METODOS GRAFICOSDEL ANALISISEXPLORATORIO DE DATOS
ESPACIALES

Chasco Yrigoyen, Coro

E-mail: coro.chasco@uam.es

Ingtituto L .R. Klein-Dpto. de Economia Aplicada
Universidad Auténoma de Madrid

Paabras clave: Andisis exploratorio de datos espaciales, econometria espacial,

autocorrelacion espacial, heteregeneidad espacial, enfoque reticular “lattice”, GIS.

Abstract

El Andlisis Exploratorio de Datos Espaciades (AEDE) congtituye un campo muy novedoso
e interesante para € andlisis econdmico y de las ciencias sociales, en generd. EIl AEDE

podria definirse como e grupo de herramientas estadistico-gréficas que describen y
visualizan las distribuciones espaciaes, identificando localizaciones atipicas, descubriendo
formas de asociacion (autocorrelacion espacial) que, a su vez, pueden ser de carécter global
o local, y sugiriendo estructuras en € espacio geogréfico (heterogeneidad espacial). El

AEDE puede ser aplicado desde una perspectiva univariante, sobre uno o0 varios
indicadores geogréficos, o multivariante, como una etapa propia del proceso econométrico
espacial, previa tanto a andisis confirmatorio (estimacién y contrastes) como a todo
gercicio de prediccion espacia. Cuando € AEDE es abordado desde los presupuestos
conceptuales de la econometria espacial, |os métodos utilizados siguen € esquema reticular
(“lattice”) propio de esta disciplina, que se diferencian de la perspectiva geoestadistica. En
este documento, se redliza una revison de la literatura existente sobre los principales
métodos graficos dd AEDE reticular o “lattice’” univariante, con agunos gemplos
ilustrativos, asi como comentarios y propuestas de futuro en este campo.



1. INTRODUCCION

En muchas ocasiones, € andisis de datos se redliza con d objetivo de contrastar
determinadas hip6tesis 0 modelos como, por gjemplo, cuando se quiere conocer através de
una encuesta s la edad de las personas esta relacionada positivamente con su capacidad de
asumir riesgos o S, en situaciones méas complicadas se desea conocer € tipo de relacion
existente entre un determinado nimero de variables (lineal 0 no lined). En estos casos, €
investigador no dispone de una hip6tesis definida a contrastar, la naturaleza del estudio es
“exploratoria’ y se deben utilizar ciertas técnicas especiamente disefiadas para encontrar
algin “sentido” en los datos, es decir, para la deteccion en dlos de estructuras o
conglomerados (“clusters’).

En genera, € andlisis exploratorio de datos, a diferencia de los contrastes de
hipotesis tradicional es disefiados para la verificacion a priori de conexiones entre variables,
se utiliza para identificar relaciones sstematicas entre varigbles cuando no existen
expectativas claras sobre la natural eza de estas relaciones.

Cuando se trabgja con series geogréficas o datos espaciales deben considerarse
explicitamente las caracteristicas propias de esta informacion: georreferenciacion,
multidireccionalidad y multidimensionalidad Efectivamente, e espacio geografico tiene
una naturaleza georreferenciada que exige conocer la posicion relativa o absoluta donde se
producen los fendmenos que se estan andizando, siendo las relaciones que se establecen
entre las distintas observaciones espacides de tipo multidirecciond, a diferencia de la
unidireccionalidad (pasado- presente futuro) de las relaciones entre los datos temporales.

Estas peculiaridades de los datos geogréaficos suelen producir en los mismos los
fendmenos, conocidos como efectos espaciales, de dependencia o autocorrelacion espacia
y heterogeneidad espacial. La dependencia espaciad podria ser definida como la existencia
de una relacién funciona entre lo que ocurre en un punto determinado del espacio y 1o que
ocurre en otro lugar (Moreno y Vaya, 2000). En cuanto a la heterogeneidad espacial, se
trata de un efecto relacionado con la diferenciacion espacia o regiona y viene definido por
laausencia de estabilidad en € espacio del comportamiento humano o de otras relaciones
enestudio.



Esta peculiaridad de los datos espaciales motiva e nacimiento de una subdisciplina
dd andlisis exporatorio de datos denominada Andisis Exploratorio de Datos Espaciaes
(A EDE)l, disefiada para € tratamiento especifico de los datos geograficos.

El AEDE puede ser aplicado desde una perspectiva univariante, sobre una (o varias)
variable geogréfica, 0 como una etapa propia del proceso econométrico espacia, previa
tanto a andlisis confirmatorio (estimacion y contrates), como atodo gjercicio de prediccion
espacial (Ansdlin, 2001B; Chasco, 2003). Por otro lado, cuando € AEDE es abordado
desde los presupuestos conceptuales de la econometria espacial, los métodos utilizados
siguen € esquema reticular o “lattice”, Ilamado asi porque es mas adecuado para €
tratamiento de unidades poligonales (reticulares) continuas, que son las propias de la
econometria espacial, a diferencia de la geoestadistica, que suele trabgjar con puntos (no
poligonos) en e espacio (unidades espaciales discretas).

En este documento, se redliza una revison de la literatura existente sobre los
principales métodos del AEDE reticular o “lattice’ univariante, con algunos gemplos
ilustrativos. Para ello, en e siguiente apartado, se presenta € concepto de AEDE como
pate dd més generd andiss exploratorio de datos, asi como agunas importantes
aplicaciones y los paguetes informéaticos especializados en € desarrollo de estas técnicas.
En € capitulo tercero, se desarrollan los principaes méodos graficos de AEDE
univariante, con ilustraciones y giemplos que ayudan a su comprension. Finamente, el
apartado de bibliografia cierra este trabgjo.

2. ANALISISEXPLORATORIO DE DATOS ESPACIALES (AEDE)

El AEDE se consdera como una sub-disciplina perteneciente a denominado
Analisis Exploratorio de Datos (AED), que consiste en € tratamiento y comparacionde
una bateria de variables utilizando técnicas que identifican en ellas formas estables. Segln
Tukey (1977), autor que hizo posible la extenson de este tipo de andisis multivariante y
dd “software’ estadistico moderno, € AED podria definirse como “el conjunto de

herramientas gréficas y descriptivas utilizadas para e descubrimiento de patrones de

! Para todas las referencias en lengua inglesa, este término es conocido como “Exploratory Spatial Data
Analysis’ o por sussiglasiniciales (ESDA).



comportamiento en los datos y € establecimiento de hipétesis con la menor estructura
posible’.

De este modo, es posible obtener una estructura explicativa de los datos a través de
unas técnicas que combinan herramientas de la estadistica bésica (descriptivos,
correlaciones, tablas de frecuencias o de correlacion cruzada) con andliss multivariante
avanzado, especidmente diseflado para identificar formas en gandes bases de datos
(andlisis cluster, escalas multidimensionaes, andlisis logit, correlacion candnica, andlisis de
correspondencias, arboles de clasificacion, etc.).

El AEDE, en paabras de Ansdlin (1999), puede definirse como € conjunto de
técnicas que describen y visuaizan las distribuciones espaciaes, identifican localizaciones
aipicas 0 “atipicos espacides’ (“spatial outliers’), descubren esguemas de asociacion
espacia, agrupamientos (“clusters’) o puntos calientes (“hot spots’) y sugieren estructuras
espaciaes u otras formas de heterogeneidad espacial. Por tanto, estos métodos tienen un
carécter descriptivo (estadistico) méas que confirmatorio  (econométrico), aunque la
deteccidn de estructuras espaciaes en las variables geogréficas, hace posible laformulacién
de hipdtesis previas para la modelizacién econométrica 'y, en su caso, posible prediccion
espacial de nuevos datos.

Es decir, e AEDE debe constituir |a fase previa a toda modelizacion econométrica
espacial, sobre todo cuando no exista un marco formal o teoria previa acerca del fenébmeno
gue se pretende explicar, como es € caso de algunos andlisis interdisciplinares realizados
en las ciencias sociales, sobre todo en € campo de la economia regional, asi como en los
gercicios de prediccionextrapolacion de datos, en los que puede no existir una
identificacion entre relaciones econdmicas establecidas en diversos ambitos o escalas
territoriales (Arbia, 1989).

Ta como se desprende de los Ultimos trabgjos realizados con AEDE (ver Tabla 1),
los fendmenos analizados dentro del campo de las ciencias sociales abarcan temas propios
de la economia regiona, como la convergencia regiona en términos de renta (Bosch et al.,
2002; Rey, 2001; Chasco y Vicéns, 2000; Moreno y Vaya, 2000) o los efectos “ spillover”
en los modelos de datos espacides (Bosch et al., 2002; Yilmaz et al., 2002; Van der Kruk,
2001), entre otros.



Tablal. Algunosegemplosrecientes de AEDE aplicado a las ciencias sociales

Materia Fendmeno explorado

Criminologia Ceccatoet al. (2001), Bdler et al. (2001)

Economiaregiond Boschetal. (2002), Gezici y Hewings (2002), Yilmaz et al . (2002), Button
y Kulkarni (2001), Lopez et al. (2001), Rey (2001), Stough et al. (2001),
Van der Kruk (2001), Chasco y Vicéns (2000), LeSagey Kelley (2000),

Morenoy Vaya (2000),
Educacion Fotheringham et al. (2001)
Sanidad Wil y Devine (2000)

Fuente; Elaboracion propia

Ademas, agunos autores han avanzado en e AEDE integrado en € entorno de los
Sigemas de Informacion Geografica (GIS), como Ansdin et al., 2002, Anselin, 1998,
Ansdin y Bao, 1997, Wise et al., 1997), asi como en la solucién de problemas aln
pendientes de resolver (Anselin, 2001A).

En los Ultimos afios, los esfuerzos desarrollados por la investigacion en este campo
dd AEDE se han venido centrando en la conexion de los GIS disponibles en  mercado
(Grasdand, ESRI, MapInfo) con paquetes estadisticos tradiciondes (S-Plus, SPSS) o
especificos de AEDE. De este modo, a la potente capacidad de visudizacion y andlisis de
los GIS e le une la especidizaciéon propia dd andlisis espacial estadistico y gréfico (ver
Bao et al., 2000).

En la Tabla 2, se presentan agunos importantes programas de “software’
relacionados con la perspectiva de reticula o “lattice”, es decir, el andlisis de localizaciones
geogréficas discretas de puntos o poligonos’.

Debe destacarse la marcada orientacion hacia € andlisis econométrico espacial
(exploratorio y confirmatorio) del “software” SpaceStat y sus extensiones para AcView
(Ansdin). Otros programas, como Econometrics Toolbox (LeSage), Sage (Ma, Haining y
Wise), SpaceStatPack y Spatid Statistics Toolbox (Pace y Barry), St+Spatid Stats

? Los datos reticulares o “lattice’ pueden definirse como aquéllos referidos a regiones de formas no regulares
en € espacio (provincias, municipios, etc.), tal como se expone en 1os primeros trabajos de Cressie (1993) o
recientemente en Bao et al. (2000), Haining et al. (2000), Anselin (2001A), Ansdlin et al. (2001), wall y
Devine (2000). En Okabe y Funamoto (2000) pueden encontrarse referencias sobre otros paquetes del AEDE
desarrollados para el campo de laingenieria o sanidad. En Heba et al. (2002), se dan a conocer |os avances de
nuevos médul os informéti cos que permiten implementar las técnicas del AEDE en programas ya existentes.



(MahSoft) y SPlus para ArcView (Insightful Corporation), permiten también la
estimacion, contraste y validacion de diversos tipos de modelos espaciales de regresion
lineal, modelos de variables dependientes limitadas (logit, probit, tobit), modelos de
expansion o estructuras espaciaes, model os bayesianos, espacio-temporales, etc.

Tabla2. Paguetesinformaticos especializados en € analisisreticular o “lattice’” de
datos espacialesexploratorioy confirmatorio

Empresa/autor Pagina web Paguete informatico
TerraSeer/L. Ansdin WWw.spacestat.com SpaceStat
SpaceStat para ArcView
DynESDA

DynESDA2.0 (endesarrollo)

D. Swayne, D. Cook y A. Buja www.xplore-stat.deftutorials'rpcframez.html - X Gobi/ ArcView/ XploRe

Ingghtful Corporation www.insightful.com S-PuspaaArcView GIS
J Ma B. Haningy S. Wise www.shef.ac.uk/ ~scgisa Sage
J.P. LeSage WWW.spati al-econometrics.com Econometrics Toolbox
K. Pacey R. Barry www.spatial-statistics.com SpaceStatPack

Spatiad Statistics Toolbox
MahSoft, Inc. www.mathsoft.com St+Spatid Stats

Fuente; Elaboracion propia

El programa SpaceStat, desarrollado por Luc Anselin (1992, 1995A), como ya se
ha indicado, destaca en todo este panorama por su dedicaciéon especifica a los métodos
exploratorios y confirmatorios propios de la econometria espacial. SpaceStat no es un
paquete estadistico amplio, en & sentido tradicional del término, dado que se han omitido
intencionadamente muchos tests y méodos fécilmente disponibles en programas
actualmente en &l mercado (SPSS, EViews, SAS, SCA, etc.). El objetivo de este programa
es centrarse en aquellas técnicas estadisticas espaciales que implican una inversion
considerable en términos de programacion, en vez de incluir las que ya se encuentran
disponibles. Este programa se encuentra escrito y compilado en GAUSS, que es un
lenguaje matricia para técnicas estadisticas de Aptech Systems, Inc., de forma que puede
desarrollarse tanto sobre € propio programa GAUSS como sobre un moédulo o “runtime”
del mismo incluido en la propia version de SpaceStat.



Ademés, Ansdlin hadesarrollado dos extensiones paradl GIS ArcView, laextensién
de SpaceStat para ArcView propiamente dichay DynESDA (Ansdlin, 1999, 2000), asi
como una nueva verson DynESDA2.0, para MapObjects de ESRI (Ansdlin et al., 2001,
2002). Estas aplicaciones tienen como objetivo facilitar € intercambio y visuaizacion de
datos de agunos resultados obtenidos por SpaceStat susceptibles de representacion
geogréfica, haciendo especial hircapié en los métodos del AEDE.

Laextension de SpaceStat para ArcView consiste en un conjunto de librerias (DLL)
ecritas en lengugje C++ que se presenta a usuario en la barra superior de ArcView, en
forma de dos menus adicionales denominados “Data’ y “ SpaceStat” (ver Figura 1).

Figural. Extenson de SpaceStat parae GIS ArcView y DynESDA
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Fuente; Elaboracion propiaa partir de laextension de SpaceStat para ArcView.

Por su parte, la extensén DynESDA para ArcView ha dotado de dinamicidad e
AEDE, de forma que un mapa congtituya una de las varias “vistas’ posibles de una base de
datos, junto con unatabla, histograma, grafico de cgja u otro grafico de carécter estadistico.
Edtas vidas se encuentran conectadas de forma que cuaquier observacion sefidada en una
de ellas queda smultaneamente destacada en € resto. Ademas de gréficos estadisticos
tradicionales, DynESDA incluye un visualizador para € fendmeno de asociacion espacia
que permite e recdculo interactivo de los estadisticos de asociacion para subconjuntos de
datos, asi como contrastes de influencia y atipicos espacides. Esta aplicacion ha sido
disefiada para €l tratamiento de datos reticulares o “lattice” (unidades poligonaes), en lugar

de puntos, como sucede en la perspectiva geoestadistica.



3. METODOS GRAFICOS DEL AEDE

En los Ultimos afios, se han propuesto gran cantidad de métodos gréficos para €
AEDE aunque, como ponen de manifiesto Haining et al. (2000), existen pocos estudios que
vaoren la utilidad y efectividad de todos ellos. En linea con Wise et al. (1999), tal como
propone Tukey (1977) para € AED, podria afirmarse que un buen método gréfico de
AEDE es aquél capaz de andizar y representar dos caracteristicas fundamentales entoda
distribucién espacial: disado (“smooth”) y asperezas (“rough”).

Por un lado, la propiedad de alisado, que en & campo tempora serian la tendencia
centrad de la variable (medida a través de la mediana) y su dispersén (recorrido
intercuartilico), enlas variables geogréficas incluiria elementos globales, referidos a todo €
mapa, como la tendencia espacia y autocorrelacion espacia globa. Por otro, la propiedad
gue podria denominarse como asperezas (“rough”) de la distribucion se refiere a aguellos
datos localizados a cierta distancia del elemento de adlisado (mediana), como los llamados
aipicos (“outliers’), situados bajo/sobre @ primer/tercer cuartil de un diagrama de cga.
Esta ultima propiedad es local, a diferencia de la propiedad de alisado que es global, por 1o
gue incluye, por giemplo, casos que se revelan como muy distintos de sus correspondientes
valores vecinos en e mapa (atipicos espaciales), regiones que se encuentran agrupadas en
forma de valores atos o0 bgjos de una variable produciendo autocorrelacién espacia local
(agrupamientos o “clusters’ de zonas calientes o frias) o incluso, lineas de discontinuidad
geogréafica (heterogeneidad espacial).

En la Tabla 3, se presentan las principales técnicas del AEDE que, como puede
apreciarse, ontemplan los dos citados elementos de disado (global) y asperezas (loca)
desde una perspectivareticular o “lattice’.

Esta taxonomia de métodos ded AEDE se inspira en otra similar propuesta por
Anselin (1998) y recogida por Moreno y Vaya (2000), en la que se diferencian los métodos
de representacion de distribuciones espaciales, por un lado y, por otro, los especificos de
visualizacion del fendmeno de asociacion espacia (global, locd y multivariante), a los que
se han afiadido otros gréficos y € andlisis exploratorio propio del efecto de heterogeneidad
espacia. Estos métodos han sido también implementados en varios de los programas

informéticos expuestos en la Tabla 2.



Tabla3.  Técnicas del andlisis exploratorio de datos espaciales (AEDE), segin la
per spectivareticular o “lattice’

Distribucion Univariante - Diagrama/mapadecga
espacial
Multivariante - Diagrama dispersion-cga
Asociacion Global - Mapa de contigliidades espacides
espacial - Gréfico dd retardo espacial
- Diagrama/mapa de dispersion de Moran
L ocal - Puntos atipicos en € diagrama de dispersion de Moran
- Mapas LISA
- Diagramade cga LISA
Multivariante - Diagramade disperson multivariante de Moran
Heter ogeneidad espacial - Mapadd histograma de frecuencias
- Diagrama de dispersiéon

Fuente; Elaboracion propia

41. Méodosderepresentacion dedistribuciones espaciales

L as técnicas de visualizacion de distribuciones geogréficas son muy parecidas a las
herramientas de representacion cartografica, aunque € punto de partida es ligeramente
distinto: paralas segundas, el mapa es e elemento central, mientras que los procedimientos
dd AEDE se basan en elementos gréficos de la estadistica clasica. En la primera fila de la
Tabla 3, se presentan e diagrama/mapa de cgja como los métodos de representacion
univariante més destacados del enfoque reticular o “lattice’”. Ademés, se han incluido
algunos métodos novedosos de representacion multivariante como € diagrama de
dispersiéncaja, para e que se ha utilizado € programa Cvd 1.1, especializado en € AEDE
multivariante.

El diagrama/mapa de caja3 es un método de representacion univariante utilizado
por la perspectiva reticular o “lattice” que considera que los datos espaciades son
redizaciones individuaes de un proceso edocastico (como en € andisis de series



temporales), haciendo posible la identificacién de puntos atipicos o0 “outliers’ espaciaes.
En € caso de trabgjar en un sstema de AEDE dinamico, € usuario puede seleccionar

varios puntos atipicos en un diagrama de cgja dando lugar a zonas destacadas en € mapa.

Figura2. Diagramay mapa de caja de la variable renta disponible por habitante de
las provincias espaiolas en 1999
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Euente: Elaboracion propia apartir de las extensones SpaceStat y DynESDA paraArcView

La congtruccion del diagrama 'y mapa de cgja parte del cdculo de los cuartilesy la
media de una variable, asi como de la obtencion de las llamadas cotas o valores adyacentes
superior e inferior, que se obtienen, a su vez, como € prodwcto de los valores del tercer
(primer) cuartil por 1,5 veces € recorrido intercuartilico. De esta forma, se consideran
como valores atipicos aquéllos situados por encima (o por debgjo) de dichas cotas (en la
Figura 2, setrata del diagrama de lavariable C_ RTAH99). Un criterio un poco més estricto
gue € anterior consigtiria en multiplicar por tres € recorrido intercuartilico para la fijacion
delas cotas (B_RTAH99). En & gemplo delaFigura 2, € Unico valor atipico (superior) de
renta disponible por hebitante solo se produce en € caso menos edtricto (C_RTAH99)
correspondiéndose con la provincia de Guiplzcoa (destacada en color amarillo tanto en €

gréfico como en e mapa), no existiendo atipicos por debgjo de la cotainferior.

% Los mapas de cgja representan mediante distintos colores las unidades geograficas cuyos datos en una
variable coinciden con lamediana, el rango intercuartil y valores atipicos.



Por su parte, e diagrama de dispersién/caja es una técnica propia de AEDE
multivariante que consiste en un diagrama de dispersion para dos variables en @ que se
representan también los correspondientes diagramas de cgja en los ges, indicandose los
vaores de las medianas (en la Figura 3 con una linea roja) y los cuartiles (cga azul). En
esta Figura, en € diagrama de dispersion, que muestra una fuerte relacion negativa entre las
variables tasa de paro y tasa de automoviles, se han destacado tres puntos atipicos, con altas
tasas de paro y bagjas tasas de automoviles.

Figura3. Diagrama de dispersion/caja (derecha) delasvariablestasa de paroy tasa
de automovilesdelosdistritos de L eicester
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Euente; Flaboracion propia apartir del programacvd 1.1

4.2. Representacion del fendmeno de dependencia espacial

Los otros tres grupos de técnicas expuestas en la Tabla 3 se encuentran dentro del
concepto de asociacion, dependencia o autocorrelacion espacial (global, loca y
multivariante). En € Apartado 2, la depend encia espacial era definida como e efecto que
consiste en la exigencia de una relacion funciona entre lo que ocurre en un punto
determinado del espacio y en lugares cercanos 0 vecinos. ES decir, una variable se
encontrard espacia mente autocorrelacionada cuando |os valores observados en un punto o
region dependan de los vaores observados en regiones vecinas, de forma que se produzca
una cierta continuidad geogréfica en la distribucion de esta variable, por ejemplo, sobre un
mapa.



Las principales técnicas del AEDE de asociacion espacia, pertenecientes a la
perspectiva reticular o “lattice”, se encuentran en paquetes informaticos como SpaceStat,
sendo posible también & dinamismo de dicho andlisis con un “software” especial de
vinculacion con ArcView, como DynESDA. Edtas técnicas son las siguientes. mapa de
contiguiidades espaciaes, gréfico del retardo espacial, diagrama y mapa de disperson de
Moran (asociacion global), puntos atipicos en € diagrama de dispersion de Moran, mapas
LISA, diagrama de cga LISA (asociacion loca) y diagrama de dispersién multivariante de
Moran (asociacion multivariante).

Los contrastes de dependencia o autocorrelacion espacial propios del enfoque
reticular o “lattice’ se basan en la nocion de contiglidad binaria entre las unidades
espaciales, segun la cua dos unidades espaciales se consideran como contiguas S poseen
una frontera comin de longitud no nula. Esta definicion de contiglidad requiere
obviamente de la existencia de un mapa, a partir del cua se puedan obtener las fonteras
entre unidades espacidles. De acuerdo con esta definicion, podrian considerarse varios
Ordenes de contiglidad de forma recursiva ta como se expone en € mapa de
contigliidades delaFigura4.

Figurad4. Representacion de las relaciones de contigliidad deorden 1, 2y 4 para d
condado de Champaign, en € medio oeste americano

Euente; Elaboracion propia a partir del programacvd 1.1.

Asi, por gemplo, en la Figura 4, se representan varios ordenes de contigliidad para
el condado americano de Champaign (sefialado en naranja): los condados contiguos de

primer orden a considerado (en color aguamaring), serian los que comparten con € una



frontera comin (Mclean, Ford, Vermilion, Edgar, Douglas y PFiat), mientras que los 14
condados contiguos de segundo orden (Woodford, Livingstone, Kankakee, Iroquois,
Benton, Warren, Vigo, Clark, Coles, Moultrie, Macon, De Witt, Logan y Tazewell), son los
que, manteniendo una frontera comin con los seis anteriores, N0 son contiguos de primer
orden con Champaing.

En € grafico del retardo espacial € vaor que adopta una variable en una
determinada region se representa mediante un diagrama de barras o sectores, frente a su
retardo espaci al*, de forma que & predominio de barras de igual atura, dos a dos, es Signo
claro de fuerte autocorrelacion espacid y, por € contrario, aturas desiguales en las barras
resultan indicativas de atipicos espaciales.

Figurab5. Gréfico del retardo espacial de larenta per capita provincial para 25
provincias espafiolas
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Euente; Elaboracion propiaa partir de laextension de SpaceStat para ArcView.

En la Figura 5, se han representado dos gréficos del retardo espacial de la renta
disponible per cpita de una sdeccidn de provincias espaiolas, advirtiéndose bastante
equilibrio entre la altura de las barras dentro de cada par de variables, excepto en e caso de
las provincias de Madrid y Guadalgjara que congtituyen atipicos espaciales.

* Las herramientas del AEDE reticular (“lattice”) se basan en la representacion gréfica de la asociacion
existente entre variables y retardos espaciales, entendiéndose por retardo espacial € promedio ponderado de
los valores que adopta una variable en el subconjunto de observaciones vecinas a una dada. Por ejemplo, €
retardo espacia de la variable renta per capita de la provincia de Madrid podria obtenerse como una media
aritmética smple de los valores de renta per capita en las provincias limitrofes (Segovia, Avila, Toledo,
Cuencay Guadalgjara).



End diagrama de dispersion ce Moran, se estandariza la variable a andizar y se
obtiene e retardo espacial de dicha variable estandarizada, representandose ambos valores
en un ge cartesano. La pendiente de la recta de regresion es € vaor de estadigtico | de
Moran de autocorrelecion espacial gl obal®, de forma gue cuanto mayor sea € angulo que
forme ésta con € ge de abscisas, mas fuerte sera € grado de autocorrelacion espacid, y

viceversa.

Figura6. Diagrama de dispersén de Moran delarenta per capita provincial
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Euente: Elaboracion propiaapartir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

Este diagrama de dispersion suele dividir € tipo de asociacion espacid en cuatro
categorias. dos para autocorrelacion espacia positiva (vaores atos de una variable
rodeados de valores adtos o vaores bgos rodeados de vaores bgos) y dos para
autocorrelacion espacia negativa (valores atos rodeados por valores bgjos, y viceversa).
Las categorias de asociacion espacia positiva se corresponden con los cuadrantes | y 111
(ver gréfico de la Figura 6), en los que se presentan agquellas provincias que, con una renta
disponible por habitante superior/inferior ala media naciona (valor estandarizado positivo/
negativo de la variable) se encuentran rodeadas de provincias que ambién disponen de
rentas superiores/inferiores a la media nacional (retardo espacia positivo/negativo),

respectivamente. Por € contrario, las categorias de asociacion negativa vienen dadas por

® Para un mejor conocimiento de las medidas estadisticas de autocorrelacion espacial que se mencionan en
este Apartado, ver las ya mencionadas referencias de Cliff y Ord (1973, 1981), Anselin (1988), Ord y Getis



los cuadrantes 11 y 1V de este diagrama, en los que se representan |as provincias con valores
bajog/atos de renta per capita rodeadas por provincias con valores atos/bgjos de dicha
variable, respectivamente.

Estas cuatro categorias dan lugar a una cierta forma de aisado espacia que puede
visualizarse facilmente en un mapa de la Figura 7 (Ansdin y Bao, 1997). Debe advertirse,
ademés, que la regresion del retardo espacial sobre la variable correspondiente se redliza
con todas las hipbtesis clésicas del andlisis de regresion. Asi, lainterpretacion ddl test | de
Moran claramente permite conocer €l grado en que este estadistico resume la estructura
global de asociacion lineal existente en un fendmeno espacia que, en e caso que se expone
en la Figura 6, para € tota de la distribucién, seria del 56% (valor del edadistico | de
Moran en términos porcentuales), aunque s se excluyen los casos atipicos situados en €
primero, segundo y cuarto cuadrantes (puntos destacados en color amarillo, en laFigura 7),
seelevad 63%.

Figura7. Diagramay mapa dedispersién de Moran delarenta provincial
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Fuente: Elaboracién propia a partir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

Dado que los vadores de la variable se encuentran estandarizados en € diagrama de
dispersion de Moran, es posible conseguir informacion tanto de la asociacion espacial
global (pendiente de la recta de regresion) como de lalocal. De este modo, los valores en €
diagrama de disperson de Moran situados a més de dos unidades del origen, segun €

(1995) y, en espafiol, Moreno y Vaya (2000) y Chasco (2003).



[lamado criterio “2-sigma’, pueden considerarse como puntos atipicos en € diagrama de
dispersion de Moran, es decir, importantes “agujeros’ locales de no estacionariedad

espacia que, en e caso de la Figura 7, se trataria de las provincias de Guiplzcoay Alava
(en color amarillo y en € primer cuadrante). Se da ademés la circunstancia de que agunas
provincias se localizan en los cuadrantes de asociacion espacial negativa, como Cuenca,
Guadalgara y VaenciaVaéncia (segundo cuadrante), que poseen un vaor de renta per
cpitainferior a la media pero estédn rodeadas de provincias con vaores superiores (“Low-

high”) y, en € cuarto cuadrante, la provincia de Madrid, que presentando un valor ato de
renta per cpita, se encuentra rodeada de valores de dicha variable ligeramente inferiores a
lamedia naciona (“High-low™).

En cuanto alos mapas L1SA (“Locd Indicator of Spatial Asociation”), se trata de
mapas en los que se representan aquellas localizaciones con valores significativos en
indicadores estadisticos de asociacion espacia loca (Getis y Ord, 1992; Ansdlin, 1995B;
Ord y Getis, 1995; Unwin, 1996), poniendo asi de manifiesto la presencia de puntos
calientes (“hot spots’) o atipicos espaciales, cuya mayor 0 menor intensidad dependera de
la significatividad asociada de | os citados estadisticos.

En laFigura 8, se han representado dos mapas LISA: en € superior, a través de una
gradacion de colores, se representan los digtintos niveles de significacion del estadistico de
asociacion espacid | loca de Moran para las provincias con ata concentracion de valores
de renta per capita ata rodeadas de vecinas también con renta ata (en € diagrama de
dispersdn de Moran, zona “High-high”), y viceversa para vaores bajos de renta per capita
(“Lowlow™).

En & mapa LISA inferior de la Figura, se representan las zonas cdientes de ato
valor (color rojo) y bgo valor (azul) de la distribucion de la renta disponible per cépita
provincid. La zona caliente de dta renta disponible per cépita estd formada por las
provincias vascas, cataares, Navarra, La Riojay Huesca), mientras que la zona caliente de
bao vaor de renta se localiza en @ suroeste peninsular y comprende las provincias
andaluzas (excepto Almeria), Badgoz y Ciudad Redl.

En la Figura 8, también se ha representado € diagrama de caja LISA para la
distribucién del estadistico | local de Moran de asociacion espacial. En un entorno de
AEDE dinamico, se han destacado (en color amarillo) las provincias con un nivel ato en



este estadigtico (superior d segundo cuartil), que también aparecen destacadas en €

diagrama de dispersién de Moran inferior. Es decir, se trataria de aquellas provincias en las
gue se produce una especia concentracion de valores extremos (altos rodeados de atos o
baj os rodeados de bajos) de renta per cpita. Asi, en lazona caliente, €l centro de lamisma
se localizaria en las provincias mas septentrionales (excepto Huesca), mientras que €

“nacleo duro” de la zona fria vendria definido por las provincias suroccidentales de Cadiz,
Huelva, Sevillay Badgjoz.

Figura8. MapasLISA delarentadisponible per capita provincial (derecha) y
diagrama de dispersién multivariante de Moran (izquierda)
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Euente; Elaboracion propiaa partir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

Por Ultimo, & diagrama de dispersion multivariante de Moran es una técnica de
exploracion de asociacion espacid multivariante derivada del clésico estadistico | de Moran

de asociacion espacid. Este diagrama multivariante, implantado en un entorno dinamico,



permite comparar € comportamiento del fendbmeno de asociacion espacia en varios
indicadores.

Como puede apreciarse en la Figura 9, durante € periodo 1996-99, la variable renta
disponible por habitante de las provincias espafiolas mantiene un nivel alto de

autocorrelacion espacial positiva, sendo maximo en e Ultimo afio considerado.

Figura9. Diagrama de disperson multivariante de Moran delasvariablesderenta
disponible per capita provincial para los afios 1996-1999.
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Fuente; Elaboracion propia a partir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

Ademés, este método permite andizar € comportamiento de determinadas unidades
geograficas que, por gemplo, se presentan con valores atipicos o extremos. Este ultimo
seria € caso de las provincias de Guiptizcoa y Alava, de atos niveles de renta per capita
(destacadas en amarillo en e cuadrante primero), que han ido avanzando posiciones en €
ranking de renta per capita en los cuatro afios considerados, mientras que, por € contrario



(ver cuadrante tres), las provincias de Cadiz y Badgjoz se han mantenido siempre, alo largo
de este periodo, en los Ultimos puestos.

La existencia de asociacion espacia (globa y/o local), puesta de manifiesto por las
técnicas del AEDE en una variable que va a ser explicada en un modelo de regresion (asi
como en alguna de las variables explicativas 0 en € propio residuo), pone de manifiesto la
necesidad de contrastar estadisticamente este fendmeno, a través de las diversas medidas
estadisticas de autocorrelecion espacid que se han propuesto en la literatura De
confirmarse esta hipétesis, & fendmeno de asociacion espacial deberd ser considerado
explicitamente a través de modelos de regresion especificos, como € modelo dd retardo
espacial (“spatia lag model”) y & modelo del error espacial (“spatid error model")G.

43. Representacion dal fendmeno de heter ogeneidad espacial

La heterogeneidad espacial es, junto con e fendmeno de asociacion espacia, uno de
los efectos espacides, definido por laausencia de estabilidad en e espacio de la variable en
estudio, lo que suele ocurrir con situaciones del tipo centro-periferia, norte-sur, este-oeste,
etc. Como ya se puso de manifiesto en € capitulo anterior, esto implicara que, en los
modelos espaciaes, las formas funcionales y los parametros variaran con la locdizacion
geogréfica, no siendo homogéneos para toda la matriz de datos. En este caso, aunque no
suela ser un tema muy citado en la literatura, la utilizacion ded AEDE dinamico resulta
también particularmente (til para su exploracion. Ansdin (1999) sugiere la utilizaciéon
conjunta del mapa del histograma de frecuencias y € diagrama de dispersion, en e modo
gue se presenta a continuacion.

El mapa dd histograma de frecuencias consiste en la seleccion geogréfica de las
unidades Situadas en las “barras’ o intervalos de un histograma que, a su vez, puede ser
complementado con un diagrama de cgja, como en € caso de la Figura 10. Lainteraccion
dinamica existente entre @ histograma y € mapa permitiran sdeccionar € nlimero mas
adecuado de intervalos de cara a una mejor identificacion de diferentes estructuras o zonas
de comportamiento en una variable.

® Para un andlisis més profundo sobre modelizacion econométrica espacial, es muy recomendable, por su ato
valor pedag6gico, laobrade Anselin, especialmente sus referencias de 1988 y 1995A y, en espafiol, Moreno y
Vaya (2000) y Chasco (2003).



Figura10. Mapa del histograma de la variable renta disponible por habitante
delas provincias espafiolas en 1999.

Hisloglam
File Edit Tools

EEETEE R

ﬂ Frov&_region.chp 2|
[ 1085 |
] 1z70-
B 142 -
Bl 1591 -
174 -

1270
1428
15681
1746
1092

13

RTAH99

ETAH99

=1 E3

l:lmemmmm
- 1083 315791 | 78 666
- 1IPEEEE.1117 012
D 13120121425 352
- 1432 3520202704
- 1312704 1657 D4
- 1842 041764 I96
D 17643 I76.1 272347
D 12727421007 D23

Fuente; Elaboracién propia a partir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

En concreto, en esta Figura se ha dividido la distribucion de la renta disponible por

habitante en 8 intervalos, de forma que la seleccion & los tres primeros intervalos del

histograma de frecuencias de la variable de renta per capita de 1999 (con vaores inferiores

alamediana, como se pone de manifiesto en € diagrama de cgja), destaca en color amarillo

las provincias localizadas en la mitad oeste-centro-sur de Espafia, pudiéndose trazar una

linea inclinada de discontinuidad geografica en la distribucién de esta variable.

Ademas, Ansdin (1999B) propone comprobar la existencia de relaciones o

coeficientes diferentes entre la variable a explicar en un modelo y sus explicativas, en las
dos edtructuras detectadas, 10 que podra llevarse a cabo mediante un diagrama de

dispersion.



Figurall. Diagrama dedispersion delavariable teléfonos por habitante vsrenta
disponible por habitante de las provincias espariolas en 1999.
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Fuente; Elaboracion propiaa partir de las extensiones de SpaceStat y DynESDA para ArcView.

Efectivamente, como se observa en la Figura 11, € vaor dd coeficiente estimado
para la variable explicativa de un modelo de regresion lined en las estructuras espaciales
anteriormente detectadas no varia significativamente: la regresion de la variable de lineas
telefonicas por habitante sobre la renta disponible por habitante, que estima un coeficiente
de 2,62 para€l conjunto global de provincias espafiolas, obtiene un coeficiente de 1,15 para
la muestra de datos correspondiente a la mitad occidental-centro-sur de Espafia (valores
bajos de renta per capita), siendo e coeficiente correspondierte a la més rica mitad
nororiental de 1,31. En cualquier caso, estos resultados estarian indicando que la elasticidad
de lavariable de teléfonos por habitante sobre la renta per capita es ligeramente superior en
lamitad nororiental que en la occidental-centro-sur.

Cuando € AEDE pone de manifiesto la posible hipétesis de heterogeneidad espacia

en un modelo, deberian aplicarse los contrastes estadisticos propuestos en la literatura que,



de confirmar esta hipétesis, conduciran a la utilizacion de modelos especificos que
contemplen adecuadamente este problema, como los modelos de andlisis de la varianza
espacid (SANOVA) y de edructuras espaciales, para Stuaciones de heterogeneidad
espacia discreta, 0 los modelos de superficie tendencia y expansion espadal, en los casos
de heterogeneidad espacial continua.
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