2.04 -0.02750 0.00076

8.00 1.97 -0.09750 0.00951

Variável resposta (Yi) e valores centrados (Zi)

Média = 2.0675 057150.0
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Matriz W de adjacência com base nas ligações da rede

1 2 3 4 5 6 7 8

1 x

2 1 x

3 0 1 x

4 0 0 0 x

5 0 0 0 1 x

6 1 0 0 0 0 x

7 0 0 0 1 0 1 x

8 0 0 0 0 0 0 1 x



i j w ij z i z j w ij z i z j

1 2 1 (0.0025)(-0.0475) -0.00011875

1 3 0 (0.0025)(0.1325) 0

1 4 0 (0.0025)(0.0025) 0

1 5 0 (0.0025)(-0.0975) 0

1 6 1 (0.0025)(0.1325) 0.00033125

1 7 0 (0.0025)(-0.0275) 0

1 8 0 (0.0025)(-0.0975) 0

2 1 1 (-0.0475)(0.0025) -0.00011875

2 3 1 (-0.0475)(0.1325) -0.00629375
. . . . .
. . . . .
. . . . .
8 6 0 (-0.0975)(0.1325) 0

8 7 1 (-0.0975)(-0.0275) 0.00268125

0147125.0
ij

jiij zzw

Soma dos produtos cruzados ponderados








n

i

i

ji

ij

ij

zW

zzwn

I

1

2

1 2 3 4 5 6 7 8

1 x

2 1 x

3 0 1 x

4 0 0 0 x

5 0 0 0 1 x

6 1 0 0 0 0 x

7 0 0 0 1 0 1 x

8 0 0 0 0 0 0 1 x

Zi

0.0025

-0.0475

0.1325

0.0025

-0.0975

0.1325

-0.0275

-0.0975
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n = número de unidades espaciais

W = soma dos pesos na matriz de adjacência = 2 x 7 = 14



Variação do I de Moran – valores máximos e mínimos

-1.0 < I de Moran < 1.0

Autocorrelação 

positiva

Autocorrelação 

negativa

Valores máximos função dos autovalores de W

(ver Lichstein et al. 2002)
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IMAX = 0.513

I / IMAX = -0.286



Valores máximos função dos autovalores de W

(ver Lichstein et al. 2002)
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1 2 3 4 5 6 7 8

1 x 1 0 0 0 1 0 0

2 1 x 1 0 0 0 0 0

3 0 1 x 0 0 0 0 0

4 0 0 0 x 1 0 1 0

5 0 0 0 1 x 0 0 0

6 1 0 0 0 0 x 1 0

7 0 0 0 1 0 1 x 1

8 0 0 0 0 0 0 1 x

Zi

0.0025

-0.0475

0.1325

0.0025

-0.0975

0.1325

-0.0275

-0.0975

I(i = 1) = (-0.0475*1 + ... 0.1325*1) 2 = 0.007225

I(i = 2)= z/v * (0.0025*1 + 0.1325*1 ) 2 = 0.018225

...

I(i = 8) = z/v * ( -0.0275*1) ^2                = 0.000756

i j (wij zj) 2 = 0.04612
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Variação do I de Moran – valores máximos e mínimos



Valor esperado sob a hipótese 

nula (ausência de autocorrelação 

espacial)

E(I) = - 1 / (n -1) = -0,14286

O valor de E(I) tende a zero à 

medida que o n aumenta...

Teste da significância do  Indice I de Moran
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0.000
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Para detalhes das fórmulas da variância do I de Moran ver Sokal & Oden 

(1978) e Legendre & Legendre (1998)

Teste da significância do Indice I de Moran

A significância estatística da diferença entre I e E(I) pode ser obtida de

2 formas:

1) Z = I – E(I) / erro (I)

Aproximação pela distribuição normal Z : se | Z | > 1.96, então I de

Moran é significativo a P < 0.05
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LISA (Local Indicator of Spatial Autocorrelation)

- I de Moran local

-Ii mede a influência dos pontos adjacentes sobre o local i;

-`Atratores` e `repulsores`;

- O I local é informativo se náo houver forte autocorrelação global

 i iII





1 2 3 4 5 6 7 8

1 x 1 0 0 0 1 0 0

2 1 x 1 0 0 0 0 0

3 0 1 x 0 0 0 0 0

4 0 0 0 x 1 0 1 0

5 0 0 0 1 x 0 0 0

6 1 0 0 0 0 x 1 0

7 0 0 0 1 0 1 x 1

8 0 0 0 0 0 0 1 x

Zi

0.0025

-0.0475

0.1325

0.0025

-0.0975

0.1325

-0.0275

-0.0975
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I(1) = z/v * (-0.0475*1 + ... 0.1325*1 = 0.030)

I(2)= z/v * (0.0025*1 + 0.1325*1 = -0.898)

...

I(8) = z/v * ( -0.0275*1) = 0.375)



3

2

1

6

7

4

5

8

Indice I de Moran local

i zi I  local

1 0.003 0.030

2 -0.048 -0.898

3 0.133 -0.881

4 0.003 -0.044

5 -0.098 -0.034

6 0.133 -0.464

7 -0.028 -0.144

8 -0.098 0.375

Autocorrelação local 

negativa

Autocorrelação 

local positiva







CORRELOGRAMAS ESPACIAIS

- Avaliar o comportamento do I de Moran (ou outro índice de

autocorrelação espacial qualquer) em função da distância

geográfica;

-Separar a matriz de distâncias D em várias matrizes W1, W2,

W3, ...Wk

- Gráfico relacionando I de Moran às classes de distância (media 

ou máximo)

CORRELOGRAMA 

ESPACIAL
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E(I) = - 1 / (n – 1)



A B C D E F

A 0

B 1 0

C 1.2 1.2 0

D 4 4 4 0

E 4 4 4 1.5 0

F 4 4 4 1.5 1 0

A B C D E F

A 0

B 1 0

C 1 1 0

D 0 0 0 0

E 0 0 0 1 0

F 0 0 0 1 1 0

A B C D E F

A 0

B 0 0

C 0 0 0

D 1 1 1 0

E 1 1 1 0 0

F 1 1 1 0 0 0

Distâncias entre 

0 e 2
Distâncias > 2

W1 W2

Calculo do I de Moran Calculo do I de Moran





A matriz de distâncias geográficas (simétrica e com n (n-1) / 2 observações)

pode ser desdobrada em diversas matrizes de conectividade Wk, cada uma

delas ligando pares sucessivos e exclusivos de locais de coleta distantes uns

dos outros por um intervalo crescente.

Questões:

- Número de classes?

n = 20 k = 4 ou 5 classes

- Regra de Sturge – No. de classes = 1 + 3.3log10[(n*n-1)/2]

(n = 20 8 classes)

- Como dividir a matriz de distâncias e criar as matrizes

W ?



Como dividir a matriz de distâncias?

1) Classes de distâncias iguais (mesmo intervalo);

Ex.: 0-100; 100-200; 200-300 km; etc

2) Número aproximadamente igual de conexões (W)

(I de Moran mais comparáveis e mais estáveis...);

W (Ik ) = [ n (n-1) ] / k

onde k é o número de classes

Ex: classes irregulares - 0-100; 100-250; 250-500; 500-980 km



TESTE GLOBAL DO CORRELOGRAMA – critérios de Bonferroni

Para estabelecer a significância total do correlograma mantendo-se a

Probabilidade de Erro Tipo I a um nível de 5 % (por exemplo), é

necessário utilizar o critério de Bonferroni:

1) Testar a significância de cada um dos índices I a um nível de 0,05/k.

Assim, o correlograma como um todo será significativo se pelo

menos um dos valores de I for significativo a 0,05/k.

2) Usar o critério de Bonferroni sequencial:

I(1) = 0.05/1

I(2) = 0.05/2

I(3) = 0.05/3

...

I(k) = 0.05/k
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Interpretando os correlogramas

E(I) = - 1 / (n – 1)

Autocorrelação 

positiva em curtas 

distâncias...

Autocorrelação 

negativa em longas 

distâncias...
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Padrão CLINAL – I de Moran positivo em curtas distâncias associado 

a I de Moran negativo em longas distâncias;

Padrão em MANCHAS (PATCH) – I de Moran positivo em curtas 

distâncias associado a I de Moran nulo em longas distâncias (picos 

aleatórios a longa distância);

Padrão de DIFERENCIAÇÃO DE LONGA DISTÂNCIA – I de Moran 

nulo em curtas distâncias associado a I de Moran negativo em longas 

distâncias;

Padrão NULO – I de Moran nulos em todas as classes de distâncias.

Interpretando os correlogramas



Sokal, R. R. & Oden, N. L. 1978. Spatial

autocorrelation in biology:

1. methodology

2. Some biological implications and four

applications of evolutionary and ecological

interest

Biological Journal of Linnean Society 10:

199-249.

Robert Sokal

CORRELOGRAMAS E GENÉTICA GEOGRAFICA







Protocolo inferencial de processos microevolutivos

-Comparação de similaridade entre correlogramas (distancia Manhattan) 

e correlação entre superfícies (mapas) de frequências alélicas

-Mapas semelhantes Correlogramas similares

-Mapas diferentes Correlogramas diferentes

Correlogramas similares

-Grupos de mapas Ondas de migração / difusão dêmica

Seleção natural

Fatores ecológicos







Testando o protocolo…



Testando o protocolo…





Sykes



Diffusion of farming 

(cultural) or farmers 

(genetic)?







O caso do Baru...
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Correlação entre superficies e similaridade 
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Niche... Neutral...

Será que a existência de padrão espacial pode ser
interpretada como evidência de neutralidade? Não
poderia ser resposta a uma variável ambiental não
incluída no modelo?



Neutralismo em Ecologia & Evolução

RELACOES TEORICAS ESTRUTURAIS

 Seletivamente neutros

 Deriva genética

 Mutação

 Fixação de um alelo

 Tamanho efetivo

“Dispersal assembly”

Deriva ecológica

Especiação

Extinção

Tamanho da população



Será que é possível então utilizar o protocolo de Sokal &

Oden (1978) para decompor os componentes “Nicho-

Neutro” na estruturação de meta-comunidades?



-Simular abundâncias a partir de dinâmica neutra;

-Incorporar respostas das espécies a gradientes 

ambientais, criando conjuntos de dados com diferentes 

proporções de espécies neutras e com respostas 

ambientais (SE);

-Utilizar uma RDA para particionar os componentes de 

variação (a,b,c e d), e obter o componente “c” das 

abundâncias;

-Aplicar o protocolo de Sokal & Oden (1978) aos conjuntos

de dados.









Partição de Variância pela RDA

Niche...

Neutral...



As distâncias Manhattan médias
mostram correlogramas
semelhantes quando SE = 0 (M <
0.2) e decaem ainda mais, mas...

As correlações aumentam
quando SE aumenta (pois os
mapas das espécies passam a ser
iguais)



B. K. Epperson

Autocorrelação Espacial e 

Variação Intrapopulacional





Inferir parâmetros de IBD e vizinhança...











AUTOCORRELAÇÃO ESPACIAL E 

CONSERVAÇÃO

Conservation Biology 2004



Diniz-Filho & Telles (2002). Conservation Biology 16(4): 924-935.



Conservation Genetics and the debate between ESUs (Evolutionary 

Significant Units) and Management Units (MUs) in Intraspecific 

Conservation

- Creating OUs (Operational Units) based on correlograms…

Diniz-Filho & Telles (2002). Conservation Biology 16(4): 924-935.





SEMI-VARIOGRAMAS





Modelos de semi-variograma









Análise de dados 

espaciais

Modelagem e 

Inferência

Analise exploratória

(EDA)



OLS MODELING ON SPATIAL DATA

OLS model residuals are usually not independent...

Use Moran’s I or correlograms of model 

residuals as a diagnosis for 

randomness and independence of 

residuals



Residual 

autocorrelation

Modeling and 

Inference

Effects of spatial 

scale of predictors 

(dependence)



Results of multiple regression of bird species richness against 6 

environmental predictors (AET, PET, rainfall, elevation, temperature and 

interaction between topography and temperature)

R2 = 0.856; F = 363.3 (P <<0.001)



Spatial distribution of Y and estimated Y

Bird Richness
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Moran's I

Max Moran's I

Distance Units
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Spatial correlogram of model residuals...

Significant Moran’s I at the first distance class

(I = 0.213  0.014 ; P < 0.01)

Residuals
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Diversidade

Classe 1 (0-700 km):

I de Moran = 0.695  0.016

Temperatura

Classe 1 (0-700 km):

I de Moran = 0.673  0.013

Correlogramas das duas variáveis...



Se existe uma estrutura de dependência espacial

(autocorrelação) significativa em cada variável, então as

unidades espaciais (células) próximas no espaço geográfico

são de certo modo redundantes para fornecer evidência da

relação entre diversidade e temperatura...

QUANTOS GRAUS DE LIBERDADE?

O pressuposto de independência 

estatística é violado...
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Correlacoes de Pearson
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 = 11%

r (0.05) = 0.433!
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Graus de liberdade

Intervalo de confiança

Assim, na presença de autocorrelação espacial...



 = 0

DF sobrestimados

IC (1-) estreito

DF correto

IC (1-) amplo

Correlação 

estimada (r)

A)

B)

Situation A) – r significativo a um dado 

Situation B) – r não-significativo a um dado  (engloba o zero…)

 = 1



CORRELAÇÕES ESPACIAIS ENTRE 

MAPAS E INFERÊNCIA ESTATÍSTICA
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Método de Clifford-Duttileul

Correção do GL com base na estrutura espacial:

NUMERO DE GRAUS DE LIBERDADE 

GEOGRAFICAMENTE EFETIVO (n*)

   1

21

2 ˆˆ1*


 YYtracenn RR

É a matriz de correlação espacial entre as 

observações i e j para a variável Y1



   1

21

2 ˆˆ1*


 YYtracenn RR

Se não há autocorrelação espacial nas matrizes, então 

Ry1

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

Ry2

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

O traço da matriz R1R2 é igual a n, de modo que

n* = n quando o n é grande...

Ry1y2

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

=

Traço =  diagonal principal



   1

21

2 ˆˆ1*


 YYtracenn RR

Se há autocorrelação espacial, como por exemplo...

Ry1

1 0.9 0 0

0.9 1 0 0

0 0 1 0.9

0 0 0.9 1

Ry2

1 0.9 0 0

0.9 1 0 0

0 0 1 0.9

0 0 0.9 1

O traço da matriz R1R2 é igual a 7.24, de modo que

n* = 1 + 42 * 7.24-1 = 3.2...

Ry1y2

1.81 1.80   0      0

1.80 1.81   0      0

0      0     1.81  1.80

0      0     1.80  1.81

=

Traço = 7.24



O valor da autocorrelação espacial entre as observações pode ser extraído 

do correlograma, com base nas distâncias geográficas:

1.00 0.65 0.00 0.00 ... 0.00

0.65 1.00 0.00 0.00 ... 0.00      

0.00 0.00 1.00 0.00 ... 0.00

...

0.00  0.00 0.00 0.00 ...1.00

Se a distância geográfica entre as

observações 1 e 2, por exemplo, estiver

na primeira classe do correlograma,

substituir pelo valor do I de Moran desta

classe



Para a relação DIVERSIDADE * TEMP, o GL passa de:

372                                  20  !

Para GL = 20, o valor crítico de r a 5% = 0.423

Rejeita-se então H0 (ou seja, então  # 0)

0

200

400

600

800

1000

1200

1400

1600

1800

AET 

0

100

200

300

400

500

600

700

B
IR

D
 S

P
E

C
IE

S
 R

IC
H

N
E

S
S

r = 0.89



rich = Distance Weighted Least Squares
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 0 

 -200 

Riqueza

REGRESSÃO ESPACIAL: ANÁLISE 

EXPLORATÓRIA E MODELAGEM



Análise de dados 

espaciais

MODELAGEM E 

INFERÊNCIA: usar o 

espaço como parte 

do modelo

ANALISE 

EXPLORATÓRIA: 

usar o espaço para 

descrever Y



REGRESSÃO 

ESPACIAL

Padrão Espacial em Y

Efeitos parciais de outras 

variáveis X (seleção e 

adaptação?)







TENDENCIAS EM GRANDES ESCALAS

Análise de Superfície de Tendências

Regressão múltipla na qual as variáveis X são as coordenadas 

espaciais (latitude e longitude) e/ou suas expansões polinomiais

Y = a + b1X1 + b2X2

Onde X1 é a longitude e X2 é a latitude (1a. ordem). As expansões 

polinomais podem ser quadráticas (2a. ordem), cúbicas (3a. ordem), 

etc

Y = a + b1X1 + b2X2 + b3X1
2 + b4X1X2 + b5X2

2

Y = a + b1X1 + b2X2 + b3X1
2 + b4X1X2 + b5X2

2

+b6X1
3 + b7X1

2X2 + b8X2
2X1 +b9X2

3



Espaço

Variável 

Resposta Y

Resíduos = COMPONENTE LOCAL

Modelo = COMPONENTE REGIONAL



AUTOCORRELAÇÃO 

ESPACIAL

DEPENDÊNCIA 

ESPACIAL

ESTRUTURAS 

ESPACIAIS



Rich = cubic(x,y)
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rich = 6.943+0.7203*x+15.6593*y
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rich = 6.943+0.7203*x+15.6593*y
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rich = -510.1293+52.0484*x+41.617*y-0.5816*x*x-1.7114*x*y-0.2409*y*y
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rich = -510.1293+52.0484*x+41.617*y-0.5816*x*x-1.7114*x*y-0.2409*y*y
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Rich = cubic(x,y)
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Problemas com a TSA

- Simplicidade na definição dos padrões;

-Tendências em grande escala apenas;

Superficie 1a. Ordem                         I = 0.477

Superficie 2a. Ordem                         I = 0.393

Superficie 3a. Ordem                      I = 0.229



Problemas com a TSA

-Colinearidade na definição dos polinômios (centralização);

-Como definir a ordem da superfície?

Esse teste é perturbado pela estrutura local de 

autocorrelação no resíduo...
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FILTROS BASEADOS EM AUTOVETORES (Eigenvectors)

- O espaço geográfico passa a ser representado por diversos filtros, que são os 

autovetores obtidos de matrizes de distâncias ou conectividade espacial

Daniel Griffith



Pierre Legendre

Daniel Griffith

Coordenadas Principais de uma 

matriz de distâncias geográficas 

truncada  (PCNM). Atualmente 

chamada de MEM (Moran’s 

Eigenvector Mapping)

Autovetores de uma matriz de 

conectividade (0/1) transformada, 

chamada de “Eigenvector 

Filtering”



Autovetores da 

Matriz GEO

MODELAGEM E 

INFERÊNCIA: usar alguns 

autovetores para “controlar” 

a autocorrelação

ANALISE 

EXPLORATÓRIA: 

usar o R2 para 

avaliar padrão em Y









 PCNM_1 (sem truncamento) 

-600] -400] -200] 0] 200] 400]

1ª. Coordenada principal

da matriz de distâncias

(sem truncamento).

Principal direção 

de variação de 

posição



 PCNM_1 

 -0.3  -0.1  0.1  0.3

Efeito do 

truncamento T...

Dij se Dij < T

4T se Dij > T



 PCNM_1 

 -0.3  -0.1  0.1  0.3

 PCNM_2 

 -0.3  -0.1  0.1  0.3

 PCNM_5 

 -0.3  -0.1  0.1  0.3  0.5

 PCNM_10 

 -0.3  -0.1  0.1  0.3



 PCNM 1(Delaunay) 

 -0.5  -0.3  -0.1  0.1  0.3  0.5

 PCNM 1(Gabriel) 

 -0.3  -0.1  0.1  0.3  0.5

 PCNM 1 (Vizinhança Relativa) 

 -0.3  -0.1  0.1  0.3

 PCNM 1 (Conexao Minima) 

 -0.3  -0.1  0.1  0.3  0.5



Phylogenetic Eigenvector Regression (PVR)



Diniz-Filho`s et al. (1998) Phylogenetic eigenVector Regression 

(PVR) (Evolution 52: 1247-1262.)

Phylogenetic 

distances

Phylogeny

Multiple 

regression

Y

Double 

centering

Eigenvectors

(V)

S
P

X

εXβY 

Estimated 

values

Regression 

residuals

R2



Diniz-Filho`s et al. (1998) phylogenetic eigenvector regression (PVR)

Phylogeny

Eigenvectors

(V)

- Eigenvalues

Phylogenetic eigenvectors

represent linearly different

cuts of phylogeny, allowing

evaluation of phylogenetic

effects at different `scales`

+





0 5 10 15

RANK

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

E
ig

e
n

v
a

lu
e

s
 (

%
tr

a
c
e

)

colour Phy l1%

YELLOW GR01 9.77

BLUE comb 22.06

RED bal 30.61

GREEN norm 32.49

ORANGE gr50 78.03



PSR Curve (Phylogenetic Signal-Representation curve)

Solução de problemas do PVR original...



PSR Curve (Phylogenetic Signal-Representation curve)
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Curva PSR
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Area da Curva PSR e K de Blomberg



Eigenvector selection based on PSR curve?
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Aplicar o PVR/PSR no espaço e usar os autovetores para

descrever a variação espacial nas frequencias alélicas



IBD

Barreira

Expansão de range 

(cline)

aleatorio
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